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RESUMO

A combinacdao de técnicas espectroscépicas com calibragao
multivariada tem permitido o desenvolvimento de métodos para
determinacao de analitos (ou outras propriedades) em matrizes
complexas. Nesse contexto, destacam-se as determinacgdes usando
modelos baseados na regressao PLS (Partial Least Square), bem
difundida e consolidada na literatura. Apesar da eficacia dos modelos
PLS obtidos a partir de espectros completos, alguns trabalhos da
literatura tém mostrado que a selecdao de variaveis pode melhorar a
capacidade preditiva dos modelos PLS. No presente trabalho,
desenvolve-se um algoritmo, em MatLab®, que utiliza o Algoritmo das
Projecdes Sucessivas-APS, proposto originalmente para MLR (Multiple
Linear Regression), a fim de melhorar a capacidade preditiva de
modelos PLS obtidos por intervalos. O algoritmo proposto,
denominado Algoritmo das projecdoes sucessivas em intervalos para
regressao PLS (iSPA-PLS), foi avaliado em trés estudos de caso, a
saber: (i) determinacdo simultanea de trés corantes alimenticios em
amostras sintéticas usando espectrometria UV-Vis, (ii) quantificacao
do teor de proteinas em trigo por espectrometria NIR e (iii)
determinacdao da qualidade de amostras de extrato de cervejas
usando também espectrometria NIR. O desempenho do iSPA-PLS foi
comparado ao dos seguintes algoritmos e modelos bem estabelecidos
na literatura: GA-PLS, PLS-Jack-Knife, iPLS e siPLS. Os resultados das
trés aplicagcdes atestam as vantagens do iSPA-PLS frente aos demais
algoritmos. Entre elas, destacam-se os menores erros de predicao e a

capacidade de selecionar um numero menor de fatores PLS.

Palavras-chaves: Algoritmo das projecdes Sucessivas, Minimos

Quadrados Parciais, selecao de variaveis, Intervalos.
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ABSTRACT

Spectroscopy techniques combined with multivariate calibration
have allowed the development of methods for analyte determinations
(or other properties) in complex matrices. In this context, it can be
mentioned the determinations that uses models based on PLS (Partial
Least Square) regression, which is well established and consolidated
in literature. Is spite of efficiency of PLS models obtained from full
spectrum, some papers reported in literature show that a variable
selection may improve the predictive ability of the PLS models. In the
present work, it was developed an algorithm, in Matlab®, that
employs the SPA (Successive Projection Algorithm), originally
proposed for MLR (Multiple Linear Regression), in order to improve
the predictive ability of interval PLS models. The proposed algorithm,
termed iSPA-PLS, was evaluated in three case studies, namely: (i)
simultaneous determination of three artificial colorants by UV-VIS
spectrometry, (ii) quantification of protein contents in wheat using
NIR spectrometry, and (iii) quality determination of samples of beer
extract using NIR spectrometry too. The performance of iSPA-PLS
was compared to the following well-established algorithms and
methods: GA-PLS, PLS-Jack-Knife, iPLS e siPLS. In all applications,
the results show that the iSPA-PLS presented some advantageous
when compared to other algorithms used for comparison. The main
advantageous include the smallest errors of prediction and the

capacity of selecting a smaller number of PLS factors.

Keywords: Successive Projection Algorithm, Partial Least Square,

Variable Selection, Intervals.



Capitulo 1

Introducao

Sempre é preciso saber quando uma etapa
chega ao final..

Se insistirmos em permanecer nela mais do que o
tempo necessario, perdemos a alegria e o sentido das
outras etapas que precisamos viver.



INTRODUCAO

21

1.0 INTRODUCAO

1.1Caracterizacao geral da problematica

Com o avango da instrumentacdao analitica e a capacidade de
processamento de dados pelos microcomputadores, é possivel gerar
com rapidez uma grande quantidade de informacao sobre a(s)
propriedade(s) de interesse na amostra. Nesse contexto, destacam-
se a espectroscopia no ultravioleta e visivel, espectroscopia no
infravermelho, cromatografia, espectrofluorimetria, etc!*!. Tais
informacdes podem ser modeladas, via analise de regressao, com
intuito de construir modelos matematicos capazes de predizer o
parametro (concentracdo de analito, umidade, etc) objeto da analise.

Em modelagem multivariada usando dados espectroscopicos,
nem todas as varidveis apresentam correlacdo com os parametros de
interesse ou, quando se correlacionam, possuem um ruido excessivo.
Assim, a selecao de um subconjunto de varidveis espectrais constitui
uma ferramenta de pré-processamento de dados capaz de melhorar a
capacidade preditiva e aumentar a robustez dos modelos, bem como
facilitar a interpretacdo dos resultados. Neste contexto, varios
algoritmos de selecdo de varidveis tém sido relatados na literatura [*°-
0] e aplicados a calibracdo multivariada baseada em regressdo linear
multipla (Multiple Linear Regression, MLR), uma vez que os modelos
MLR apresentam algumas limitagdes matematicas frente a dados com
forte multicolineariadade entre as variaveis independentes.

Por muito tempo, defendeu-se a idéia do uso do sinal analitico
completo (conhecidos modelos “full spectrum”, quando se emprega
dados espectroscopicos, comum em quimica analitica) em conjunto
com ferramentas quimiométricas, tais como Regressao por
Componentes Principais (Principal Component Regression, PCR) e
regressao por Minimos Quadrados Parciais (Partial Least Square

Regression, PLS). Isto porque esses métodos de calibracao
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multivariada promovem uma transformacao nos dados originais para
reduzir a dimensionalidade da matriz e estabelecer ortogonalidades
entre as novas variaveis. No caso do PLS a ortogonalidade é
guebrada por meio de uma rotacdao que visa aumentar a correlagao
das novas varidveis com o parametro de interesse.

A despeito da eficiéncia dos modelos PLS baseados em
espectros completos (full spectrum), alguns trabalhos /6! t&m
apontado que a selecdo de variaveis pode melhorar a capacidade
preditiva dos mesmos. Uma das razdes principais € que a selegao de
variaveis remove canais analiticos que ndo guardam correlagdo com o
parametro de interesse e ndo linearidade dos dados.

Em modelos de regressdo PLS as técnicas de selecao de
variaveis pode ser categorizadas em métodos de selecdo de variaveis

individuais e métodos de selecdo de intervalos [39491,

Segundo
Hoskuldsson 3 0os métodos de selecdo de intervalos sdo superiores
guando comparados aos que fazem selecao de variaveis individuais
em termos de estabilidade numérica dos coeficientes de regressao,
contudo existem poucos métodos para tal modalidade de selegcao de

variaveis.

1.2 Objetivo Geral

O objetivo central deste trabalho é desenvolver um algoritmo em
ambiente MatLab de modo a usar o Algoritmo das Projecdes
Sucessivas-SPA, proposto originalmente em conjunto com regressao
MLR, para melhorar a capacidade preditiva de modelos PLS atuando

com ferramenta de selecdo de varidveis em intervalo.

1.2.1 Objetivos especificos
v' Desenvolver o Algoritmo denominado iSPA-PLS para fazer
selecdao de varidveis em intervalos para construgao de

modelos PLS;



INTRODUCAO

v' Avaliar a capacidade preditiva do algoritmo propostos em
trés estudos de caso: (i) determinagcao simultdnea de trés
corantes alimenticios em amostras sintéticas usando
espectrometria UV-Vis, (ii) quantificacdo do teor de
proteinas em trigo por espectrometria NIR e (iii)
determinacao da qualidade de amostras de extrato de
cervejas usando também espectrometria NIR.

v Comparar os resultados obtidos com os métodos ja

consolidados na literatura.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Calibracao Multivariada

A determinacdao da concentracdo de uma dada espécie quimica
(analito) em uma amostra é na maioria dos casos, o alvo ou objetivo
dos métodos analiticos. Contudo, a concentragao ndo é uma grandeza
mensuravel diretamente, e deve ser estimada de forma indireta por
meio da medida, em geral, de uma propriedade fisica (absorcao de
luz por moléculas, por exemplo) das amostras. No contexto da
andlise quantitativa instrumental, a propriedade mensurada guarda,

geralmente, uma relacdo linear com a concentracdo do analito [,

O procedimento matematico e estatistico usado para relacionar
medidas de uma propriedade fisica das amostras com um dado
constituinte ou parametro fisico-quimico é chamado de calibracdao. O
caso mais simples é a calibragdo univariada ou calibragdo de ordem
zero %1, A calibragdo univariada é bem estabelecida na literatura e

amplamente difundida em métodos analiticos de referéncia.

Na calibragdo univariada, o sinal medido em um Unico canal
analitico (comprimento de onda no espectro, potencial fixado num
voltamograma, etc) é relacionado com a concentracao do analito nas
solugdes (ou amostras) de calibracao. Frequentemente utiliza-se o
método dos minimos quadrados ordinarios [*! (ordinary least squares,
OLS) pra estimar os coeficientes de regressao do modelo de

calibragao.

A relacdo linear estabelecida entre a variavel aleatoria (y, sinal
analitico) e a varidvel assumida como ndo aleatdria (x, concentragao

das amostras de calibracao) é expressa pela Equacgao 1.

Yi = by + byXx; (1)
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As estimativas by e b; sao obtidas minimizando a soma dos
guadrados das diferencas entre valor medido y; e o valor predito V;,
também chamado de minimizar a soma dos quadrados dos residuos.
A gualidade do modelo construido é avaliada por meio de uma analise
de variancia (Analysis of variance, ANOVA), no qual se avalia a
significancia da correlacao linear entre x e y, e uma possivel

existéncia de falta de ajuste no modelo .

A principal vantagem da calibracao univariada é a simplicidade
da matematica envolvida. Contudo, com base na Equacao 1,
percebe-se que é necessaria a seletividade do sinal medido. Em
muitas situacdes, o uso de medidas em um Unico canal nao é
suficiente para descrever quantitativamente o sistema, a exemplo da
calibracdo baseada em espectros NIR [®! devido as sobreposicdes
promovidas pelos interferentes sobre o sinal analitico em matrizes

complexas.

A calibracao multivariada emprega medidas realizadas em
multiplos canais na construcdo do modelo para relacionar
concentracdo e sinal analitico. Esse processo surge como alternativa
capaz de superar as limitagdes da calibracao univariada, permitindo a
determinacdes simultaneas de analitos com maior sensibilidade e
confiabilidade na presenca de interferentes. Para isso, os
interferentes devem também estar presentes na etapa de calibracao,

0 que é conhecido como vantagem de primeira ordem 6771,

2.1.1 Organizacao dos dados em calibragcao multivariada

Na construgdago de modelos de calibracao multivariada
(calibracao de primeira ordem) a informacdo analitica associada a
cada amostra corresponde a um vetor. Os dados a serem modelados
sao dispostos em uma matriz, como ilustrado na Figura 2.1, que

contém os dados de espectros para um conjunto de amostras. A
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matriz de dados é composta de tal modo que cada linha corresponde
a uma amostra e cada coluna contém a informacao referente a um

canal analitico (neste caso, cada comprimento de onda no espectro).

(mxn)

< Valores de concentracac
ou parametros

de interesse

(mxt)

Figura 2.1- Organizagcao matricial dos dados multivariados de primeira

ordem.

Convencionalmente, a matriz que contém as variaveis
independentes, comumente chamadas de matriz de respostas
instrumentais, € denominada matriz X. O vetor contendo a variavel

dependente ou parametro de referéncia é denotado por y.

Para maior clareza, a seguinte convencdo sera adotada neste
trabalho: letras mailsculas e negritas representaram matrizes, letras
minusculas em negritos representam vetores linha, letras mindsculas
italico representam escalares e o sobrescrito “* * " indica vetor ou

matriz transposta.

2.1.2 Métodos Classicos de calibracao
Historicamente, os modelos de calibracao onde o sinal analitico

¢ funcdo da concentracdo sao ditos métodos classicos, por
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apresentarem uma relagao de proporcionalidade tal qual a prevista na
Lei de Lambert-Beer '8l Matematicamente, um modelo cldssico pode

SEr expresso por:
X=K+x+Y )

Em que X é a matriz de respostas instrumentais, Y € a matriz
das concentracoes e K é a matriz que contem o sinal puro de cada
componente da mistura. Se K ¢é obtido a partir de medidas
experimentais o método é denominado cldssico direto (“Direct
Classical Least Square- DCLS”). Por outro lado, se K é estimado
empregando X e Y o método é dito classico indireto (Indirect
Classical Least Square-ICLS) ¥,

A principal vantagem dos métodos classicos é a simplicidade
dos calculos envolvidos. Todavia, a necessidade de dispor ou estimar
a matriz K significa ter que conhecer todas as substancias que geram
sinal analitico. Este fato restringe as aplicacbes dos métodos

classicos.

2.1.3 Métodos Inversos de calibragao

Os métodos inversos assumem que a concentragdao é uma
funcdo do sinal analitico medido. Embora contrarie a lei de Lambert-
Beer para caso de medidas de absorbéancia, contorna uma série de
restricoes dos métodos classicos por empregar a estrutura de

variancia/covariancia da matriz X na modelagem dos dados.

2.1.4 Regressao Linear Miltipla-MLR
Na regressdo linear multipla, assume-se que existe uma relagao
linear entre as matrizes X(mxn) € Y(mx1)y COMo mostrado na Equacgao

3, em que Emx1) representa o residuo ndo modelado em y 1%,
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y = Xbyr + E (3)

Na etapa de calibracdo o vetor de regressao b é estimado
empregando método minimos quadrados ordinarios (com base na

Equacao 4.
buir = X' X)X’y (@)

A resolucao da Equacao 4, para obter o vetor dos coeficientes
de regressao (b), requer a inversao da matriz (X'X) e esta operacao

algébrica envolve algumas suposigdes acerca dos dados:

v O numero de amostras de calibracdo deve ser maior ou igual ao
nimero de varidaveis (m>n), caso contrario o sistema de
equacoes sera indeterminado.

v' As variaveis (colunas de X) devem ser idealmente vetores
linearmente independentes. A violacao desta suposicao pode

levar a uma matriz singular.

Em dados espectroscépicos estas suposicdes impossibilitam o
uso da regressao MLR sem a realizacao de uma selecao previa de
variaveis. Isso impede o uso do MLR aos problemas envolvendo

matrizes de dados com alta dimensionalidade.

2.1.5 Regressao em componentes principais

A regressao em componentes principais € um método de
calibracao de primeira ordem que, ao contrario do MLR, ndo necessita
de uma selegdao de variaveis prévia para contornar o problema de
multicolineariadade dos dados. Em vez disso, faz uso de uma
transformacao ortogonal da matriz X, de modo a obter um novo

conjunto de varidveis linearmente independentes '),
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A decomposicao da matriz X realizada em PCR €& uma analise
por componentes principais (principal component analysis, PCA). Em
PCA uma matriz de alta dimensdo é decomposta em duas pequenas
matrizes escores (T) e pesos (P), de acordo com a Equagao 5, em

que E representa os residuos de X 12,
1 4
X=Tx+«P +E (5)

Portanto cada componente principal fica caracterizada por um
vetor de escores (t) que corresponde a t-ésima coluna de T, um vetor
de pesos (p) correspondente a p-ésima coluna de P.

Geometricamente, a decomposicdao de X ocorre conforme mostrado

na Figura 2.2:
Varidveis
’
E t P E
2 (kxn) =
[»
=
< (mxk) {mxn)

{(mxn)

Figura 2.2- Decomposicao de uma matriz em componentes principais.

Diversas metodologias sao conhecidas para decompor matrizes
com alta dimensao em suas componentes principais, a exemplo da
decomposicao em valores singulares (Singular Value Decomposition,
SVD) [131 o qual usa a matriz de dados X e decomposicdao em
autovalores (Eigenvalue Decompostion, EVD) [!*] que trabalha com a
matriz de produto cruzado X’'X. Além destes, sdo utilizados métodos
iterativos como o minimos quadrados parciais iterativo ndo linear

(non linear iterative partial least squares, NIPALS) [*°],
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Portanto a regressao PCR faz uso da matriz T, que é ortogonal,
para obter o vetor dos coeficientes de regressao bpcr empregando o
método dos minimos quadrados (OLS) similar ao MLR, de acordo com

a Equacao 6.

