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RESUMO

O Algoritmo de Projecdes Sucessivas (SPA), também conhecido em inglés como
Successive Projection Algorithm, foi desenvolvido com o proposito de selecionar um
subconjunto de variaveis informativas e minimamente redundantes para a construcao de
modelos de regressdes lineares multiplas (do inglés, Multiple Linear Regression - MLR).
Esse método visa minimizar o impacto da multicolinearidade, que é comumente presente
em dados instrumentais, ao mesmo tempo em que alcangcar uma melhor acurécia na
predicdo. A combinacdo do SPA com o MLR, como uma abordagem de selecdo
variavel/calibragdo multivariada, resultou no método SPA-MLR, o qual tem sido relatado
na literatura como capaz de produzir modelos com boa capacidade de predicdo em
compara¢do com 0s modelos convencionais de "espectro completo™ via minimos
quadrados parciais (PLS), em alguns casos. Neste trabalho, é proposta a adi¢cdo de uma
etapa de filtro (f) a versdo atual do algoritmo SPA, a fim de reduzir o nimero de variaveis
ndo informativas antes da fase de projecéo. Essa adicdo auxilia o algoritmo na selecdo
das melhores variaveis nas etapas subsequentes. O algoritmo resultante, denominado de
fSPA-MLR, € avaliado em dois estudos de caso que envolvem dados de espectroscopia
no infravermelho préximo: (i) quantificacdo do ingrediente farmacéutico ativo (IFA) em
comprimidos e (ii) quantificacdo de biodiesel em misturas diesel/biodiesel. Comparados
com o método PLS, os modelos fSPA-MLR demonstram desempenho semelhante ou
superior. Além disso, os modelos fSPA-MLR superam o SPA-MLR original tanto na
validacdo cruzada quanto na predicdo externa. Independentemente do algoritmo de pré-
processamento testado, incluindo primeira derivada da fungédo Savitzky-Golay (SG) e a
funcdo Standard Normal Variate (SNV), ou mesmo em dados de espectros brutos, os

modelos fSPA-MLR oferecem resultados superiores.

Palavras-chave: Selecdo de Variaveis, Algoritmo das Projecfes Sucessivas, Regressdo
Linear Mdltipla, Regressdo por Minimos Quadrados Parciais, Espectrometria no

Infravermelho proximo.



ABSTRACT

The Successive Projection Algorithm (SPA), also known in Portuguese as APS, was
initially developed with the purpose of selecting a subset of informative and minimally
redundant variables for the construction of multiple linear regression models (MLR). This
method aims to minimize the impact of multicollinearity, which is commonly present in
instrumental data, while achieving better forecast accuracy. The combination of SPA with
MLR, as a variable selection/multivariate calibration approach, resulted in SPA-MLR
method, which has been reported in literature as capable of producing models with good
predictive ability compared to conventional models of "full spectrum™ via Partial Least
Squares (PLS) in some cases. In this work, it is proposed to add a filter step (f) to the
current version of SPA algorithm, to reduce the number of non-informative variables
before projection phase. This addition assists the algorithm in selecting the best variables
in subsequent steps. The resulting algorithm, called fSPA-MLR, is evaluated in two case
studies involving near-infrared spectroscopy data: (i) quantification of the active
pharmaceutical ingredient (IFA), also known in English as API, in tablets and (ii)
quantification of biodiesel in diesel/biodiesel blends. Compared with the PLS method,
fSPA-MLR models demonstrate similar or superior performance. Furthermore, fSPA-
MLR models outperform the original SPA-MLR in both cross-validation and external
prediction. Regardless of the tested pre-processing algorithm, including Savitzky-Golay
(SG) First Derivative and Standard Normal Variate (SNV), or even on raw spectral data,

fSPA-MLR models deliver superior results.

Keywords: Variable selection, Successive projections algorithm, Multilinear regression,
Partial least squares, NIR spectrometry.
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1 Introducao

A aplicacéo de técnicas quimiomeétricas e/ou inteligéncia artificial para tratamento
de dados quimicos tem despertado grande interesse nas industrias, devido a sua ampla
aplicabilidade na classificacdo de produtos ou predicdo de propriedades quimicas,
facilitando a tomada de decisdo em diversas aplicacbes [1-2]. As informacgdes sobre
amostras obtidas por meio de instrumentacdo analitica podem ser modeladas para
construir modelos matematicos capazes de predizer um pardmetro de interesse ou uma
classe a qual a amostra pertence. Porém, a construcédo desses modelos pode ser fortemente
afetada pelo grande numero de variaveis em analise, principalmente pelo fato de muitas
delas apresentarem informacgdes redundantes, ndo informativas ou com presenca

excessiva de ruido instrumental [1, 3-5].