YV = Timxk)bpcr + F (6)

Onde k corresponde ao numero de componentes principais
empregados na obtencdo dos coeficientes de regressao e F aos

residuos nao modelados.

2.1.6 Regressao em minimos quadrados parciais

A regressao em minimos quadrados parciais foi desenvolvido
por Herman Wold e colaboradores no periodo 1975 a 1982. Assim
como o PCR, na modelagem PLS a matriz X sofre uma decomposicao.
Entretanto, ao contrario do PCR, no PLS usa-se a informacgao contida

em y na obtencdo dos fatores [16717],

Na PCR os pesos sao computados de modo a descreverem a
maior fracdo possivel de variancia. Contudo, isto nao
necessariamente garante uma boa correlacao com y. Calculando os
pesos de forma que o produto da variancia de X com a correlagdo de
XP com y seja maximizada, estamos otimizando a decomposicao de
X para uma melhor predicao de y. Essa otimizacdao ocasiona
pequenas distorcdoes nas direcoes dos pesos, de modo que,
rigorosamente eles perdem a ortogonalidade, levando a pequenas
redundancias de informagao [8],

Atualmente na literatura se encontram disponiveis diversas

[191 " Como

formas de obter os parametros de um modelo PLS
exemplos, destacam-se o algoritmo de escores nao ortogonalizado
desenvolvido por Martens [*3!, e 0 mais conhecido e utilizado NIPALS

proposto por Wold 1.
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Teoricamente o wuso de qualquer um dos algoritmos
mencionados acima para obter vetor de regressao PLS deve levar ao
mesmo resultado. Contudo, como investigado por Andersson [191 " do
ponto de vista numérico existem diferencas. Em outras palavras, o
mesmo conjunto de dados, sendo modelado por algoritmos PLS
diferentes, leva a resultados diferentes. A magnitude dessa diferenca
estd associada a natureza dos dados, ao numero de fatores PLS

empregado e precisao usada nos calculos.

No presente trabalho, o algoritmo NIPALS ["*”1 foi empregado
na obtencdo dos modelos PLS. Nesta abordagem os parametros do
modelo PLS sao obtidos de forma iterativa um por vez. Na
modelagem PLS as matrizes Xmxn) € Ymxz), Sao decompostas

conforma as equacodes abaixo:

X=TP +Ey=Ytp, +E, 7)

Y=UQ +E, =Ywq,+E, (8)

Entre os escores de X e os escores de Y, uma relacdo linear é,

entdo, estabelecida.

Uy = bktk (9)

Em que b é o vetor dos coeficientes de regressdao para k

fatores, que é obtido por meio da expressao.

_ Ut

by =

7 (10)
Para obtencao dos fatores PLS o0s seguintes passos sao

seguidos de modo a levar em consideracao a informacao de y na

decomposicao da matriz X.
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1: faca y= uy,
Enquanto o critério de convergéncia ndo for atingido.

2: Faca

Estimam-se os pesos de X:

W' _ uk*X
k*%k

Os pesos de X obtidos na Equacao 11 sao normalizados para

comprimento 1.

V4

7 Wk

Wk,norm —

v (12)
norm(W,)

Os escores de X baseada nos pesos estimados em 11 é dados
por:

_ X Wk,norm

t, = 7 1
k Wi Wi (13)

Estima se o conjunto de pesos de y empregando a Equacao 14
gue posteriormente sao normalizados para comprimento 1 de acordo

com a Equacao 15.

qr = (14)
k™ ity
, ar
Ak norm norm(qy) (15)

Estima se os escores de Y
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Yqp
99k

U = (16)
3: Checa a convergéncia
Se atingido o critério de convergéncia, segue para o passo 4,

caso contrario o passo 2 é repetido.

4: Como o algoritmo nao fornece os valores de t ortogonais, os
valore de p’ sao substituidos por w’ e um passo extra é incluido

depois da convergéncia tornando os valores de t ortogonais.
_ X
t;*tk

Pk (17)

5: Os efeitos do k-esimo fator € removido pela subtracdo do produto

dos escores e pesos da matriz original:

Xk = Xp—1— e Di (18)

Yi=Yp1—ucqy (19)

Os passos 2, 3, 4 e 5 sao repetidos até que os k fatores tenham
sido calculados. Na Figura 2.3 abaixo €& apresentada uma
interpretacdo geomeétrica das projecdes realizadas na decomposicao
PLS 171,
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Figura 2.3- Interpretacao geometria das projecdoes em regressao PLS
(adptado [17]).

As linhas pretas representam os preditores originais de y e os
pontos pretos a representagao de cada objeto no espaco n
dimensional. O plano em cinza representa o espaco definido pelos
dois primeiros fatores (linhas vermelhas) que apontam na direcao de
maxima variancia e a linha pontilhada em azul mostra a rotagao que
deve ser promovida nos fatores para obter projecoes de X que sao

bons preditores de y [?2],

2.1.6.1 Ferramentas de diagndstico

Apds a obtencdo dos parametros do modelo de regressao é
necessario avaliar a qualidade deste antes de emprega-lo na predicao
de amostras desconhecidas, que é o objetivo final de qualquer
modelo de regressao. As métricas utilizadas para estes propdsitos sao
conhecidas na literatura como figuras de mérito [°%!, que atestam que
se 0 método proposto € confidavel e atende as exigéncias dos 6rgaos
de fiscalizagao.

Algumas métricas como, por exemplo, exatidao, precisao,
robustez, ajuste e erro sistematico (bias) ndo apresentam maiores

dificuldades e sao estimadas de maneira bastante similar aos
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métodos univariados. Contudo, figuras de mérito como linearidade,
sensibilidade, razao sinal/ruido, seletividade e intervalos de confianca
ou incerteza sao bastante distintos daqueles estimados para métodos
univariados, e em sua grande maioria, fazem uso do conceito de sinal
analitico liquido (NAS - Net Analyte Signal) 1?1,

Para as métricas que nao fazem uso do NAS, os desvios entre o
valor real do parametro de interesse e o valor estimado pelo modelo
€ a base das equacgdes utilizadas. A raiz quadrada do erro médio
quadratico de calibragao (RMSEC - Root Mean Squares Error of
Calibration), dado pela Equacao 20, € um parametro que incorpora

erros aleatorios e sistematicos do modelo 1.

_ [2i-y)?
RMSEC = /—(m—k—l) (20)

Onde y; é o valor de referéncia e y; € o valor predito pelo
modelo, m é a quantidade de objetos de calibracdo, k o nimero de
fatores empregados e 1 é o grau de liberdade perdido pela
centralizacdo dos dados na média das colunas.

Contudo o RMSEC por ser uma funcao que depende do numero
de fatores, de modo que um aumento no valor de k (ver Equagao
20) pode levar a valores de erro enganosos. Este efeito € conhecido
como sobrejuste do modelo, portanto é adequado usar métricas como
raiz quadrada do erro médio quadratico de validacao cruzada (Root
Mean Squares Error of Cross Validation, RMSECV) e raiz quadrada do
erro médio quadratico de predicao (Root Mean Squares Error of
Prediction, RMSEP) para se ter uma idéia mais realista da qualidade
do modelo 81,

No calculo do RMSECV e RMSEP o numero de fatores nao é

levado em consideracao como mostrado na Equacao 21.



Fundamentacdo Tedrica
37

RMSECV ou RMSEP = /mT—y)z (21)

Em geral, para modelos que nao apresentam sobreajuste, o
valor de RMSECV é ligeiramente maior que o valor o valor de RMSEC,
uma vez que no processo de validacdo cruzada a remogao dos pontos
extremos acarreta extrapolacdo na predicdo da amostra removida. Ja
para o caso de um conjunto de amostras externas, escolhidas
criteriosamente empregando algoritmo de selecdo de amostra como
Kernnard-Stone %%}, particio de amostras empregando as metrizes X
e Y (samples partition using the matrix X and Y, SPXY) 23!, Duplex

[24] [25] "de modo a ndo

ou mesmo planejamento experimental
extrapolar a regiao calibrada, o RMSEP deve ser menor que o RMSEC
para modelos inversos, embora isto nem sempre ocorra .

Contudo, como mencionado acima o RMSECV ou RMSEP contém
uma fragdo que é devida ao erro sistematico e é expresso pela razao
do somatdrio dos desvios dos valores real e predito pelo nimero de

objetos de calibracdo ou predicdo (Equacdo 22) 31,
. Xy
bias = == — (22)

Em uma situagao ideal o somatério no numerador da Equacao
22 deve ser zero, mas como os valores preditos também sao
afetados por flutuacdes aleatdrias este valor deve esta préximo de
zero. A norma E1655-00 da ASTM [2¢] sugere a investigacao desse
parametro por meio de um teste-t para as amostras de validagao
externas no nivel de 95% de confianca. Calcula-se o desvio padrao
dos erros de validacao (Standard Deviation of Validation, SDV)
empregando a Equacao 23. O SVD nada mais é que o RMSE

diminuido da fracdo sistematica do erro.
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.—9.)—bias]?
SDV = Z[(yz(”}l';)_ll;laS] (23)

Finalmente, o valor de t é calculado de acordo com a Equagao
24, e comparado ao valor de t critico para os devidos graus de
liberdade. Caso o valor de t seja maior que t critico € um indicativo
gue o erro sistematico cometido pelo modelo é significativo.

__ Ibias 1\m,, (24)

tbias - SVD

Outra forma complementar de avaliar a qualidade de um
modelo consiste em ajustar por meio do método OLS uma reta entre
o valor previsto e o valor real ou de referéncia (Figura 2.4). Com
isso, podem-se estimar alguns parametros como coeficiente de
correlagdo (r), coeficiente de determinacdo (R?) coeficiente angular

(slope) e o intercepto ou coeficiente linear (offset) (272,
20 T T T T T T T

-

o
T

L

- Dados
—Ajuste -

Valor Predito
>

4 6 8 10 12 14 16
Valor de referéncia

Figura 2.4- Exemplo de ajuste por OLS entre valor de referencia e valor

predito.

Idealmente, o valor predito pelo modelo deve ser igual ao valor
de referéncia, neste caso o coeficiente angular dever ser igual a um e
o intercepto igual a zero. Todavia, flutuacdes aleatdrias distorcem

estes valores, mas 0s seus respectivos intervalos de confianga devem
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conter o um e o zero. Esta abordagem é considerada mais adequada
para avaliar a precisao de um modelo com relacao ao RMSECV ou
RMSEP.

Outro aspecto importante da qualidade de um modelo de
calibracao é o ajuste do mesmo. Embora ndo seja uma regra, mas
segundo o principio da parcimdnia *®), um modelo deve conter
apenas o necessario para predicdao e nada mais. Por exemplo, se dois
preditores sao suficientes para predizer satisfatoriamente y, apenas
dois preditores devem ser usados. Em outra situagao, se a correlagao
entre x e y é descrita por um modelo linear, o uso de uma relagao
quadratica viola a parcimOnia do problema. Portanto, usar mais
termos que o0 necessario ou procedimentos de modelagem
desnecessarios leva a modelos sobreajustados, violando o principio

da parciménia 8,

A problematica associada ao sobreajuste é que a adicao de
preditores irrelevantes pode acarretar piores predigdes para um
conjunto externo de amostras, uma vez que os coeficientes de
regressao ajustados a estes preditores estdao descrevendo em sua
maior parte flutuacdes aleatdrias. Em outras palavras, o sobreajuste

compromete a capacidade de generalizacdo de um modelo 28,

Em métodos que fazem uso de compressdo de dados (como no
caso do PLS), a quantidade de fatores utilizada é um critério que
pode levar ao sobreajuste do modelo. O uso de um numero excessivo
de fatores certamente incluird informacdao desnecessaria e
redundante ao modelo acarretando o sobreajuste. A situacao
contraria, ou seja, o uso de um numero reduzido de fatores gera
modelos subajustados, entretanto tal situagdo ¢é facilmente
detectada, pois predicdes muito pobres sao obtidas, ja o caso
contrario ndo ¢,

Segundo Martens e Naes 8, o sobreajuste de um modelo

depende fortemente do niumero de amostras usadas, a medida que o
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numero de amostras de calibracdo aumenta menos significativos sao

os efeitos de um possivel sobreajuste.

2.2 Selecao de Varaveis em Calibracao Multivariada

s

E muito comum na literatura propostas de metodologias para
determinacao de substancias e/ou parametros fisico-quimicos em
matrizes complexas empregando técnicas espectroscopicas, em
especial espectroscopia vibracional (infravermelho, infravermelho

préximo e RAMAN), e quimiometria 129738,

O avanco da eletronica e da informatica permite o
desenvolvimento de equipamentos como espectrometros capazes de
gerar uma grande quantidade de informagdao em um curto intervalo
de tempo por amostra. Contudo, nem toda a informacao é util na
hora de se construir um modelo de calibragao que relacione o sinal

analitico medido com o parametro de interesse.

As técnicas de selecdo de varidveis tém como objetivo
encontrar um subconjunto de preditores capaz de melhorar os
resultados, ou em Uultimo caso manté-los constante em termos de
erro. Os métodos de selegdo de variaveis buscam ainda produzir
modelos mais simples ou parcimoniosos. A busca por esse
subconjunto de variadveis consiste de um problema de otimizagcao
combinatorial guiado por uma fungao objetivo, geralmente o erro de
validagao cruzada ou o erro para um conjunto externo de amostras.
As restricOes impostas as combinagdes e as fungdes de custo definem
a estratégia do algoritmo de selecao. Apesar de diversas propostas de
algoritmos de selegao de variaveis terem sido reportadas na literatura
[39-40] " ainda é um tdépico em discussdo em quimiometria e &reas

afins.
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2.3 Selecao de Variaveis em Regressao PLS

Em regressao MLR a principal justificativa para se fazer selecao
de variaveis, em especial em dados espectrais, €& a forte
multicolineariadade entre os preditores, que pode impossibilitar a
inversdo da matriz de covariancia, como descrito na Secao 2.1.4.

Esse problema nao ocorre em modelos como PCR e PLS, uma
vez que as novas variaveis sao ortogonais como no caso do PCR ou
apresentam uma leve correlagdo como no caso do PLS 2, Por muito
tempo, acreditou-se ser desnecessario implementar procedimentos
de selecdo de variaveis acoplados a modelos de compressdo de

dados, inclusive acreditava-se que o PLS era insensivel ao ruido 1.

No entanto, os beneficios da selecao de varidveis vao além de
obter um subconjunto de varidveis minimamente correlacionados que
possibilita o calculo da matriz inversa de covariancia. De fato, a
remocao de varidveis sem correlagdo com o parametro de interesse,
bem como produzir modelos mais simples e robustos, sao exemplos

de beneficios que favorecem qualquer tipo de modelo de regressao.

Spiegelman e colaboradores 42

publicaram, em 1988, o
trabalho intitulado “Theoretical Justification of Wavelength Selection
in PLS Calibration: Development of a New Algorithm”, no qual se
discute o efeito da inclusao de variaveis nao informativas no modelo.
A principal conclusao do estudo é que, independente da distribuicao
do ruido dos dados, a inclusdao de variaveis com baixa correlacdo com
o parametro de interesse leva a um aumento do erro sistematico.
Para modelos PLS, os métodos de selecao de variaveis podem
se categorizados em 0s que selecionam intervalos e que selecionam
variaveis independentes. Segundo Hdskuldsson, os escores obtidos
de intervalos apresentam maior estabilidade na etapa de previsao
guando comparado a escores obtidos de um conjunto de variaveis

independentes 431
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A seguir sdo apresentadas as principais estratégias de selecdo
de varidveis associadas aos modelos de regressao PLS, tanto na

forma de intervalos como na forma de preditores independentes.

2.3.1 Busca Exaustiva

O procedimento de busca exaustiva apresenta, como maior
vantagem, a garantia de localizar o minimo global da funcdao de custo
associado ao processo de selegao de variaveis, dado que todas as
possiveis combinacdes sao testadas. Entretanto, a essa busca pode

compreender um tempo demasiadamente grande .

Para o caso de uma matriz com n varidveis em que se deseja
saber qual a melhor combinagao destas com k variaveis (k=1 ate n),
a quantidade de modelos de regressao que deve ser avaliado é dado

por:

n!

m
k=1 1(n—k)!] (22)

Em uma situacdo em que Xcal tem dimensdes 15x25, a
guantidade de modelos que devem ser avaliados para k<6 é 26
milhdes. No entanto, para k<10 este numero chega 25 bilhdes de
modelos inviabilizando, assim tal procedimento. Esse fato motiva a
busca de novas estratégias que conduzam a solucao do problema na

direcdo do minimo global com menos esforco computacional 4.

2.3.2 Algoritmo Genético

Proposto na década de 60 pelo pesquisador John H. Holland da
Universidade de Michigan, a idéia central do Algoritmo Genético
(Genetic Algorithm, GA) é simular matematicamente os mecanismo

da “Teoria da Evolucao das Espécies” de Charles R. Darwin para
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(451 Os algoritmos genéticos, GAs,

otimizar sistemas complexos
buscam reproduzir o mecanismo bioldgico da evolugcdao explorando
todas as suas vantagens. Apesar do potencial demonstrado desde o
inicio, sé na década de oitenta é que os GAs ganharam forca com a
popularizacdo dos microcomputadores. Atualmente, o GA encontra
aplicacdes nas mais diversas areas da ciéncia e engenharia como, por
exemplo, processamento de imagem, filtros para cancelamento de

ruidos, robdtica, e selecdo de pardmetros de redes neurais *°.

Em quimica, o primeiro registro de aplicacdo do GA foi o
trabalho de Lucasius e Kateman ”}, no qual a técnica foi usada para
selecionar comprimentos de onda na regido do ultravioleta aplicado a
determinacao de nucleotideos. Atualmente, encontram-se muitos
trabalhos que aplicam o GA a dados quimicos devido a vantagens

como.

v Nao requer informacdo a priori sobre o gradiente de
resposta;

v A existéncia de descontinuidade nao afeta o desempenho
do algoritmo;

v' Existem operadores que evitam que o algoritmo fique
preso a minimos locais;

Em problemas de selecdo de varidveis, o AG apresenta
basicamente cinco etapas. A primeira consiste em codificar as
variaveis de modo que estas se assimilem a cromossomos bioldgicos.
Neste contexto, o procedimento mais comum ¢é usar codificagao
binaria em que cada variadvel representa um gene e pode receber
valor 0 ou 1, o que significa respectivamente nao incluida e incluida
no modelo. Na Figura 2.5 é apresentado um esquema da codificagao

binaria.
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1000 1100 1200 1200 1400 1500 1600

Figura 2.5- Codificacdo bindria usada na selecao de variaveis do GA.

Como observado na Figura 2.5 cada coluna em azul representa
um individuo da populacao inicial, criada com base em um gerador
randdomico, para evitar influéncias tendenciosas. A quantidade de
individuos na populacao inicial depende do problema, e quanto maior

esse numero maior o tempo de convergéncia do algoritmo.

A etapa seguinte consiste em avaliar a aptidao de cada
individuo, o que na teoria da evolucdo corresponderia a capacidade
de sobreviver. Matematicamente, representa a capacidade de gerar
melhores respostas, sendo que, no contexto de selecdo de variaveis,
quando maior a aptiddao menor o erro de predicdao obtido. A aptidao é
obtida calculando um modelo de regressdao para cada individuo e
estimando se o RMSE para um conjunto de amostras externas ou por
validacao cruzada. Os que apresentarem boa aptidao sao
selecionados para proxima fase do algoritmo, a reproducao. O critério
de escolha é conhecido como método da roleta **!, sendo que a
probabilidade de cada individuo gerar descendentes é proporcional a

sua aptidao em sobreviver.

A nova populagdo é formada a partir do cruzamento aleatoério
de pares de cromossomos, gerando filhos que guardam a informacao
genética dos seus progenitores. Durante o processo de permuta do

material genético a tendéncia natural é que, apos certo numero de
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geracdes, as caracteristicas dominantes comecam a prevalecer na
populacdo, levando assim a convergéncia do algoritmo. A reprodugao
pode ser por ruptura ou por recombinacao. A Figura 2.6 mostra de

forma esquematica o processo de reproducdo em uma AG.

Ponto de Ponto de
1 0 1 0 1 1 1 0 1 0
1 0 1 1 0 1 0 1 1 0

Figura 2.6 - Esquema de cruzamento no GA.

Em conjunto com a reproducdo, ocorre também o processo de
mutacdo, que € um operador que evita que o algoritmo fique preso a
minimos locais. Em termos praticos, a mutacdo consiste em substituir

0 ou 1 e vice e versa, como ilustrado na Figura 2.7.

Figura 2.7- Esquema de processo de mutagao no GA.
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Ao final das n geragodes escolhidas pelo usuario, o subconjunto
de variaveis que produzir o melhor resultado com base no valor da

funcao objetivo é a solucdo apresentada pelo GA.

Como apresentado acima, o GA ja é conhecido para selecao de
variaveis em calibracdo MLR. Em 1998, Leardi apresentou uma
versdo do GA associado a modelos de calibracdo PLS “® no trabalho
intitulado “Genetic algorithms applied to feature selection in PLS
regression: how and when to use them”. Neste trabalho, sao
discutidas as vantagens de se fazer selecdo de varidveis individuas
em oposicao a intervalo. Segundo o autor, selecionar variaveis
espalhadas pelo espectro representa um indicio das regides
importantes do espectro para o modelo [*8-491,

Como principais desvantagens dos métodos baseados em GA é
o fato do mesmo ser estocastico e apresentar maior demanda

computacional.

2.3.3 Método de eliminacao de variaveis nao informativas
(UVE)

O método de eliminacdo de variaveis ndo informativas
(Elimination of Uninformative Variables- UVE) *°!  foi proposto por
Center e co-autores no ano de 1996. O principio basico do UVE é
avaliar a estabilidade dos coeficientes de regressao PLS de forma

comparativa com coeficientes obtidos de varaveis simuladas.

Inicialmente, um modelo PLS é computado e determina-se o
numero o6timo de fatores como sendo igual a k. A etapa seguinte
consiste em gerar varidveis simuladas randomicamente,
multiplicando-se por uma pequena constante. Isso produz a matriz
Rnxp COM 0 nUmero de varidveis p iguais ao numero de variaveis em
X. A probabilidade, a priori, para cometer um erro na selegao, ou
seja, para eliminar uma varidvel informativa ou de manter uma ndo-

informativa € a mesma em X e R.
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A matriz X(nxp) € @ matriz R(nxp) Sao justapostas resultando na
matriz XR(nx2p), Onde as primeiras p colunas sendo de X e as p
ultimas sendo de R. Um novo modelo PLS é calculado, mediante
validacdo cruzada completa, o que resulta em n modelos e o niumero
de fatores usando é o mesmo determinado para X que é igual a k.
Cada um dos n modelos obtidos tera com 2p coeficientes de

regressao que representa o vetor b.

A estabilidade de cada coeficiente é dada por:

Cj = b]/S(b]) (26)

Onde ¢ é a estabilidade do coeficiente bj, b; é a média
aritmética dos n b; e s(b;) € o respectivo desvio padrdo. A etapa

seguinte consiste em determinar o maior valor absoluto de c; para
valores de j maiores que p, chamado de Cyax. As variaveis em X para
qual o valor de j € < p sdo mantidas se somente se ¢; for maior que

Cmax- A Figura 2.8 mostra uma interpretacao grafica do UVE.

Variaveis que

_ + MEX(Coe)
o) I !
3 \ /M ’/‘
L SOL Ll L
S i max(c."
0 p 2p
Varidvel j

Figura 2.8 - Exemplo do processo de eliminagao de variaveis.



Fundamentacdo Tedrica

Com as variaveis mantidas um novo modelo PLS é construido
para predizer as amostras externas e avalia-se o valor k de modo a

evitar problemas de sobre ajuste do novo modelo.

2.3.4 Jack-Knife
O método de eliminacdo de variaveis Jack-knife, também é

[51]

conhecido por teste de incerteza, foi proposto por Efrom e

[52]

adaptado por Martens e colaboradores para o contexto de

regressao bilinear.

Inicialmente, calcula-se um modelo PLS com validagao cruzada
completa e posteriormente estima a variancia associado a cada
elemento do vetor de coeficientes de regressao de acordo com a

Equacao 27.
S]g = Z§-=1((b — bj)g)z 27)

onde g é um fator de escala definido como g = /("T_l). Ao contrario de

UVE que usa o b médio dos n modelos PLS obtidos na validagao
cruzada, no método Jack-Knife o b é o coeficiente para o modelo
global com todos os objetos de calibracdo °2l. Depois de estimados
os valos de S?, aplica se um teste t a raiz quadrada de S° a 99% de
confianga estatistica. As variaveis que nao passarem no teste, sao
ditas ndo informativas e passam a ter coeficientes de regressao igual

a zero.

2.3.5 Colonia de formigas
Embora bastante conhecido em problemas de otimizagao, o
Algoritmo de Col6nia de Formigas (ACF) apenas recentemente foi

introduzida em quimica no contexto de selecdo de variaveis, mais
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(531 As colbnias de formigas

precisamente em regressao PLS
representam uma estrutura organizacional capaz de realizar tarefas
complexas, o ACF é um método estocastico resultante de
observacdes reais de formigas na busca do melhor caminho até o
alimento. No processo real as formigas depositam feromonio no chao
formando trilhas do ninho até a fonte de comida, e que outras
formigas podem usa-las para otimizar o caminho ninho-fonte de

alimento em termos de menor distancia.

No ACF sao usadas formigas artificiais e que diferem das

formigas reais em:

v As formigas artificiais tém memoria;

v' Nao sao completamente cegas;

v Elas vivem em um ambiente onde o tempo é discreto.

Por outro lado, diversas caracteristicas sao idénticas aos formigueiros
reais:

v' Formigas artificiais tém uma maior preferéncia
probabilistica por trilhas com maior quantidade de
feromonio;

v Caminhos mais curtos tendem a terem maiores taxa de
crescimento em termos de deposito de feromonio;

v As formigas artificiais usam um tipo de comunicacao
indireta, baseada na quantidade de feromoénio depositada
em uma trilha.

Basicamente, o algoritmo executa um lago contendo dois
procedimentos basicos: Como o problema a ser resolvido deve ser

estruturado e/ou modificado e a atualizacao das trilhas de feromonio.

Inicialmente todas as variaveis recebem a mesma quantidade
de feromobnio, o que representa inicialmente a mesma probabilidade
de ocorréncia (ou seja, p;=1). O vetor t (vetor ferombnio) com

dimensdes 1 X j, onde j é a quantidade de varidveis em Xcal, recebe
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em todos os elementos o valor 1. A probabilidade de uma variavel ser
selecionada sera dada por:
t.
Pj =—"— (27)
Yi=1j

A quantidade de feromoOnio em cada preditor é variada através
de procedimento iterativo, quanto maior a quantidade de feromoénio
depositado em uma variavel maior as chances de ser selecionada por
uma formiga. Entdao a cada iteracao do algoritmo a probabilidade
cumulativa de cada variavel é armazenada no vetor ¢p para uma

colonia com @ formigas, é calculada pela Equagao 28:
Ccp; = J P (28)
J) i=1

O numero de varidveis selecionadas por cada formiga é a
solucao do problema proposta por esta, e sua aptidao é avaliada por
uma funcao custo ou objetivo (RMSECV). Apds o procedimento de
avaliacdo a melhor formiga deposita uma quantidade de feromonio
sobre suas variaveis, que sao possiveis candidatas a ser a resposta
final do processo de otimizacdao. O algoritmo € encerrado apds um

nimero pré definido de ciclos *3,

Uma versao mais recente de ACF foi proposta por Allegrini e

[54]

Olivieri usando na validagao o procedimento Monte Carlos e

paralelizacdo dos calculos de regressao.

2.3.6 PLS em intervalos - iPLS

A idéia do PLS por intervalos consiste em encontrar uma regidao
do espectro (faixa) que produza melhores resultados que o espectro
completo. Para atingir este objetivo, o espectro é divido em iguais

intervalos, a quantidade de intervalos é definida pelo usudrio. E
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importante ressaltar que esse parametro influéncia no resultado final,
e dividir os dados em um numero pequeno de intervalos podem fazer
com que uma faixa com potencial para gerar um bom modelo seja
“contaminada” por informacao desnecessaria. Em caso contrario,
dividir os dados em intervalos muito estreitos pode levar a faixas

pobres em informagdes 1.

Apds a divisao dos dados em intervalos o Algoritmo iPLS calcula
um modelo global com validagdo cruzada, para auxiliar o usuario a
decidir quantos fatores sao necessarios para descrever o sistema.
Posteriormente, para cada intervalo é calculado um modelo PLS por
validacdo cruzada e o que produzir menor RMSECV é o intervalo
selecionado. A principal desvantagem da técnica é que se dois
intervalos ndao sequenciados for a solucao que leva ao minimo global,

esta nunca sera obtida.

2.3.8 Backward PLS

Métodos de selecdo backward sao metodologias iterativas em
gue, ao contrario dos métodos forward, a cada iteracao uma variavel
ou conjunto de variavel é eliminada do modelo de regressao. Em
2009, Pierna e co-autores propuseram um método backward
acoplado a modelos PLS [°®),

variaveis PLS (Backward Variable Selection for PLS, BVSPLS).

denominado backward selecao de

Nessa abordagem, inicialmente um modelo PLS com validacao
cruzada no dominio do espaco coluna é efetuado. Para prevenir
problemas de sobreajuste, o algoritmo emprega um conjunto de
validacao externa (denominado conjunto de parada “stop set”). O
modelo associado ao menor valor de RMSEP é selecionado, isto
significa que a variavel excluida neste modelo é prejudicial e de fato
dever permanecer fora do modelo. O procedimento descrito acima é

repetido enquanto houver modelos capazes de minimizar o RMSEP,
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na iteracdo em que ocorre aumento do valor de RMSEP o algoritmo é

encerrado. Na Figura 2.9 é apresentado um fluxograma do BVSPLS.

Conjunto de calibracao
Xcal (mxk), Ycal(mx1)

PLS-global
Validagdao cruzada nas
variaveis

Calcular o RMSEP
para STOP SET

Eliminagdo
de varidvel

Figura 2.9 - Esquema do algoritmo BVSPLS. Adaptado [66].

Uma versao backward PLS por intervalos (biPLS) foi proposta por
Leardi e Norgaard 7). A idéia basica é parecida com o procedimento
descrito na referéncia [°®!, contudo intervalos sdo usados no lugar de

variaveis individuais.

2.3.9 PLS em intervalos sinérgicos - siPLS

Como mencionado na Secao 2.5.6, o iPLS fornece como
solugdo um Uunico intervalo, o que pode ndo conduzir ao o6timo
desejado. O siPLS é uma variacdao do iPLS que combina intervalos. O
usuario define em quantos intervalos deseja particionar a matriz Xcal

e o algoritmo siPLS faz combinacdes de dois, trés ou quatro intervalos
[58]

O siPLS oferece a vantagem de poder selecionar mais de um

intervalo, contudo esta caracteristica também se torna uma
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desvantagem. Uma vez que se o usuario particiona os dados em vinte
intervalos, e somente um dos vinte intervalos contém informacao
relacionada com parametro de interesse o algoritmo, ainda assim,

selecionara mais de um intervalo.