O elevado numero de varidveis associadas a informacdes redundantes pode
reduzir a precisdo dos modelos e produzir resultados pouco confiaveis, tornando o modelo
insatisfatorio para o objetivo proposto [1, 6-7]. A criacdo de modelos mais robustos,
precisos e interpretaveis pode ser obtida selecionando um ndmero reduzido de variaveis
informativas [4, 7-9] como alternativa aos modelos baseados em estrutura latente. A
reducdo da dimensionalidade, portanto, pode ser obtida identificando-se um subconjunto

de variaveis que sdo mais significativas para a predi¢do do proposto [10-11].

Ao longo dos anos, varios métodos foram criados para auxiliar nos processos de
selecdo de varidveis relevantes, como selecdo a frente (forward selection) [12],
eliminacdo reversa (backward elimination) [12-13], regressdo passo a passo (stepwise)
[12, 14], recozimento simulado (RS) [12, 15-16], algoritmos genéticos (AG) [16-21],
minimos quadrados parciais de intervalo (iPLS, interval partial least squares) [12, 22-
23], eliminacdo de variavel ndo informativa (UVE, uninformative variable elimination)
[12, 15, 24-25], coldnia de formigas (CF) [26-27], Jack-Knife [28], busca Tabu [29],
estratégias que usam pesos de carregamento [7, 30-31] e algoritmo de projecdes
sucessivas (SPA) [12, 14, 23, 25, 32-33].

O algoritmo de projegdes sucessivas, SPA (do inglés Successive Projections
Algorithm), foi inicialmente projetado para melhorar o condicionamento da regressao
linear maltipla (MLR, multiple linear regression), minimizando os efeitos da

colinearidade no conjunto de dados de calibracdo [33-34] e reduzindo a
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dimensionalidade. O SPA-MLR compreende trés fases. A primeira fase corresponde ao
estdgio de projecBes sucessivas que permite a criacdo de cadeias de variaveis
minimamente redundantes. A etapa de projec¢éo é do tipo a frente (forward), comecando
com a variavel x; e incluindo uma nova a cada iteragdo. O critério de projecdo méxima
garante subconjuntos de variaveis usadas para o propésito do célculo da matriz inversa,

mas até agora, nenhuma relagdo com a variavel dependente y foi considerada [5, 35-36].

A fase 2 corresponde a um ciclo embutido que avalia as cadeias de variaveis
geradas na fase 1 com base em uma funcdo de custo (Jcost) em geral RMSEV ou
RMSECV, que sdo descritas como Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio de
Validacéo e de Validagdo Cruzada, respectivamente. Finalmente, o melhor subconjunto
de variaveis que minimizam a funcdo de custo é indicado como o subconjunto das
varidveis selecionadas. A fase 3 visa remover quaisquer variaveis restantes no

subconjunto selecionado com base na relevancia dos coeficientes de regressao.

As cadeias de varidveis da fase 1 sdo criadas e avaliadas por modelos MLR; o
nimero maximo de variaveis contidas em cada fragmento é limitado ao nimero de
amostras no conjunto de calibracdo. Quando conjuntos de dados de alta dimensao sédo
processados, a fragilidade dessa abordagem fica exposta, pois muitas variaveis
informativas ndo tém a possibilidade de serem incluidas nas cadeias. Em aplicacdes
recorrentes na literatura, os autores usam etapas manuais anteriores para excluir regides
do sinal do instrumento para que o SPA-MLR possa lancar resultados compativeis com
minimos quadrados parciais (PLS, partial least squares) [5, 37-39]. No entanto, um
algoritmo de selecdo de varidveis deve apresentar mecanismos automaticos para
selecionar o melhor subconjunto de variaveis possivel, com robustez suficiente para

descartar variaveis ruidosas e/ou ndo informativas e manter apenas informacdes Uteis.
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2 Objetivos

2.1  Objetivo Geral

O presente trabalho tem como objetivo principal a inclusdo de uma etapa adicional
ao SPA, denominada etapa de filtro (fSPA) a ser aplicada antes da fase de projecéo (fase
1), também podendo ser denominada fase 0. Esta estratégia visa excluir previamente
variaveis que ndo possuem correlagdo com a variavel dependente y, bem como variaveis
redundantes e ruidosas. Isso permitira que apenas as variaveis mais promissoras sejam

incluidas nas cadeias geradas na fase 1.