Outra caracteristica do siPLS é que dentro dos limites
predefinidos ele se torna um tipo de busca exaustiva. A medida que o
numero de intervalos e a quantidade de combinagbes aumentam,
aproxima-se cada vez mais de uma busca exaustiva com variaveis
individuais. Isso levara a problemas de demanda computacional, ja
mencionados na Secao 2.5.1 e que desmotivam o uso de tais

procedimentos.

2.3.10 OPS-PLS

O método OPS (do inglés “ordered predictors selection”) foi
proposto por Tedfilo e colaboradores no ano de 2008 91, A esséncia
do OPS consiste em ordenar os preditores (colunas de X) em fungao
de sua relacdo com o parametro a ser calibrado, os seguintes

critérios sao usados para ordenar as variaveis:

Vetor dos coeficientes de regressao;
Correlagao com y;

Residuos de validagao cruzada;
Influéncia de varidveis na projecao (IVP);
Sinal analitico liquido (NAS)

Covariancia

I N N N RN

Relagao sinal ruido.

Um modelo PLS inicial € construido com os n primeiros
preditores, e seqliencialmente um incremento de preditores é
adicionado até um ndmero limite. Os modelos construidos sao

avaliados com base no valor de RMSECV, e os preditores que
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gerarem o melhor modelo correspondem as variaveis selecionadas
pelo algoritmo. Especificamente, o algoritmo OPS-PLS consiste das

seguintes etapas:

v' Obtencao de vetores informativos e suas combinacdes de X e
\L

v' Construcao dos modelos PLS;

v' Calculos dos parametros de qualidade do modelo por validacao
cruzada;

v' Comparagao entre os modelos e escolha do modelo étimo.

Na Figura 2.10 é apresentado um esquema de funcionamento
do OPS-PLS.

Matriz de preditores Matriz de preditores
diferenciados

Qi

Vetor informativo 4

lanela Incremento

-—

Modelos avaliados

“mmmmm— | 1

>

Figura 2.10 - Esquema do algoritmo OPS. Adaptado de [59].

2.3.11 Busca de Tabu
Busca de Tabu (TB) é uma técnica de otimizacdo relativamente
nova para o contexto de selecdo de variaveis. O algoritmo TB é um

método iterativo de otimizacao deterministica global. Ele examina o
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espaco de busca de uma forma altamente ordenada usando memodria
para manter o controle de partes j& visitadas '®%. Esse algoritmo
objetiva otimizar uma funcao do tipo G(x) procurando no dominio de
X uma solugao 6tima para G. As etapas basicas de BT sdo mostradas

a sequir:

v Inicializagdo: uma solugdo s para G é escolhida
aleatoriamente. Esta solucdo é avaliada pela funcao e
armazenada na memoéria do algoritmo, que compode a
lista de tabu.

v Exploracao da vizinhanga: Todas as possiveis solugdes
envolvendo vizinhos de s sao avaliadas. Solucdes vizinhas
sao as que podem ser alcancadas a partir da atual por
uma transformacao simples e basica da solucao atual.

v Atualizagdao: Uma nova solucdo é escolhida com base
nos vizinhos avaliados. Esta nova solugao nao pode estar
na lista de tabu e ter valor de G menor que os demais
vizinhos. Contudo, o algoritmo permite que a solugao a
ser adotada como nova seja inferior a atual. Este
procedimento evita que o BT fiqgue preso em minimos
locais, mas esta nova solucdo é adicionada a lista de
tabu.

v Parada: Se todos os vizinhos estao na lista de tabu ou
um numero limite de iteracdes for atingido o algoritmo
para.

Com a solugao final € computado o modelo PLS definitivo
empregado para estimar a propriedade de interesse nas amostras

externas.

2.3.11 Ponderacgao Iterativa dos Preditores
Ponderacao iterativa de preditores (“ITERATIVE PREDICTOR

WEIGHTING -IPW”) 1] & um método de eliminagdo de varidveis ndo
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informativas similar ao UVE ®% e ao Jack-knife °?!, proposto por
Forina e colaboradores. Este método é baseado em um ciclo de
modelos PLS. Em cada ciclo, calcula-se a importancia do preditor,
definida como o produto entre o valor absoluto do coeficiente de
regressao e o seu respectivo desvio padrdao. No ciclo seguinte os
preditores sao ponderados por suas importancias. Apés 10 ou 20
ciclos, o algoritmo converge levando a um pequeno numero de

variaveis no modelo PLS final.

2.4 Algoritmo das Projecoes Sucessivas
O Algoritmo das Projecoes Sucessivas foi proposto, em 2001,

[62) ho contexto de regressdo linear

por Araljo e colaboradores
multipla e aplicado a dados espectroscépicos. O SPA é uma técnica do
tipo forward com a restricdo de que a variavel incorporada em cada
iteracdo deve ser a menos multicolinear possivel com as variaveis
previamente selecionadas. Em versdes mais recentes !’®), como

disponivel em www.ele.ita.br/~kawakami/spa/ o SPA é composto por

trés fases.

Na primeira fase sdao geradas as cadeias de varidveis
minimamente redundantes, empregando somente a matriz Xcal,

geralmente centrada na média das colunas.
FASE-1: Geracao das cadeias

Dada a matriz de calibragdao Xcalhx) 0s seguintes passos sao
seguidos:
Passo 1: (inicializagao) faga:
De k=1 ate k
1

Z = Xk

X1j= Xj, j=1,..., K


http://www.ele.ita.br/%7Ekawakami/spa/
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SEL(1,k) = k
i=1

Passo 2: Calcular a matriz de projecdo P' no subespaco ortogonal a

Z.

. zi(z})’
P'=1- ( ,).
)z

onde I é a matriz identidade de dimensdes n x n.

Passo 3: Calcular os vetores projetados x;*! a partir de:
i+1 _ piyi
X]' =P X]'

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 |[x}** ||) e SEL(i + 1,k) = j*.

Passo 5: Fazer z*! = x;"'*! ( vetor que define a préxima operacdo de
projecao)

Passo 6: Fazeri =i +1. Sei < M, retorne para o Passo 2.
FASE-2: Avaliacao das cadeias
A etapa seguinte (fase 2 do APS), consiste em avaliar a

correlacdo das cadeias com o parametro de interesse. De forma

esquematica o seguinte procedimento é usado:

Dados os valores de mmin € Mmax (NUMero maximo e o minimo
de varidveis a selecionar);

De k = 1 até K faca

De m = Mmin até mmax faca
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v' Use as variaveis com indices SEL(1,k), SEL(2,k), ..., SEL(m,k)
para construir um modelo MLR. Apligue o modelo para o
conjunto de validagao e calcule o RMSE(m, k)

Proximo m

Préoximo k

A obtencao do RMSE pode ser realizada de duas maneiras,
utilizando validagao cruzada ou um conjunto de teste independente.

A terceira e ultima fase, proposta por Galvao e colaboradores
[76] " consiste em eliminar as varidveis que ndo apresentam melhoria
em termos de valor PRESS (Predicted Residual Error Sum of
Squares), com base em um teste F. Para isso, a cada variavel é
associado um “fator de relevancia” dado pelo produto do desvio
padrao amostral e mddulo do coeficiente de regressao desta variavel.
Posteriormente, os modelos MLR sdo construidos incluindo
progressivamente as varidveis em ordem decrescente de importancia
e a cada nova variavel adicionada calcula-se o valor de PRESS para
um conjunto de validacdo a cada variavel incluida. O menor nimero
de variaveis para qual o valor de PRESS nao difere do minimo global
empregando um teste F a 75% de confiangca é empregado no modelo
MLR final. De modo a facilitar o entendimento das projecdes, na
Figura 2.11 uma interpretagdo geométrica para o caso em que n = 3
e k = 5.
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Figura 2.11- Ilustracdo da seqliéncia de projecdes realizadas pelo SPA.
(@): Primeira iteragao. (b): Segunda iteracdao. Nesse exemplo, a cadeia de

variaveis que inicia em x3 devera ser {xs3, X1, Xs} Adaptado de [62].
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Diversas aplicagbes do SPA a dados espectroscopicos
demonstram seu potencial. Determinacdo de enxofre em diesel [¢°,
determinacdo de pardmetros de qualidade em 6dleos vegetais [°¢,

(67 e determinagdo de

guantificacao de biodiesel em diesel
pardmetros de qualidade de dleos isolantes [°®) s30 alguns exemplos
de aplicagbes do SPA empregando espectroscopia NIR. Outros
trabalhos reportam o uso do APS com dados de espectroscopia UV-
Vis na determinacao simultdnea de cations bivalentes em
polivitaminicos [°%), quantificacdo de fendis em &gua do mar %, além

de aplicacdes no contexto de estudos QSAR "1l e QSPR [72],

O bom desempenho do SPA motivou implementagdes do
mesmo em outros contextos diferentes da calibragdao MLR. Dantas
Filho e colaboradores aplicaram o SPA na selecao de um subconjunto
de amostras representativa para construcao de modelos de calibracao
(731 Em 2005, Pontes e colaboradores adaptaram o SPA de modo que
este fosse capaz de atuar como ferramenta de selecao de variaveis
em problemas de classificacdo em conjunto com modelos de analise
discriminante linear (LDA) 74, Recentemente, Soares e colaboradores
apresentaram uma modificagago no SPA-MLR para que, no
procedimento de selecdo de varidveis, levasse em consideracao a
presenca de interferentes desconhecido. Para atingir este objetivo a
funcdo de avaliacdo do algoritmo foi modificada, além de se avaliar o

RMSE passou se a avaliar também o erro estatistico de predigdo [7°],
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3.0 METODOLOGIA

3.1 SPA em regressao PLS
Um aumento da capacidade preditiva de modelos PLS, oferecida
pela selecao de variaveis (Secao 2.3), aliada ao bom desempenho do

APS em diversas aplicagdes 667741

, motivaram o desenvolvimento de
um algoritmo que incorpore as vantagens do SPA a regressao PLS.
Para esse propdsito, implementaram-se algumas modificacbes nas

fases 1 e 2 do SPA, sendo que a fase 3 nao foi utilizada.

O algoritmo proposto, denominado iSAP-PLS, inicia calculando
um modelo PLS global empregando uma quantidade de fatores
determinada pelo usuario, e a seguinte saida grafica é apresentada
(Figura 3.1):

RMSECY versus com ponentes PLS para o modelo global
5
2-‘-‘ ) L 1 L| 1 L| I I I Ll

RMSECV
;
1

=y
1

0.5 -

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Numero de variaveis latentes incluidas no modelo

Figura 3.1- Saida grafico do modelo global PLS calculado no inicio da

execugao do algoritmo iSPA-PLS.

Na Figura 3.1, sdao apresentados os valores de RMSECV para o
PLS global em fungdao do numero de fatores incluidos no modelo. O

objetivo dessa etapa é guiar a escolha do numero de fatores que
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serao usados na avaliacao dos intervalos. Para tanto, o ponto de
minimo da curva RMSECV versus numero de fatores € localizado e
comparado ao seu antecessor com base em um teste F a 75 % de
confianga estatistica [’®), Se o RMSECV no ponto minimo, para k
fatores, for menor que o RMSECV para k-1 de acordo com o teste
estatistico aplicado k fatores, ¢é sugerido como sendo a

dimensionalidade inerente ou posto da matriz Xcal.

No entanto, se o teste indicar que o RMSECV para j fatores nao
é significativamente menor que o RMSECV para k-1 fatores, entdo um
novo teste F é conduzido comparando o RMSECV para k-1 com o
RMSECV obtido para k-2. O procedimento continua até ser
encontrada diferenca significativa entre os RMSECV comparados.
Com base no numero de fatores sugeridos conforme o procedimento
descrito acima e a saida grafica do algoritmo (Figura 3.1), o usuario

indica quantos fatores devem ser utilizados nos modelos iSPA-PLS.

v FASE 1
Inicialmente, a matriz de calibragdo Xcalmxn) € particionada em
j matrizes de calibragdo denominadas de Ical(mxj). Assim como no
iPLS e suas variacdes, a quantidade de intervalos é um critério
determinado pelo usuario. As matrizes Ical possuem igual
guantidade de variaveis, contudo em situacdes em que a razao entre
o numero de colunas de Xcal e a quantidade de intervalos nao for

exata os primeiros intervalos receberdo uma variavel a mais.

Para cada intervalo, é escolhido uma variavel “representante”
do mesmo. Esta escolha é feita determinando a norma de cada

variavel do intervalo.
De j=1 ate j faca

NOR(j)=norma(lcal);
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NOR é uma matriz que contém as normas de cada variavel dos
j intervalos. Na etapa seguinte, é determinada a varidvel que
apresenta a maior norma de cada intervalo, que sao denominadas
variaveis representante do respectivo intervalo. A matriz iXcal(mxj)
contendo apenas as varidvel representantes é empregada na etapa
de projecao do SPA como descrito na secao 2.1. A Figura 3.2 ilustra

o procedimento descrito acima.

Varidvel de
maior narma no
intervalo

Figura 3.2- Ilustragdao da montagem da matriz iXcal usada na etapa de
projecao do SPA.

v" FASE 2
No final da etapa de projecdes é gerada a matriz SEL contendo
os indices das varidveis representantes que forma cada cadeia de
intervalos. Na fase 2 do SPA-MLR apds as projecoes, é conduzida a
avaliacao de cada cadeia via regressao MLR. No algoritmo proposto

temos:
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Dado o valor de 1 de Inax (nUmero maximo de intervalos a
selecionar);
De j = 1 até j faca (j € a quantidade de intervalos)
De m = 1 até Iy faca

De 1 ate K (k nimero de fatores sugeridos pelo usuario)
- Use as varidveis representantes com indices
SEL(1,k), SEL(2,k), ..., SEL(m,k) para construir um
modelo PLS empregando os respectivos intervalos,
com validacao cruzada completa.
Proximo K

Préximo |
Proximo j.
Ao contrario dos outros algoritmos que fazem selecao de
intervalos, o iISPA-PLS possibilita selecionar entre 1 e j-1 intervalos.
Apds avaliar todas as cadeias de intervalos, via regressdo PLS, o que

apresentar menor RMSECV é selecionado, e o seguinte relatério é

apresentado na janela de comando do Matlab (Figura 2.4).

b MATLAE 760 (R2008) (oG
File Edt Otbug Pealel Desitop Window Help
1 B0~ & E | @ | CumentDirectory: C\lsers\Adrisno\Deskiop\DISSERTACAD\Dissertag o\ CODIGOUAPS PLS
Sherteuts 2] How to Add 2] What's New
o o - w % | Mewte MATLART Wirtch this Viden, see [emas, or read Getting Sarted
Name
] Mo APS P Modelo_1APS_PL:
Hxcal
[ Xpred
| val
HH veal 3 de Calibragds e validaghe cruzada
B vpred
med
laz
aigie
4 St T i T — .. -
[ - wy e
@ [ i | S © | 1= | 4 ERNETEEN

Figura 3.3- Ilustracdo do relatoério de saida do algoritmo iSPA-PLS.
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Para ter acesso a qualquer parametro do modelo, é
simplesmente digitar o seguinte comando no Matlab [nome do
modelo].[varidvel]. Por exemplo, Modelo_iSPA_PLS.RMSECV. Além do
relatorio apresentado acima, saidas graficas também s3o geradas
para complementar os resultados (Figura 3.4). Na Figura 3.3a é
apresentado o grafico de valor predito versus referencia para o
conjunto de predicao externa, enquanto na Figura 3.4b é mostrado

o conjunto de intervalos selecionados pelo algoritmo iSPA-PLS.

60! T T T T T T T T T

a)

S0p /ﬂ'

Valor predito
8 8
I L]
' 1

20 / -

10 / -
g

0 1 L 1 L 1 L 1 L 1 L

5 70 15 20 25 30 35 0 45 50

Valor de referéncia
1 1 T T T 1 1] 1 L]
0.02f b}

Sinal analitico

L L L L
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Canal analitico

Figura 3.4- Saida grafica do iSPA-PLS (a) valor predito versus referéncia,
(b) Intervalos selecionados.

Com intuito de apresentar o algoritmo de forma resumida, um
fluxograma é apresento na Figura 3.5, mostrando o passo a passo

das etapas executadas.
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Xcal, Ycal, Xpred, Ypred,
Intervalos, I_max, VL, xrotulo

Modelo PLS Global
(cv)

. . .
t:sar ﬂumerg de . Informe o
fatores sugeridos ? nimero de fatores

Particiona a matriz Xcal
em | intervalos

Determina a variavel
representante de cada intervalo

Centrar os dados
niu
FASE-1 do iAPS-PLS (Projegao)

Construgdo de modelos PLS (CV) nas cadeias de intervalos

Determinag@o do cenjunto de intervales 4timo
intervalos
selecionados

Construgdo do modelo PLS (CV) empregando os intervalos
selecionades

y

Previsao das amostras externas e calculo das métricas de

Figura 3.5: Fluxograma do algoritmo iSPA-PLS.
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3.2 Algoritmos usados para comparagao
3.2.1 GA-PLS

O Algoritmo GA-PLS empregado neste trabalho foi
desenvolvido por Leardi e colaboradores e se encontra disponivel em

http://www.models.kvl.dk/algorithms. As configuragcdes do GA estdo

apresentadas na Tabela 3.1.

Tabela 3.1: Configuracdes do GA [“8!,

Parametro do GA Valor
Tamanho da Populagao 30
Probabilidade de
mutacao 1%
Quantidade de
Geracoes 100
Funcao de avaliacao RMSECV

3.2.2 iPLS e siPLS
Os modelos iPLS e siPLS foram construidos empregando a

interface grafica mostrada na Figura 3.6 e que se encontra

disponivel em http://www.models.kvl.dk/go?filename=ItoolsGUI1_01.zip.

r 5
B iplsGLUI = i e

Mame of the model IplsMadel

Independent Yariakles Dependent variables  Number of vl Pre processing method Intervals Axiz labels

- - 7 none = 20
[T]1 have a vector for intervals || | have a vector for Axis
Segments “Walidation method s P
5 test |

Update workspace

Load demo set

Load files .
S—e— 00 ipls Go to plot GUI

Make Classes

Make Manual intervals
\

Figura 3.6: Interface grafica do iToolBox.
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3.2.3 Jack-Knife-PLS
Os modelos Jack-Knife-PLS foram construidos empregando o

software The Unscrambler versao 9.7.

3.2.4 Comparacao dos modelos

Os modelos obtidos foram comparados em termos de RMSEC,
RMSECV, RMSEP, coeficiente de determinacdao da calibracao e
predicao, alem d numero de fatores PLS empregados no modelo final

e 0 humero de variaveis selecionadas.

Os RMSEP foram comparados com base em um teste F a 95 %
de confianca estatistica. O valor de F calculado [**! (Fcal) foi obtido
empregando a equacgao abaixo:

__ (RMSEP,)?

F., B =
cal = (RMSEPg)2

(29)

Em que RESEP, e RMSEPg sao respectivamente o RMSEP de
maior valor e do menor valor respectivamente. Os valores de F critico

forma obtidos empregando o toolbox estatistica.

3.3 Estudos de caso

3.3.1 Determinacgdes de corantes alimenticios
Este banco de dados foi construido por Veras e Colaboradores,

e empregado na validacdao de um espectrometro alternativo [ref].

Nesta segcao, apresenta-se um estudo de caso envolvendo a
determinacao de trés corantes alimenticios em amostras sintéticas
usando a espectrometria de absor¢cao molecular na regido do visivel.
O objetivo do uso deste conjunto de dados é atestar e explorar as
caracteristicas do algoritmo proposto, uma vez que a matriz é

simples e todas as fontes de sinal analitico sdo conhecidas.
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Os trés corantes escolhidos foram tartrazina (TRA), amarelo
crepusculo (AC) e vermelho quarenta (V40), cujos espectros de suas
solugdes puras contra um branco de referéncia sdo apresentados na
Figura 3.7. S3o também mostradas suas respectivas férmulas

moleculares e estruturais.

Tartrazina
s —I:rrl::r::m CraHhioM N8, 0,5, J_'
Amarelo Creplsculo
. st . ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ '
o D3 beaa 09 o
2 909 -3
a ?/ ? d-d ‘-1' )
or 1 sal di-sbdio 6-hidroxi-5-[(4- 4
sulldenil]sm!‘-:altaleno—l— \ ‘
° KSD 460 4‘50cﬂm prmenmssc'“ge onda {ﬂ l\'|]5l5IJ 560 650 .
Vermelho 40 ot Amarelo Crepusculo )
CieHyaNoNa, 0,5, » CypHy Ny Nay 0,5,
] C" 9 ]
" i f e "0 & 2009 9
‘: > e @ P
@ 2 s ° 2
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C S *-'*Mf*.t.‘:w;:,tz;::::::'““m* ‘
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d‘ @
ol di-sbdica de 1-(2 .-2-naﬂd-é4uli'oru|ro )

Figura 3.7. Espectros de absorcdo UV-VIS e estruturas moleculares dos corantes

puros.

As misturas de calibragao e validacao externa foram preparadas
empregando um Planejamento Brereton [*?! com trés fatores em trés
niveis. Nesse planejamento, o numero de experimentos deve ser
multiplo do nimero de niveis (l) elevado ao quadrado, N = k * I,
onde K é o niumero de repeticdbes em uma dada mistura.

No presente trabalho, tem-se um total de 81 experimentos ou
ensaios para trés niveis em triplicatas. Na Tabela 3.2 sao

apresentados os niveis escolhidos para cada corante.
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Tabela 3.2- Concentracdo dos corantes do conjunto de calibragdo [mg L-l].

Corante Niveis

-1 0 1
Tartrazina 5 8
Vermelho 40 2 5 8
Amarelo CrepUsculo 5 8

Os valores -1, 0 e 1 representam os valores codificados dos
niveis que sao usados para gerar a matriz de planejamento com base
no nivel de repeticdao. Neste caso, escolheu-se o 0, e em um ciclo
gerados (-1 1), com os quais é obtido a primeira coluna da matriz
de planejamento e sucessivamente as demais. Na Tabelas 3.3 é
apresentada a matriz de planejamento codificado e com valores dos

niveis para o conjunto de calibragao.

Tabela 3.3- Matriz completa do planejamento Brereton com 03 niveis e 03 fatores
das misturas para conjunto de calibracdo [mg L].

Experimento Fator Fator Fator
01/Tratrazina 02/Amarelo 03/Vermelho 40
(nivel/conc.) Crepusculo (nivel/conc.)
(nivel/conc.)
01 0/5 0/5 0/5
02 0/5 -1/2 -1/2
03 -1/2 -1/2 1/8
04 -1/2 1/8 0/5
05 1/8 0/5 1/8
06 0/5 1/8 1/8
07 1/8 1/8 -1/2
08 1/8 -1/2 0/5
09 -1/2 0/5 -1/2

Baseado também em um planejamento Brereton, porém com
ensaios sem repeticdes, um conjunto de misturas ditas de validacao
externa, composto por 27 amostras foram preparadas de modo a nao
extrapolar a faixa de concentracao modelada pelo conjunto de

calibracdao. A matriz de planejamento é apresentada na Tabela 3.4.
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Tabela 3.4- Matriz completa do planejamento Brereton com 03 niveis e 03 fatores
das misturas para conjunto de validacdo externa [mg L].

Experimento Fator Fator Fator
01/Tratrazina 02/Amarelo 03/Vermelho 40
(nivel/conc.) Crepusculo (nivel/conc.)
(nivel/conc.)
01 0/5.5 0/5.5 0/5.5
02 0/5.5 -1/4.0 -1/4.0
03 -1/4.0 -1/4.0 1/7.0
04 -1/4.0 1/7.0 0/5.5
05 1/7.0 0/5.5 1/7.0
06 0/5.5 1/7.0 1/7.0
07 1/7.0 1/7.0 -1/4.0
08 1/7.0 -1/4.0 0/5.5
09 -1/4.0 0/5.5 -1/4.0

Apds a preparacao das misturas dos corantes foi efetuada a
aquisicao dos espectros com um espectrometro HP, modelo 8435,
equipado com célula de quartzo, caminho éptico de 10 mm e detector
de arranjo de fotodiodos com resolugcao de 1 nm na faixa de 430 a
646 nm.

A matriz de calibragcao tem dimensdes de 81 amostras de
medida em 217 comprimentos de onda (Xcalgix217), € as dimensoes
da matriz de validacao externa é de 27 amostras também medido em
217 comprimentos de onda (Xval,7x217). A faixa de concentragao
modelada na calibracao estd compreendida entre 2 a 8 mg/L, sendo a

precisao de preparagao das amostras de 0,1 mg/L.

3.3.2 Determinacao do teor de proteinas em amostras de trigo

O objetivo deste estudo de caso € avaliar o desempenho do
algoritmo iSPA-PLS frente a uma matriz complexa, na determinacao
do teor de proteina em amostras de trigo. O conjunto de dados

(disponivel em http://www.idrc-chambersburg.org/shootout.html) é

composto de 107 espectros na faixa de 400 a 2498 nm com resolucao
de 2 nm. Contudo, neste trabalho apenas a faixa NIR foi empregada,

ou seja, a regiao compreendida entre 1108 a 2498 nm, totalizando


http://www.idrc-chambersburg.org/shootout.html
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680 variaveis. O teor de proteina nas amostras varia entre 9.70 e
14.40 %m/m.

O conjunto de amostras foi particionado em calibracao e
validacao externa empregando o algoritmo SPXY, sendo 67 amostras

usadas na calibragao e 40 na validagao externa.

3.3.3 Determinacao da qualidade de amostras de extrato de
cerveja

Neste estudo de caso é conduzida a determinacao de
parametro de qualidade em amostras de extrato de cerveja,
empregando espectrometria VIS-NIR na regiao de 400 a 2250 nm. Os
espectros foram registrados com resolucao de 2 nm totalizando 926

variaveis.

Este conjunto de dados encontra-se disponivel em

http://www.models.kvl.dk/algorithms), sendo composto por quarenta

amostras de calibracdo e vinte amostras de predicdo. A variavel
resposta (y) é adimensional [**! e expressa uma medida da qualidade

da cerveja que varia entre 4,2 a 18,8.


http://www.models.kvl.dk/algorithms
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4.0 DETERMINAGCOES DE CORANTES ALIMENTICIOS

Na Figura 4.1 sdao apresentados os espectros do conjunto de
calibracdo. Devido a ndo existéncia de ruido excessivo ou mesmo
deslocamentos sistematicos de linha de base os espectros, os dados
foram simplesmente centrados na média das colunas antes da

realizacdo dos calculos de regressao.

1 -2 T T 1 T
| == Espectros das amostras
1 de calibragéo
0.8 Espectros das amostras

de prdeicao

o
)

Absorbancia
o
b

0.2

450 500 600
Comprimentos de onda (nm)

Figura 4.1- Espectros de absorcdo no visivel das amostras das misturas de

corantes.

A melhoria obtida pelo processo de selecao de varidveis sera
avaliada em termos de diminuicao dos erros de validacao cruzada,
predicdo para um conjunto externo e parcimbnia na selecdo do

numero de fatores PLS quando comparado ao modelo global.

Inicialmente sera apresentada uma investigacdo sobre o
numero de fatores o6timo para o modelo global. De acordo com
Leardil*®*%! 0 nimero méximo de fatores para uma modelo que
emprega um subconjunto de varidveis nao deve ser superior a
numero de fatores empregado para o modelo global. Na Figura 4.2 é

apresentado o grafico de RMSECV em funcao do numero de fatores

650
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incluidos modelo no global para cada corante empregado neste

estudo de caso.
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Figura 4.2- RMSECV versus numero de fatores PLS incluidos no modelo global (a)

amarelo crepusculo, (b) vermelho 40 e (c) tartrazina.
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Com base nos graficos apresentados na Figura 4.2, é possivel

perceber que apos o terceiro fator praticamente nao ocorre variagao

significativa no valor do RMSECV. Este resultado sugere que trés

fatores sdo suficientes para descrever o sistema em estudo, este

resultado é corroborado pelo grafico de

validacao cruzada, que sao apresentados na Figura 4.3.
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A Figura 4.3 sugere que apdés o 3 fator na existe mais
informacao sistematica a ser modelada, permanecendo na matriz de

residuos apenas flutuagao aleatérias.

4.1 Quantificagcao dos corantes
Nas Tabelas 4.1, 4.2 e 4.3 sao apresentados os resultados de
calibracao e de validacao externa dos corantes tartrazina, amarelo

crepusculo e vermelho-40 respectivamente.

Os resultados, obtidos em termos dos erros (RMSEC, RMSECV e
RMSEP), encontram-se em concordancia com esperado, tendo em
vista a simplicidade da matriz. Sendo o principal inconveniente do
conjunto de dados a forte multicolineariadade entre as variaveis, o

que é contornado pela decomposicdo dos dados na modelagem PLS.

Contudo os modelos iPLS, siPLS e GA-PLS para os trés analitos,
apresentaram a escolha de um elevado nimero de fatores PLS para
um sistema que apresenta apenas trés compostos absorventes.
Supondo a existéncia de algum efeito sinérgico resultante da mistura
dos corantes podemos supor que 4 fatores seria maior valor
plausivel, entretanto em alguns casos este numero chega a ser igual
a 10. E os gréficos de residuos para o modelo global indicam que trés

fatores sao suficientes para modelar adequadamente os dados.
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Tabela 4.1- Resumo dos resultados de calibragao e validagdao externa para

0 corante tartrazina.

RMSEC RMSECV RMSEP Fatores
Modelo (mg/L) (mg/L) (mg/L) R?a R%*.a PLS  QVS
PLS 0.0928 0.0979 0.1103 0.9986 0.9919 3 217
PLS-JK 0.0917 0.0967 0.1079 0.9986 0.9922 3 178
GA-PLS 0.0820 0.0866 0.0773 0.9989 0.9960 3 33
iPLS
(5%) 0.0235 0.0306 0.0362 0.9999 0.9991 6 43
iPLS
(107) 0.0419 0.0523 0.0544 0.9997 0.9980 5 22
iPLS
(159) 0.0530 0.0579 0.0600 0.9995 0.9976 4 14
siPLS
(2P-5%) 0.0164 0.0245 0.0298 0.9999 0.9997 9 87
siPLS
(2"-10"‘) 0.0186 0.0279 0.0388 0.9999 0.9989 10 44
siPLS
(2P-157) 0.0212 0.0327 0.0505 0.9999 0.9983 10 30
siPLS
(3"-53) 0.0204 0.0226 0.0321 0.9999 0.9993 6 131
siPLS
(3P-10) 0.0179 0.0229 0.0348 0.9999 0.9991 7 66
siPLS
(3"-15"‘) 0.0175 0.0257 0.0356 0.9999 0.9992 10 44
iSPA-
PLS
(5%) 0.0595 0.0628 0.0337 0.9994 0.9994 3 43
iSPA-
PLS
(107) 0.0574 0.0607 0.0479 0.9995 0.9986 3 44
iSPA-
PLS
(159) 0.0595 0.0630 0.0431 0.9994 0.9988 3 30

animero de intervalos "niimero de combinacgdes
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Tabela 4.2. Resumo dos resultados de calibragdo e validagao externa para

o corante amarelo crepusculo.