2.2  Objetivos Especificos

o Desenvolvimento do algoritmo para etapa adicional ao SPA, denominada etapa
de filtro (fSPA);

o Aplicacdo do algoritmo desenvolvido em dois estudos de caso envolvendo a
andlise de comprimidos farmacéuticos e amostras de mistura de diesel/biodiesel
por espectroscopia de infravermelho proximo (NIR), a fim de esclarecer e discutir

os beneficios da incorporacdo da etapa de filtro proposta ao SPA;

o Realizar andlise comparativa dos resultados obtidos nos estudos de casos
utilizando SPA antes e apds a inclusdo da etapa do filtro, aplicados a um método
de regressao multipla linear (MLR), bem como a resultados obtidos por minimos

quadrados parciais (PLS).
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3 Revisdo Bibliografica

3.1 Notacao

A seguir, matrizes em letras maitsculas em negrito, vetores em letras minusculas
em negrito e escalares em caracteres italicos. O T sobrescrito indica uma transposicéo de

um vetor ou matriz.

3.2 Anélises Multivariadas

Considerando que concentracdo ndo € uma propriedade mensuravel diretamente,
a pratica analitica consiste na aquisicdo de um sinal instrumental que possui relacdo, de
preferéncia linear, com a concentracdo. Subsequentemente se estabelece uma relagdo
matematica empirica entre sinal e concentracdo de amostras e padrGes cujas
concentracdes sdo previamente conhecidas, denominada de calibracéo, sendo a calibragédo
univariada, ou curva analitica, a mais comum, bem estabelecida e recorrente. Contudo, as
técnicas instrumentais como as cromatogréaficas e espectroscépicas, por exemplo, séo
capazes de fornecer dados multivariados, o que significa que a analise de uma Unica
amostra gera multiplas informac6es, algumas Uteis, ja outras nem tanto. Os conjuntos de
dados multivariados sdo comuns, mas nem sempre sd@o analisados de maneira
multivariada, onde o principal objetivo é relacionar as amostras e variaveis (ou
componentes) de forma a identificar similaridades e diferencas dentro do conjunto de
dados [3, 40-41].

Conforme descrito anteriormente, em técnicas instrumentais que geram conjuntos
de dados multivariados, é importante entender como funciona a relagéo entre as variaveis
geradas. Analisando-se graficamente, conforme mostrado na Figura 1, é possivel observar
arelacdo entre duas variaveis medidas. As coordenadas do ponto (xi,yi) mostrado na figura
indicam os valores medidos para cada uma das variaveis x e y. O vetor que parte da origem
até o ponto (xiyi) € chamado de vetor dos dados. Sendo assim, 0s objetos que

apresentarem vetores de dados semelhantes, apresentam propriedades semelhantes e
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ficardo proximas umas das outras no espaco definido pelas variaveis, formando um

agrupamento [42].

<

Variavel Y
-

v

Variavel X

Figura 1. Relagdo entre duas varidveis, onde as coordenadas do ponto referem-se aos valores

de cada uma das variaveis relacionadas.

Quando partimos para analises de trés variaveis, uma representacao grafica é mais
dificil, e ndo mais possivel para quatro ou mais varidveis. Desta forma, analises
computacionais sdo extremamente importantes para definir padrbes, similaridades e

diferengas entre os conjuntos de dados, através do uso de algebra matricial [42].

A regressdo linear multipla é amplamente aplicada para resolver varios tipos de
problemas em uma ou poucas analises de componentes; no entanto, em muitos casos, 0
envolvimento de multiplas variaveis de interacdo dos analitos entre si, leva a erros de
quantificacdo. Portanto, nesses casos, métodos de regressdo com viés podem fornecer
melhores resultados. Esses métodos sdo comumente conhecidos como métodos de

calibragcdo multivariada [3, 8].

As técnicas de regressdo multivariada séo amplamente utilizadas para calibracéo
quimica multivariada (determinacdo de compostos quimicos a partir de propriedades

fisicas medidas, por exemplo), calibragdo fisica multivariada (indice de octanagem e
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viscosidade, por exemplo), calibracdo sensorial multivariada (notas sensoriais do painel
através de caracteristicas fisicas e quimicas medidas nas amostras), e para estudo da
relagdo entre propriedade (tempo de retencdo, coeficiente de particdo, atividade

bioldgica) e estrutura molecular [31].