RMSEC RMSECV RMSEP Fatores
Modelo (mg/L) (mg/L) (mg/L) R%a  R?yeq PLS Qvs
PLS 0.1387 0.1457 0.2002 0.9968 0.9733 3 217
PLS-JK 0.1383 0.1451 0.1993 0.9968 0.9735 3 162
GA-PLS 0.0507 0.0560 0.0692 0.9996 0.9968 6 14
iPLS
(5%) 0.0683 0.0931 0.1435 0.9993 0.9867 7 44
iPLS
(107) 0.0739 0.0969 0.1435 0.9991 0.9874 7 22
iPLS
(15%) 0.1025 0.1186 0.1972 0.9982 0.9741 5 16
siPLS
(2P-52) 0.0425 0.0512 0.0850 0.9997 0.9952 7 87
siPLS
(2b-10a) 0.0411 0.0509 0.0823 0.9997 0.9955 7 44
siPLS
(2P-157) 0.0452 0.0534 0.1067 0.9996 0.9924 7 29
siPLS
(3"-5"‘) 0.0409 0.0506 0.0767 0.9997 0.9961 8 131
siPLS
(3°-10°) 0.0423 0.0501 0.0801 0.9997 0.9957 7 66
siPLS
(33-15") 0.0434 0.0494 0.0800 0.9997 0.0089 6 44
iSPA-PLS
(5%) 0.1045 0.1109 0.0960 0.9980 0.9974 3 87
iSPA-PLS
(10%) 0.0667 0.0714 0.0836 0.9993 0.9985 3 65
iSPA-PLS
(157) 0.0583 0.0625 0.0658 0.9994 0.9980 3 59

3nimero de intervalos "niimero de combinagdes
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Tabela 4.3- Resumo dos resultados de calibragao e validagdao externa para

o0 corante vermelho-40.

RMSEC RMSECV RMSEP Fatores
Modelo (mg/L) (mg/L) (mg/L) R’a R%a  PLS Qvs
PLS 0.16290 0.17100 0.22020 0.9956 0.9678 3 217
PLS-JK 0.16210 0.17010 0.16210 0.9956 0.9956 3 171
GA-PLS 0.02920 0.03440 0.03980 0.9998 0.9989 7 34
iPLS
(5) 0.03890 0.05430 0.06770 0.9997 0.9993 7 43
iPLS
(10) 0.05210 0.06700 0.09300 0.9995 0.9942 6 22
iPLS
(15) 0.06210 0.07020 0.07460 0.9994 0.9990 4 14
siPLS
(2-5) 0.03270 0.03530 0.03240 0.9998 0.9993 5 87
siPLS
(2-10) 0.03770 0.04080 0.05350 0.9998 0.9993 4 43
siPLS
(2-15) 0.03470 0.04110 0.06630 0.9998 0.9970 6 29
siPLS
(3-5) 0.03090 0.03510 0.03930 0.9998 0.9989 7 131
siPLS
(3-10) 0.03220 0.03460 0.03630 0.9998 0.9991 6 66
siPLS
(3-15) 0.03120 0.03470 0.04500 0.9998 0.9986 6 44
iSPA-PLS
(5) 0.10100 0.10630 0.11050 0.9983 0.9990 3 43
iSPA-PLS
(10) 0.08910 0.09330 0.08800 0.9987 0.9972 3 22
iSPA-PLS
(15) 0.07550 0.07920 0.08200 0.9990 0.9988 3 14

3nimero de intervalos "niimero de combinagdes

O desempenho do iSPA-PLS foi comprado com os demais
métodos por meio de um teste F, conforme descrito no Capitulo 3, e
os resultados sao apresentados nas Tabelas 4.4, 4.5 e 4.6 para os
corantes tartrazina, amarelo crepusculo e vermelho 40
respectivamente.O valor de Fritico (27,27,0.95)= 1.9048.
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Tabela 4.4-Valores de F calculado para o corante tartrazina

iSPA-PLS (5) iSPA-PLS (10) iSPA-PLS (15)

PLS 10.7047 5.2986 6.5446
PLS-JK 10.2495 5.0733 6.2663
GA-PLS 5.2627 2.6050 3.2175
iPLS (5) 1.1539 1.7509 0.7054

iPLS (10) 2.6058 1.2898 1.5931

iPLS (15) 3.1741 1.5711 1.9406
SiPLS (2-5) 1.2789 2.5837 2.0918
siPLS (2-10) 1.3256 1.5241 1.2339
SiPLS (2-15) 2.2456 1.1115 1.3729
SiPLS (3-5) 1.1022 2.2267 1.8028
siPLS (3-10) 1.0663 1.8946 1.5339
siPLS (3-15) 1.1159 1.8104 1.4657

Tabela 4.5-Valores de F calculado para o corante amarelo crepusculo.

iSPA-PLS (5) iSPA-PLS (10) iSPA-PLS (15)

PLS 4.3490 5.7348 9.2571
PLS-JK 4.3099 5.6833 9.1741
GA-PLS 1.9246 1.4595 1.1060
iPLS (5) 2.2344 2.9464 4.7561

iPLS (10) 0.4475 2.9464 4.7561

iPLS (15) 4.2196 5.5642 8.9818
SiPLS (2-5) 0.7840 1.0338 1.6687
SiPLS (2-10) 1.3606 1.0318 1.5644
SiPLS (2-15) 1.2353 1.6290 2.6295
SiPLS (3-5) 1.5666 1.1880 1.3587
SiPLS (3-10) 1.4364 1.0893 1.4819
SiPLS (3-15) 1.4400 1.0920 1.4782

Com base nos resultados apresentados podemos observar que
em todos os casos o algoritmo proposto é melhor que o modelo
global, e € compravel aos demais algoritmos. Contudo a situacdes em

que o siPLS ou iPLS apresentam resultados melhores, estes
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empregam um elevado numero de fatores tornando os modelos mais

complexos e passivel de sobreajuste.

Tabela 4.6-Valores de F calculado para o corante vermelho 40.

iSPA-PLS (5) iSPA-PLS (10) iSPA-PLS (15)

PLS 4.3490 5.7348 9.2571
PLS-JK 4.3099 5.6833 9.1741
GA-PLS 1.9246 1.4595 1.1060
iPLS (5) 2.2344 2.9464 4.7561

iPLS (10) 0.4475 2.9464 4.7561

iPLS (15) 4.2196 5.5642 8.9818
SiPLS (2-5) 0.7840 1.0338 1.6687
SiPLS (2-10) 1.3606 1.0318 1.5644
SiPLS (2-15) 1.2353 1.6290 2.6295
SiPLS (3-5) 1.5666 1.1880 1.3587
SiPLS (3-10) 1.4364 1.0893 1.4819
SiPLS (3-15) 1.4400 1.0920 1.4782

Nas Figuras 4.4, 4.5 e 4.6 sdo apresentados as varidveis
selecionadas pelo GA e pelo Jack-Knife. E possivel perceber que
enquanto o Jack-Knife seleciona um elevado numero de variaveis,
levando a resultados similares ao modelo global, o GA seleciona
poucas variaveis, contudo emprega um numero bem maior de

fatores.



Figura 4.4- Varidveis selecionadas pelos algoritmos (a) Jack-Knfe e (b) GA

para o corante AC.
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Figura 4.6- Variaveis selecionadas pelos algoritmos (a) Jack-Knfe e (b) GA
para o corante V40 .

Nas Figuras 4.7, 4.8 e 4.9 sao apresentados os intervalos
selecionados pelos algoritmos iPLS, siPLS e iSPA-PLS. A regiao em
torno de 550 nm parece ser a mais informativa para efeito de
guantificacao dos corantes, pois para todos os casos intervalos foram

selecionados nesta regiao.

Para todos os corantes os resultados em termos de erros foram
similares mesmo empregando faixas distintas do espectro, contudo
as regides selecionados pelo iSPA-PLS conduziu a modelos mais

parcimoniosos em termos de fatores PLS.
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Figura 4.7: Variaveis selecionadas pelos algoritmos: (a) iPLS-5 intervalos, (b)
iPLS-10 intervalos, (c) iPLS-15 intervalos, (d) siPLS-5 intervalos em combinagdo de
2, (e) siPLS-10 intervalos em combinagdo de 2, (f) siPLS-15 intervalos em
combinacdo de 2, (g) siPLS-5 intervalos em combinacao de 3, (h) siPLS-10
intervalos em combinagdao de 3, (i) siPLS-15 intervalos em combinacgdo de 3, (j)
iAPS-PLS-5 intervalos, (1) iAPS-PLS-10 intervalos e (m) iAPS-PLS-15 intervalos para
0 corante AC.



Determinagdo de corantes alimenticios

87

a) a)
2 il
2o 2 o
5 -
£ £
g .4 3 LR
= 2
0.2 0.2
4;0 300 330 oS00 430
Comprimentos de onda (nm)
b) )
0.8 0.8
K] -
2 o 2 o
£ £
2 6.4 g 0.
2 2
0.2 ..

450 500 550 Goo

Fnmnrimentnu de ands inmi

Absorbancia
-]
£ g £ 2

) n

Absorbincia
-
s £ 2 §

<)

Absorbincia

m)

Absarbancia
<

450 500 550 600 450
Comprimentos de onde (nm)

GOO

S00 550
Comprimentos de onda (nm)

Figura 4.8: Variadveis selecionadas pelos algoritmos: (a) iPLS-5 intervalos, (b)
iPLS-10 intervalos, (c) iPLS-15 intervalos, (d) siPLS-5 intervalos em combinagdo de
2, (e) siPLS-10 intervalos em combinagdo de 2, (f) siPLS-15 intervalos em
combinacdo de 2, (g) siPLS-5 intervalos em combinacao de 3, (h) siPLS-10
intervalos em combinagdao de 3, (i) siPLS-15 intervalos em combinacgdo de 3, (j)
iAPS-PLS-5 intervalos, (1) iAPS-PLS-10 intervalos e (m) iAPS-PLS-15 intervalos para
0 corante TAR.



Determinagdo de corantes alimenticios

88

a) a)

Absorbincia
o &

Abscrbancia
L g e a

- S

s00

500 550
Gomprimentos de anda (nm)

h}

Absaorbincia
Absorbincia

4350 500 350 600

Absarbincia
o

Absorbincia
e e s $

BAbsarbincia
o

S

Absorbdncia
a

™)

00
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iAPS-PLS-5 intervalos, (1) iAPS-PLS-10 intervalos e (m) iAPS-PLS-15 intervalos para
o corante V40.
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5.0 DETERMINAGAO DO TEOR DE PROTEINA EM
AMOSTRAS DE TRIGO

Na Figura 5.1 os espectros brutos sao apresentados, e como
podem ser observados, os dados apresentam forte perfil de linha de
base e para contornar este inconveniente foi empregado processo
derivativo de primeira ordem com algoritmo Savitzky-Golay ”). Para
isso, ajustou-se um polindbmio de segunda ordem e janela moével de
17 pontos. Os espectros derivativos sdao mostrados na Figura 5.2
abaixo.

ancia

Y

Absorb

1200 1400 _1300 1800 2000 2200 2400
Comprimentos de onda (nm)

Figura 5.1: Espectros brutos das amostras de trigo.
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Figura 5.2: Espectros derivativos das amostras de trigo.
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Com base no grafico dos espectros derivativos € possivel
observar que o0 pré-processamento empregado corrigiu o

deslocamento de linha de base satisfatoriamente.

Utilizando os espectros resultantes do processo derivativo,
assim como no estudo de casos dos corantes, o posto do modelo
global também foi investigado para este caso. Na Figura 5.3 é
apresentado o grafico de RMSECV para o modelo global em funcao do

numero de fatores incluidos no modelo.

RMSECV

0 5 3 10 15 20 25 30
Numero de fatores incluidos no modelo

Figura 5.3- RMSECV versus numero de fatores PLS incluidos no modelo global

Com base na Figura 5.3, é possivel observar que ocorre
decaimento do RMSECV ate o quinto fator, e que apds este valor nao
ha diminuicdo pronunciada do erro de validacao cruzada. Portanto
cinco fatores parecem descrever satisfatoriamente o conjunto de
dados. Para este caso os graficos de residuos nao parecem

informativos, portanto nao serao apresentados.

5.1 Quantificacao do teor de proteina
A quantificacdo do teor de proteina em trigo foi realizada
empregando modelo PLS global e o algoritmo proposto. Para fins de

comparacdo, modelos com selegao de variaveis individuais (PLS Jack-
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Knife e GA-PLS) e em intervalos (iPLS e siPLS) foram testados. Na

Tabela 5.1 é apresenta um resumo dos parametros estatisticos

obtidos nas fases de calibragao e predigao.

Tabela 5.1- Quantificacdo de proteina em trigo: parametros estatisticos.

RMSEC RMSECV RMSEP

Modelo  (%m/m) (%m/m) (%m/m) R’a  R’%yeq FatoresPLS  QVS
PLS 025 032 025 09766 0.9732 5 680
PLS-IK 023 028 024 09797 0.9767 5 312
GA-PLS 020 022 026 0.9955 0.9639 7 33
iPLS
(107) 016 021 020 09905 0.99 11 68
iPLS
(159 019 022 023 0987 09706 8 48
iPLS
(207) 018 021 021 09876 0.9772 6 34
siPLS
(2°10 014 020 020 09982 0.979 13 136
siPLS
(2°15")  0.16 020  0.18 0.9904 0.9833 10 92
siPLS
(2°20 016 020 017 0.9906 0.9841 10 68
siPLS
(3109 014 020 022 09923 0.9731 11 199
siPLS
(3-15) 014 019 024 0.9922 0.9689 11 138
siPLS (3-20) 0.13 018 021 0.9938 0.9769 14 102
iSPA-PLS
(107) 020 022 024 09857 0.9687 5 204
iSPA-PLS
(157 019 022 024 09857 0.9687 5 138
iSPA-PLS
(207) 019 021 023 0.9869 0.9742 5 136

@nimero de intervalos °nimero de combinacgdes

Em linhas gerais,

0os métodos de selecdao de variaveis

produziram menores erros de predicao quando comparado ao modelo

global, sendo os melhores resultados obtidos para modelos siPLS.

Entretanto o método proposto obteve resultados similares do ponto

de vista estatistico, como pode ser observado na Tabela 5.2
1.6928), contudo o iSPA-PLS para todos os

(FcritiC0(4OI4010'95)=
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casos empregou um numero menor de fatores, levando a modelos

mais parcimoniosos

Tabela 5.2: Valores de F calculado para comparagao dos modelos iSPA-PLS

com os demais algoritmos.

iSPA-PLS (10)  iSPA-PLS (15)  iSPA-PLS (20)

PLS 1.0522 1.1031 1.2252
PLS-JK 1.0634 1.0144 1.0949
AG-PLS 1.1335 1.1883 1.3199

iPLS (10) 1.5615 1.4895 1.3411
iPLS (15) 1.0844 1.0344 1.0737
iPLS (20) 1.3996 1.3351 1.2020
SiPLS (2-10) 1.5178 1.4478 1.3035
SiPLS (2-15) 1.9137 1.8254 1.6435
SiPLS (2-20) 1.9964 1.9044 1.7146
siPLS (3-10) 1.1842 1.1296 1.0170
SiPLS (3-15) 1.0233 1.0245 1.1378
siPLS (3-20) 1.3716 1.3083 1.1779

Quando comparado ao modelo global, o iSAP-PLS nao
promoveu melhoria estatisticamente significativa do erro de predicao,
tdo pouco emprega um numero menor de fatores. Toda via utiliza
uma faixa menor do espectro, portanto o tempo de analise para
amostras de predicao sera reduzido, o que representa uma vantagem

do ponto de vista pratico.

Comparando os algritmos em termos de variaveis selecionadas,
o Jack-Knife (Figura 5.4a) selecionou varidvel praticamente por todo
espectro, quase em faixas continuas, levando a resultados em termos
de erros de predicao similar aos resultados obtidos para os métodos
de selecdo de intervalos. O GA (Figura 5.4b) selecionou variaveis
basicamente associado aos sobretons NH de proteinas [’®), e obteve

resultados ligeiramente maiores que o modelo PLS global.
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A selecao de intervalos com o iPLS, conduziu a selecao de uma
faixa espectral (Figura 5.5 a,b e ¢) em torno do terceiro sobreton
NH (1200 nm) 78, A selecdo desta faixa é compreensivel uma vez
gue existe uma relacao de proporcionalidade entre NH e teor e
proteina [ relagdo entre proteinas e a quantidade de nitrogénio em

uma amostra.

Empregando o método siPLS em combinacdo de dois intervalos
(Figuras 5.5 d, e e f), para 0 caso em que 0 espectro estava
particionado em dez faixas, o siPLS selecionou o mesmo intervalo
selecionado pelo iPLS. O segundo intervalo selecionado foi na regiao

de primeiro sobreton CH (1700 nm) 8, Com o aumento do ndmero
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de intervalos em que o espectro foi particionado, a primeira faixa se
manteve na regiao do terceiro sobreton NH. Contudo, foi observado
um deslocamento do segundo intervalo selecionado para regiao do

terceiro sobreton CH.

Ja para os modelos siPLS em combinagdao de trés intervalos
(Figuras 3.4 g, h e i), as faixas selecionados nao apresentaram
grande deslocamento em fungdo do numero de intervalos com que os
espectros foram particionados. Neste caso, foram sempre
selecionados dois intervalos na regiao de 1200 a 1400 nm e outra por
volta de 2200 nm.

Ao contrario do iPLS, que seleciona um Unico intervalo e do
siPLS que obrigatoriamente seleciona 2, 3 ou 4 intervalos conforme
especificado previamente, o iSPA-PLS pode selecionar de 1 a j-1
intervalos, onde j representa a quantidade de intervalos. Caso um
unico intervalo seja a solucdo mais adequada um unico intervalo sera
selecionado, mas se outros intervalos forem benéficos ao modelo

esses também terao oportunidade de serem selecionados.

Para o caso em que os espectros foram particionados em dez
intervalos (Figura 5.45 j) o iSPA-PLS selecionou trés intervalos,
contudo havia possibilidade de selecionar entre 1 e 9, dois dos quais
sao similares ao resultado do siPLS (Figura 5.5 g). O terceiro
intervalo esta localizado na regidao de primeiro sobreton CH por volta
de 1700 nm.

Comparando o caso em que 0s espectros estavam particionados
em quinze intervalos, o iSPA-PLS também apresenta como solucao
um subconjunto de intervalos que mostra melhores resultados que o
siPLS e o iPLS em termos de parcimbnia e equivalente poder de
predicdo. Este algoritmo também selecionou trés intervalos.

Finalmente, quando os espectros foram particionados em vinte
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intervalos o iISPA-PLS selecionou 4 intervalos, obtendo o menor erro

entre os modelos iISPA-PLS.
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Figura 5.5: Varidveis selecionadas pelos algoritmos: (a) iPLS-10 intervalos,

(b)

iPLS-15

intervalos,

()

iPLS-20

intervalos,

(d) siPLS-10

intervalos em

combinacdo de 2, (e) siPLS-15 intervalos em combinacao de 2, (f) siPLS-20
intervalos em combinacdo de 2, (g) siPLS-10 intervalos em combinacao de 3, (h)
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siPLS-15 intervalos em combinagdao de 3, (i) siPLS-20 intervalos em combinagdo de
3, (j) iAPS-PLS-10 intervalos, (I) iAPS-PLS-15 intervalos e (m) iAPS-PLS-20
intervalos.
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6.0 DETERMINAGCAO DA QUALIDADE DE AMOSTRAS
DE EXTRATO DE CERVEJA

Na Figura 6.1 sao apresentados os espectros das amostras de
extrato de cerveja. Observando esses dados, é possivel ver um perfil
suave em funcdo dos comprimentos de onda. Na regidao do visivel
ocorre uma maior variabilidade nos espectros, enquanto na extrema
direta os espectros sdao extremamente ruidosos. Outro problema

associado a estes dados é o perfil de linha de base caracteristico.

3.5

25

Absorbancia

[ [ [ [ 1 [
1200 1400 1600 1800 2000 2200

Comprimentos de onda {nm)

— — = 1
400 600 800 1000

Figura 6.1: Espectros brutos das amostras de extrato de cervejas.

Qualquer especialista ou mesmo usuario da quimiometria
chegaria a conclusao de que a faixa compreendida entre 1500 e
2250, nao seria adequada para a construcao de modelos de
calibracao devido ao nivel de ruido e altos valores de absorbancia.
Portanto, esta deveria ser removida antes de qualquer tratamento do
conjunto de dados. Neste capitulo, deseja-se observar e ilustrar a
capacidade do algoritmo em nao selecionar regidoes pobres em

correlacdo com o parametro de interesse bem como regides ruidosas.
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Na Figura 6.2 é apresentado um grafico do coeficiente de
correlagao (r) em fungcdao do parametro de interesse (vetor ycal) e

cada variavel da matriz Xcal.
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Figura 6.2: coeficiente de correlagao entre ycal e Xcal.

Com base na figura acima, observa-se claramente que nem
todo canal analitico guarda correlacdo com o vetor da variavel
dependente. Inclusive, existe varidveis com correlacdo, pelo menos
linear, proximo do zero, e ha regides onde o valor de r atinge
praticamente seu valor maximo, que é igual a 1. Portanto ja temos
uma ideia prévia da regidao em que devem estar as variaveis

selecionadas, ou em ultimo caso a maioria delas.

RMSECV

0 5 10 15 20 25 30
Numero de fatores incluidos no modelo

Figura 6.3- RMSECV versus numero de fatores PLS incluidos no modelo global
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Com relacao ao posto do modelo global, como avaliado para os
outros casos, com base na Figura 6.3, é possivel perceber que cinco
fatores descrevem satisfatoriamente a relagdo entre os espectros e a

propriedade calibrada.

Na Tabela 6.1, é apresenta do resumo dos parametros

estatisticos obtidos na fase de calibracao e predicao.

Tabela 6.1- Parametros estatisticos para calibracdo e predicdo da

qualidade em amostras de cervejas.

Modelo RMSEC RMSECV RMSEP R’ Rz,,,ed Fatores PLS QVS
PLS 0.18 0.83 0.74 0.9945 0.9092 5 926
PLS-JK 0.26 0.41 0.27 0.9887 0.9874 4 104
GA-PLS 0.11 0.13 0.17 0.9957 0.9956 6 19
iPLS
(5) 0.18 0.17 0.30 0.9976 0.9871 6 185
iPLS
(10) 0.08 0.14 0.13 0.9990 0.9973 7 93
iPLS
(20) 0.08 0.14 0.15 0.9988 0.9981 7 47
siPLS
(2-5) 0.10 0.23 0.14 0.9982 0.9966 5 370
siPLS
(2-10) 0.08 0.12 0.09 0.9989 0.9986 8 186
siPLS
(2-20) 0.08 0.14 0.13 0.9989 0.9972 7 92
siPLS
(3-5) 0.09 0.24 0.27 0.9984 0.9880 7 556
siPLS
(3-10) 0.06 0.11 0.14 0.9994 0.9966 10 279
siPLS
(3-20) 0.09 0.11 0.18 0.9987 0.9944 7 140
iAPS-PLS
(5) 0.02 0.21 0.19 0.9955 0.9943 2 185
iAPS-PLS
(10) 0.08 0.14 0.13 0.9990 0.9973 7 93
iAPS-PLS
(20) 0.11 0.15 0.13 0.9977 0.9974 5 47

aNUmero de intervalos, "combinagdes
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Neste caso, em que os dados foram empregados na forma
bruta, todos os algoritmos mostram notavel melhoria com relagao ao
modelo global. Os melhores resultados em termos de RMSEP foram

obtidos para os modelos siPLS em combinacao de dois intervalos.

Contudo para os casos de particao do espectro em 10 e 20
intervalos um numero de fatores maior que o posto do modelo global
é empregado. Comparando os modelos por meio do erro médio para
um conjunto externo de amostras por meio de um teste F (Tabela
6.2), sendo o valor de Feitico(20,20,0.95)= 2.1242, é possivel
perceber que o método proposto é capaz de obter resultados muito
melhores que o modelo global, comparavel aos melhores resultados
obtidos com os métodos ja consolidados. Entretanto oferece a
vantagem de ser mais parcimonioso, merecendo destaque para o
caso iSPA-PLS (5) em que com apenas 2 fatores foi obtido RMSEP de
0.19, enquanto o RMSEP do modelo global empregando 5 fatores é
0.74 .

Tabela 6.2- Valores de F calculado para comparagao dos modelos iSPA-PLS
com os demais algoritmos.

iSPA-PLS (5) iSPA-PLS (10) iSPA-PLS (15)

PLS 15.4863 30.9999 31.9603
PLS-JK 2.1571 4.3180 4.4517
AG-PLS 1.2391 1.6155 1.6655
iPLS (5) 2.4913 4.9870 5.1415
iPLS (10) 2.0018 1.0000 1.0310
iPLS (20) 1.5300 1.3083 1.3489
siPLS (2-5) 1.7011 1.1768 1.2132
siPLS (2-10) 4.1723 2.0843 2.0217
siPLS (2-20) 2.0991 1.0486 1.0171
siPLS (3-5) 2.0469 4.0975 4.2244
siPLS (3-10) 1.7106 1.1702 1.2065
siPLS (3-20) 1.0523 1.9024 1.9613

E por fim uma analise das variaveis selecionadas por cada
algoritmo mostra que o Jack-Knife (Figura 6.42) que utiliza o

conceito de estabilidade dos coeficientes de regressao levou a selecao
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de varidveis em uma regidao de baixa relacdao sinal ruido,
comprometendo o desempenho do respectivo modelo. O GA (Figura
6.4b) selecionou apenas variaveis em regides de elevada correlagao

com a variavel y.
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Figura 6.4~ Variaveis selecionas (a) pelo Jack-Knie e (b) GA.

Os algoritmos que selecionam intervalos, nao selecionaram
variaveis em regides ruidosa ou extremamente pobres em correlagao
com y. Esta caracteristica pode ser apontada como uma vantagem
dos métodos que selecionam intervalos, quando comparados aos que

selecionam variaveis individuais.

Conforme observado na Figura 6.1, os espectro NIR dos
extratos de cervejas apresentam duas regides de correlacao
consideravel com y. A primeira por volta de 1000 nm com valor de r
por volta de 0.6 e outra regidao mais larga entre 1200 e 1400 com

valores de correlacao chegando proximo de 1.
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Para os modelos iPLS que empregam uma Unica faixa do
espectro, na situacao em que os espectros estavam particionados em
apenas cinco faixas, o intervalo selecionado (Figura 6.5 a) esta fora
da regido onde a correlacao entre ycal e Xcal é mais elevada. Isso
ocorreu, possivelmente, pelo fato do tamanho do intervalo definido
ser muito largo. Em outras palavras, o intervalo que continhas
variaveis com elevada correlacdo também continha varidveis muito

ruidosas.

Com o estreitamento dos intervalos (Figuras 6.5 b e ¢), o
intervalo selecionado se desloca para regiao entre 1200 e 1400 com
elevados valores de correlacao. Os valores de RMSEP (Tabela 6.1)
caem bastante quando comparamos os modelos gerados com o0
intervalo espectral da Figura 6.5 a com os das Figuras 6.4 b e c.

Os modelos siPLS com combinacao de 2 (Figuras 6.5 d, e e f)
e 3 (Figuras 6.5 g, h e i) intervalos para todos os casos
selecionaram faixas espectrais na regiao de correlagao elevada.
Contudo, empregou-se sempre um numero mais elevado de fatores

obtendo, consequentemente, menores valores de erros de predigao.

Os modelos iSPA-PLS selecionou, para todos os casos, apenas
um intervalo, de modo a selecionar a regiao de elevada correlagao

entre Xcal e ycal, bem como utilizar o minimo possivel de fatores.
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Figura 6.5: Variaveis selecionadas pelos algoritmos: (a) iPLS-5 intervalos, (b)
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7.0 CONCLUSAO

Neste trabalho foi apresentada uma nova proposta de selecao
de intervalos em regressao por minimos quadrados parciais (PLS). O
algoritmo proposto explorou a filosofia e funcionalidade do SPA, o
qual é amplamente utilizado no contexto de calibragdo MLR e em

problemas de classificacao acoplado ao LDA.

O Algoritmo proposto, denominado iSPA-PLS, foi avaliado em
trés estudos de caso:

v' Determinagdo simultanea de trés corantes alimenticios em
amostras sintéticas, em que foi possivel perceber que para os
trés analitos o iSPA-PLS foi mais parcimonioso no numero de
fatores empregados nos modelos finais e obteve resultados
melhores que o modelo global e equivalente aos demais
métodos.

v' Determinagdo do teor de proteina em trigo. Neste caso, o
método proposto foi mais parcimonioso que os demais modelos
gue utilizaram selecao de variavei.

v'  Determinacdo da qualidade de amostras de cervejas. Neste
estudo de caso, avaliou-se a capacidade de selecionar boas
faixas espectrais mesmo frente a espectros brutos, com regides
ruidosas e perfil de linha de base. Neste caso, o iSPA-PLS se
mostrou eficaz ao selecionar sempre faixas em regides de
elevada correlacdo com a variavel dependente. Isso produziu
modelos superiores ao modelo global e nao foi estatisticamente
diferente dos modelos siPLS ou iPLS, embora estes empregue
um numero elevado de fatores. Por outro lado, o iSPA-PLS
empregou apenas um numero de fatores menor ou igual a

numero de fatores considerado 6timo para o modelo global.
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v' Em todos os casos, constatou-se que a selecdo em intervalos se
mostrou mais eficaz que a selecdo de variaveis individuais na

regressao PLS.

Por conseguinte, o iSPA-PLS pode ser considerado uma
estratégia alternativa valida para fazer selecdo de intervalos em
regressao PLS, permitindo superar os inconvenientes do iPLS
(seleciona uma Unica faixa) e do siPLS (seleciona sempre mais de

uma faixa).

7.1 Propostas futuras
Como propostas de possiveis melhorias e aplicagdes da nova

estratégia, pode-se destacar:

v Fazer a selecao de intervalos guiada por série de teste;

v' Implementar o cédigo iAPS-PLS em uma interface gréfica;

v' Implementar na saida do algoritmo figuras de mérito baseadas
no calculo do NAS.

v Testar o desempenho do algoritmo em variaveis ndao espectrais;
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Coédigo Principal

%ALGORITMO DAS PROJECOES SUCESSIVAS APLICADO A SELECAO DE VARIAVEIS EM
REGRESSAO PLS.

%LINHA DE COMANDO

%Modelo_KAPS_PLS=i1APS PLS(Xcal,Ycal,Xpred,Ypred, intervalos,l_max,VL,Xr
otulo)

% O Algoritmo i1APS PLS realicédo selecdo de intervalos baseado no
citerio de % projecdes do APS convencional acoplado a modelos de
regressao PLS

%Dados de entrada

%Xcal: Matriz (MxJ) das variaveis independentes do conjunto de
calibracéo.

%Ycal: Vetor coluna (Mx1) contendo o valor do parametro referencia do
conjunto decalibracéo

%Xpred: Matriz (NxJ) das variaveis independentes do conjunto de
predicéo.

%Ypred: Vetor coluna (Nx1) contendo o valor do parametro referencia do
conjunto decalibracéo

%intervals:quantidade de intervalos que o espectro deve ser dividido
%l _max: numero maximo de intervalos que devem ser selecionados

%VL: numero de variaveis latentes que devem ser empregado no calculo
do %modelo PLS global

%xrotulo: entrada opcional, corresponde ao rotulo de X (comprimentos
de onda, por exemplo)

%%Versao 1.0 04/12/2011

%Desenvolvido por: Adriano de Aradjo Gomes.

function
Modelo_ i1APS_PLS=iAPS_PLS(Xcal,Ycal,Xpred,Ypred, intervalos,l_max,VL,xro
tulo)
clc
%%
intervals=intervalos;
N1=1;
N2=1_max;
%%
if nargin==
xrotulo=1:size(Xcal,2);
end
%
[Nmis_cal ,Nlambdas]=size(Xcal); % determinando as dimensdes de Xcal.