Métodos de calibracdo multivariada, como regressdo de minimos quadrados
parciais (do inglés, Partial Least Squares - PLS) e regressdo de componente principal (do
inglés, Principal Component Regression - PCR), sdéo comumente aplicados ao predizer
um ou varios parametros de um conjunto de dados multivariados. Esses métodos podem
manipular conjuntos de dados mesmo quando o numero de variaveis € muito maior que
0 nimero de amostras. No entanto, em algumas situacGes pode ser vantajoso reduzir o
namero de variaveis para, entre outras, obter (a) melhoria das predi¢cées do modelo, (b)
uma melhor interpretacdo ou (c) menores custos de medicdo [7]. Entre os procedimentos
regressdo mais usada atualmente esta Regressdo Linear Mdltipla (MLR), Regressao de
Componentes Principais (PCR) e Regressdo de Minimos Quadrados Parciais (PLS).
Enguanto os métodos lineares assumem que as relagBes entre as variaveis independentes
e dependentes séo de natureza linear, eles sdo capazes de lidar com relacGes nédo lineares
[43]. Neste trabalho iremos abordar de maneira mais aprofundada sobre os modelos de
Regressdo Linear Multipla (MLR) e de Regressao de Minimos Quadrados Parciais (PLS),
que serdo aplicados aos estudos de caso avaliados.

3.2.1 Modelo de Regressdo Linear Mdltipla (MLR)

Modelos de regressao linear correspondem ao estabelecimento de uma relagdo
linear, nos coeficientes, entre um ou mais parametros y a serem preditos, chamados de
variaveis dependentes ou respostas, e um ou mais X, chamados de variaveis independentes
ou preditoras. O namero de variaveis selecionadas pode distinguir os modelos de
regressdo linear em trés casos diferentes: regressdo linear simples, regressdo linear
multipla e regresséao linear multipla multivariada. Na regresséo linear simples a relacéo é
feita a partir de uma variavel dependente (y) e uma variavel independente (x), por
exemplo, a predi¢éo da concentragdo de composto em relacdo a absorbancia do analito,
em um unico comprimento de onda. A regressao linear multipla considera a relacéo linear

entre maltiplas variaveis independentes (x) e uma variavel dependente (y). A regressdo
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linear multipla tem uma logica semelhante a regressao linear simples, mas com duas ou
mais variaveis independentes. A regressdo linear multipla multivariada usa varias

variaveis dependentes (y) e independentes (x) ao mesmo tempo [37, 38].

Em modelos de regressdo linear multipla (MLR), as caracteristicas das amostras
sdo medidas com o objetivo de estabelecer uma funcéo linear entre varias (m) variaveis
independentes x; (j = 1-m) e qualquer variavel dependente, mais um erro, que para um
modelo ajustado devidamente deve ser aleatério (€), como mostrado nas equagdes abaixo

(Eqg. 1a, 1b e 1c) [37, 39].

y - b1x1 + bzXz + b3X3 + -+ bmxm + € (la)
y = §”=1 bjx; + € (1b)
y=xTh+ ¢ (1c)

Na Eq. lay € a variavel dependente, bj sdo as sensibilidades ¢ € o erro aleatorio.
Na Eq. 1c y é um escalar, b é um vetor coluna e x um vetor linha. As dependéncias
multilineares para uma amostra foram descritas pelas equacdes Eq. 1(a-c). Para n
amostras, o yi (i = 1 — n) pode ser descrito como um vetor coluna (n x 1), b como um
vetor coluna (m x 1), os vetores xj" formam as linhas da matriz X (n x m) e £ 0 erro

aleatorio (n x 1):

y=Xb+ ¢ )

Considerando a Eq. 2 para n amostras, e possivel distinguir trés casos diferentes

em relagdo ao numero de amostras (n) e ao nimero de variaveis independentes (m) [39].
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0] m > n: Neste caso h&a mais varidveis do que amostras, ocorre uma
situacdo indesejada porque b tem um ndmero infinito de solugdes, todas se

encaixando na equagéo.

(1)) m = n: Quando o numero de varidveis é igual ao nimero de
amostras, gera uma solucdo Unica para b se X tem posto completo. Este caso
ndo é comum em situagdes praticas, mas fornece um vetor residual de erro

aleatdrio (g) como um vetor de zeros.