[VL_opt]=full_pls_cross_val(Xcal,Ycal,VL);%calculando PLS full
spectrum

disp(" 7)

disp("numero de variaveis latentes sugeridas "),VL_opt

Numero_de VL_usada=input(“Qual o numero de variaveis latentes deve ser

usado? ;s
VL=Numero_de VL usada;
%a=input("Qual o numero de variaveis latentes deve ser usado? ;s

%Particionando o espectro em 1 iIntervalos
[X]=partitioner(Xcal, intervals); %emprega uma funcdo auxiliar
normas=[];
norm_max=[];
for i=1l:size(X,2)
a=xX{1,i};
x=Xcal(:,a);
for j=1l:size(x,2)
b=norm(x(:,j));
normas=[normas b];
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[A index_norm_max]=max(normas);
end

norm_max=[norm_max index_norm max];

end

iXcal=Xcal (:,norm_max);

% Aplicando o SPA

[L] = cadeias(iXcal ,N1,N2); % cadeias é uma funcado auxiliar.

%%

[iINmis_cal, iNlambdas]=size(iXcal);

R = zeros(1,N2);

rmsep = [1;

Lopt = zeros(N2,N2);

for N = N1:N2 % Para a cadeia de comprimento N

for 1 = 1:iNlambdas % partindo da variavel i
lambdas = L(1:N,i); % Variaveis da cadeia
z=[1;
for b = 1:size(lambdas,1);
g=lambdas(b,1);
z=[z,X{1.9}1:

end
% Respostas instrumentais nas variaveis da cadeia
%intervals_selected=X{1, lambdas};
Xcal2=Xcal(:,2);

[index_RMSECV_min,RMSECV_min,RMSECV,ypred]=reg_pls(Xcal2,Ycal,VL);
%regressao PLS

rmsep(N, 1)=RMSECV_min;% Salvar o erro associado ao numeor
otimo de VL!

end
[R(N) imin] = min(rmsep(N, :));
N

Lopt(1:N,N)=L(1:N,imin);
end

[Rbest,Nbest] = min(R(N1:N2));
Nbest = Nbest+N1-1;

rmsepopt = rmsep(Nbest,:);

I = (Lopt(l:Nbest,Nbest))"

%%
%% construcdo do modelo PLS para as "I" variaveis selecionadas e
previsao
clc
% redefinindo as matrizes espectras apenas as variaveis selecionadas.
h=[1:
for f = 1:size(l,2)
e=1(1,9);
h=[h,X{1,e}1;
end

Xcal2=Xcal(:,h);

%

[index RMSECV_min,RMSECV_min,RMSECV,ypred]=reg_pls(Xcal2,Ycal,VL);
VL=index_RMSECV_min;

%Centralizando na média

my=mean(Ycal);

sy=1;

%amostras de calibracéo
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Xcm=Xcal2-ones(Nmis_cal,1)*mean(Xcal2);
Ycm=Ycal-ones(Nmis_cal,1)*mean(Ycal);
%amostras de previsado externa
%Estimando o modelo PLS para as variaveis selecionadas
[wmat,umat, pmat,cmat,dvet,pnorm]=pls_r(Xcm,Ycm,VL);
[Ycal _est]=pls_p(Xcm,wmat,pnorm,pmat,cmat,dvet,VL,sy,my);
Ycal_est=Ycal _est(:,VL);
%Calculando as metricas de calibracéo
%l= Raiz do erros médio quadratico de calibracdo (RMSEC)
%RMSEC= sqrt((sumsqr(Ycal-ypr_cal))/Nmis_cal-(a+1))(equcao de
referencia)
Elementos=size(Xcal,1);
RMSEC= sqrt((sumsgr(Ycal-Ycal _est))/Nmis_cal);
%2= Coeficiente de dorelacdo entre valor de referencia e valor
previsto
r=corrcoef(Ycal,Ycal _est);
r=r(2,1);
%3= Coeficinete de determinacéao
Rquadrado=r~"2;
%Metricas de validacao
Yval=[]; %Iniciando a matriz
[m n]=size(Xcal);% definindo as dimensdes de Xcal
for k=1:m
X=[Xcal2(1:k-1,:);Xcal2(k+1:m, :)];%cross-validation leve-one-out
em X
Xcm=X-ones(m-1,1)*mean(X);%centrando na média
x=Xcm;% definindo x para reg_ga
Y=[Ycal(1:k-1,:);Ycal(k+1l:m,:)];%cross-validation leve-one-out em
Y
my=mean(Y); %calulando a média de Ycal para cada iteracédo do
pocesso de validacéo
Ycm=Y-ones(m-1,1)*mean(Y); % cetrando Ycal madia
y=Ycm; % definindo y para reg_ga
[wmat,umat,pmat,cmat,dvet,pnorm]=pls_r(x,y,VL); %calculo os
parametros de regrssao
[C I]=setdiff(Xcal2,X,"rows");% selecionando a amostras removida
para validacéao
x=C-mean(X);% centrando a iesima amostra de validagdo cruzada na
média do conjunto de amostras remencessentes
[ypr]=pls_p(x,wmat,pnorm,pmat,cmat,dvet,VL,sy,my); %calculo de
Yprevisto
Yval=[Yval; ypr]; %atualizando ypred a cada iteracdo do processo
de validacéao
end
Yval=Yval(:,VL);
RMSECV= sqgrt((sumsgr(Ycal-Yval))/m)
r_val=corrcoef(Ycal,Yval);
r_val=r_val(2,1);
Rquadrado_val=r_val”"2;
bias=abs((sum(Ycal-Yval))/m);

%Previsdo para um conjunto externo de amostras

Xcal2=Xcal(:,h);

Xcm=Xcal2-ones(Nmis_cal,1)*mean(Xcal2);

Ycm=Ycal-ones(Nmis_cal ,1)*mean(Ycal);

Xpred2=Xpred(:,h);
Xpred_cm=Xpred2-ones(size(Xpred2,1),1)*mean(Xcal2);

[wmat,umat, pmat,cmat,dvet,pnorm]=pls_r(Xcm,Ycm,VL);
my=mean(Ycal) ;

sy=1;
[Ypred_est]=pls_p(Xpred_cm,wmat,pnorm,pmat,cmat,dvet,VL,sy,my);
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[Ypred_est]=pls_p(Xpred_cm,wmat,pnorm,pmat,cmat,dvet,VL,sy,my);
Ypred_est=Ypred_est(:,VL);

%

Elementos=size(Xpred,1);

RMSEP= sqrt((sumsqr(Ypred-Ypred_est))/size(Xpred,1))
r_pred=corrcoef(Ypred,Ypred_est);
r_pred=r_pred(2,1);

Rquadrado_pred=r_pred”"2;
bias_pred=abs((sum(Ypred-Ypred_est))/size(Xpred,1));
%%

clc

%Saida

Modelo_iAPS_PLS.i1APS PLS="iAPS PLS";

Modelo iAPS PLS.intervalos_selecionados=1;
Modelo iAPS PLS.EC CV="Parametros de Calibracédo e validacdo cruzada®;
Modelo iAPS PLS.Elementos=size(Xcal,1);
Modelo_iAPS _PLS.pre_processamento = "centralizacdo na media®;;
Modelo_iAPS_PLS.RMSEC= RMSEC;
Modelo_iAPS_PLS.Ycal_estimado=Ycal_est;

Modelo iAPS PLS.r_corr=r;

Modelo iAPS PLS.R guadrado=Rquadrado;
Modelo_i1APS_PLS._.RMSECV= RMSECV;

Modelo iAPS PLS.Yval cv=Yval;
Modelo_iAPS_PLS.r_corr_val= r_val;

Modelo_ iAPS PLS.R quadrado_val=Rquadrado_val;
Modelo iAPS PLS.BIA cv=bias;

Modelo iAPS PLS.variaveis_ latentes usadas no _modelo=VL;
Modelo_iAPS _PLS._EP="Parametros de Predicéo”;
Modelo_iAPS_PLS_RMSEP= RMSEP;

Modelo iAPS PLS.r_corr_pred= r_pred;

Modelo iAPS PLS.R quadrado_pred=Rquadrado_pred;
Modelo_ iAPS _PLS.BIAS_pred=bias pred;

Modelo_ iAPS PLS.Ypred_estimado=Ypred_est;

%%

%Saida Grafica

%%

esp_m=mean(Xcal);

figurel = figure("Color",[1 1 1]);
plot(xrotulo,esp_m);

title(" Intervalos selecionados pelo 1APS-PLS®)
xlabel (" Canal analitico®)

ylabel ("Sinal analitico®)

hold on

plot(xrotulo(1,h),esp_m(1,h),"r*")

hold off

figure2 = figure("Color",[1 1 1]);
subplot(2,1,1),plot(Ycal,Ycal)

hold on

subplot(2,1,1),plot(Ycal,Ycal_est,"*r")

title(" Conjunto de calibracao®)

xlabel (" Valor de referencia®)

ylabel ("Valor predito®)

hold off

subplot(2,1,2),plot(Ycal,Ycal)

hold on

subplot(2,1,2),plot(Ycal,Yval,"*r")

title(" Validacdo cruzada®)

xlabel (" Valor de referencia®)

ylabel ("Valor predito”)

figure3 = figure("Color",[1 1 1]);
plot(Ypred,Ypred)
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title(" Conjunto de Predicao®)
xlabel (* Valor de referencia®)
ylabel ("Valor predito”)

hold on
plot(Ypred,Ypred_est, "*r")

Fungao Auxiliar-1

function [J]=Ffull_pls_cross_val(Xcal,Ycal,A)

% A funcédo "full_pls cross val' calcula os fatores de um modelos
% PLS-cross-validation empregando algoritmo de NIPAS.

%Adriano de Araujo Gomes-LAQA (25/10/2011).

%%

RMSECV=[];:;%Iniciando a matriz

sy=1;% valor padrédo para dados n&o autoescalonados

ypred=[]; %Iniciando a matriz

[m n]=size(Xcal);% definindo as dimensdes de Xcal

if A>n %(limitando o nimero de PC"s)

A=n;
end
for k=1:m
X=[Xcal(1:k-1,:);Xcal(k+1l:m,:)];%cross-validation leve-one-out em
X
Xem=X-ones(m-1,1)*mean(X) ;%centrando na média
x=Xcm;% definindo X para reg_ga
Y=[Ycal(1:k-1,:);Ycal(k+1l:m,:)];%cross-validation leve-one-out em
Y

my=mean(Y); %calulando a média de Ycal para cada iteracédo do
pocesso de validacéo

Ycm=Y-ones(m-1,1)*mean(Y); % cetrando Ycal madia

y=Ycm; % definindo y para reg_ga

[wmat,umat, pmat,cmat,dvet,pnorm]=pls_r(x,y,A); %calculo os
parametros de regrsséo

[C I]=setdiff(Xcal,X,"rows");% selecionando a amostras removida
para validacéo

x=C-mean(X);% centrando a iesima amostra de validagcdo cruzada na
média do conjunto de amostras remencessentes

[ypr]=pls_p(x,wmat,pnorm,pmat,cmat,dvet,A,sy,my); %calcullo de
Yprevisto

ypred=[ypred; ypr]; %atualizando ypred a cada iteracéo do processo
de validacéo

end
for i=1:A
E= sqgrt((sumsqr(ypred(:,i)-Ycal))/m);%calculando o RMSECV para
1,2,...,A variaveis latentes
RMSECV=[RMSECV E]; %armazennado RMSECV
end
%%
%Determinacdo do NUmero Otimo de VL"s.
alpha = 0.25;% significancia alpha = 0.25
fcrit = finv(l-alpha,m,m); %determinado o valor de fcritico.
(conferir os graus de liberdade)
rmsecvmax = min(RMSECV)*sqgrt(fcrit);
disp(" )
J= min(Find(RMSECV < rmsecvmax)) ;
%%
%Saida grafica
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figurel = figure("Color",[1 1 1]);
ypred_pc_o=mean(Ycal)*ones(m,1);
rmsecv_pc_o=sqrt((sumsqgr(ypred_pc_o-Ycal))/m);

index=0:A;

erro_cv=[rmsecv_pc_o RMSECV];

bar(index,erro_cv)

title("RMSECV versus componentes PLS para o modelo global*)
xlabel ("Numero de fatores incluidos no modelo™)

ylabel ("RMSECV™)

Funcgao auxiliar 2

function [X]=partitioner(Xcal, intervals)
% Funcdo empregada para particionar as variaveis em | intervalos.
%%
m=size(Xcal ,2);% determinando o nUumero de variaveis
vars_left_over=mod(m, intervals);
N=Fix(m/intervals);
startint=[(1: (N+1):(vars_left_over-1)*(N+1)+1)"; ((vars_left_over-
D)*(N+1)+1+1+N:N:m) "] ;% Inicio de cada intervalo
endint=[startint(2:intervals)-1; m]; % Final de Intervalo
X=cell(1,intervals); %Iniciando X
for i=1l:intervals

x=startint(i,1l):endint(i,1);

X{i}=x;

end

Funcao auxiliar 3

% [wmat,umat,pmat,cmat,dvet,pnorm]=pls_r(x,y,A);;
function [wmat,umat,pmat,cmat,dvet,pnorm]=pls_r(x,y,A);

[rx,cx]=size(X); %dimensédo de X
[ry,cyl=size(y);%dimensao de Y
a=0;% Iniciando o contador do 1 while

while a<A; % obtencao de cada PC
a=a+l;%% implementando contador do 1 while
ul=y(:,1); %definine ul como primeira coluna de y
wl=ones(cx,1);% inicia a matriz wl
n=0; % iniciando o contador de 2 while
scat=0;

while scat==0; % Obtenc&o dos parametros de cada vl
n=n+1;%%contador do segundo "while"
w=(x"*ul)/(ul"*ul); % Iniciando os loadings de X
w=w/norm(w); % normalizando os loadings de X
wes=sum(abs(w-wl)); % critério de convergencia
wl=w; % atualizacdo dos loadings
t=x*w; %calculando os scores de X
c=(t™*y)/ (7 t);
c=c";
cnor=c/norm(c) ;% nomalizando o veotr de regressao
ul=y*cnor;
if (wes<cx*0.00000001) | (n>20&(abs(wes-wesold))<0.000001);

scat=1;
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end;

wesold=wes;
end;
p=(t"*x)/ (" 1) ;
p=p-°;
pnor=p/norm(p) ;
thnew=t*norm(p);
wnew=w*norm(p) ;
d=(Ctnew"*ul)/(tnew"*tnew);
X=X-t*p";
y=y-tnew*d*cnor";
wmat(:,a)=w;
tmat(:,a)=tnew; %escores de X nrmalizados pelos loading de X
pmat(:,a)=pnor;% loadings de X
cmat(:,a)=cnor;
dvet(a,1l)=d;
umat(:,a)=ul;
pnorm(a,1)=norm(p);

end;

Funcgao auxiliar 4

% [ypr]=pr_p(x,wmat,pnorm,pmat,cmat,dvet,A,sy,my);
%

function[ypr]=pls_p(x,wmat,pnorm,pmat,cmat,dvet,A,sy,my);
[rx,cx]=size(X);%determina as dimensdes de X
tmat2=[]; %Inicia a matriz tmat2

for a=1:A %loop para todas as componentes principais

t=x*wmat(:,a); %calculando os scores da iesima amosra de previao
na PC a

t=t*pnorm(a,l);

x=x-t*(pmat(:,a))";% calculando os residuos de X

tmat2(:,a)=t; %autalizando a matriz de escores das amostras de
previsao
end;

ypr=[1:% Inicializa Y pr.
yprl=((tmat2) .*(ones(rx,1)*dvet(1:A) ")) .*(ones(rx,1)*cmat(1:A)); %
Estima Y
it A>1;
yprl=Ccumsum(yprl®)) " ;% soma cumulativa
end;
ypr=ypril*sy+my;%soma a média e multiplica pelo desvio padrao de Y
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