() m < n: Existem mais amostras do que variaveis neste caso, embora
ndo permita uma solucdo exata para b, uma solucdo pode ser obtida
minimizando o comprimento do vetor residual. O método mais popular para

fazer isso € chamado de método dos minimos quadrados.

Executando o método dos minimos quadrados para encontrar a solugdo exata para
b quando m < n, deve-se usar a EQ. 3, onde b representa o valor esperado para o vetor b

minimizando o comprimento do vetor residual [37].

b=(XTX)"1XTy 3)

Para que apenas uma solucéo b seja obtida com sucesso em um método MLR, nédo
basta que o nimero de variaveis (m) seja menor que o ndmero de amostras (n), a
correlacdo entre essas variaveis precisa ser baixa. A existéncia de colinearidade entre as
variaveis, o que significa que o angulo entre elas é pequeno, e tém praticamente a mesma
direcdo, dificulta a inversdo da matriz (X"X), tornando o problema instavel do ponto de
vista matematico. O determinante da matriz (X"X) é proximo de zero, causando um mau

condicionamento, e a matriz inversa ndo é confiavel [44].

O caminho a seguir é fazer uma selecdo das variaveis, para superar a singularidade
nos dados. A selecdo é baseada na capacidade preditiva das varidveis. Os trés modos de

selecdo mais comuns sdo: para frente (forward), para tras (backward) e passo a passo
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(stepwise). Uma fraqueza dessas abordagens é que elas descrevem apenas a capacidade
de modelar os dados de treinamento, em vez da capacidade de predizer novas amostras.
A falta de capacidade de predicéo pode ser a principal falha ao usar MLR [7,45].

Atualmente, o uso de métodos de calibracdo multivariada, como MLR, tem
aumentado e requer a determinacdo simultanea de varios analitos, principalmente em
andlises espectrofotométricas. A aplicacdo da MLR, apesar de facil e simples de
interpretar, geralmente requer selecao de varidveis espectrais para constru¢do de modelos
bem ajustados, pois é mais dependente de uma boa escolha de varidveis. Ao longo deste
trabalho, serdo abordadas algumas abordagens de selecdo de varidveis como Recozimento
Simulado (RS), Algoritmos Genéticos (AG), Minimos Quadrados Parciais por Intervalo
(iPLS), Eliminacdo de Variaveis ndo-informativas (UVE) e Algoritmo das Projecdes
Sucessivas (SPA).

3.2.2 Modelo dos Minimos Quadrados Parciais (PLS)

Modelos de Regressdo dos Minimos Quadrados Parciais (PLS) sdo usados
principalmente na andlise de dados altamente colineares e ruidosos. De forma geral, 0s
dados possuem muitas varidveis x (independentes) e deseja-se modelar simultaneamente
muitas variaveis do tipo y (dependentes). Em instrumentos de medi¢cdo modernos, como
espectrofotdmetros e cromatdgrafos, podemos observar a capacidade de medida de uma
infinidade de variaveis do tipo x altamente correlacionadas, e como consequéncia obtém-
se dados ruidosos e incompletos. Desta forma, o PLS demonstra-se extremamente (til
neste contexto, ja que permite analisar estas complexidades através da manipulacdo de

uma grande quantidade de variaveis x e y de maneira mais racional [3].

Neste tipo de modelagem a variancia de x e y é descrita através do ajuste da matriz
de dados X e Y, baseado em centralizacdo na média ou dimensionamento. Como o PLS
tem como principal objetivo predizer as variaveis y através de X, € necessario que se
obtenha dados com méaxima covariancia onde as matrizes X e Y sdo decompostas em
variaveis escores de X (t) e escores de Y (u). Os escores de X estimam a combinacédo

linear da variavel xx com o coeficiente de peso (W*):
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T=X xW* (4)

No entanto, o peso W pode ser transformado em W* que estd diretamente
relacionado a X, através da equacao:

w* =w(PTw)! )

Nos modelos PLS primeiramente se faz uma relacdo externa que ira descrever as

matrizes X e Y de maneira individual. Sendo definida pelas seguintes equacdes:

X=TxPT+E (6)
Y=UXCT+F @)

onde PT é a matriz de carregamentos (loadings) do espago X, CT é a matriz de
carregamentos (loadings) do espaco Y e E e F sdo as matrizes residuais dos espacos X e

Y, respectivamente.

Posteriormente se faz a relacdo interna a fim de relacionas as duas matrizes, ja que
os escores de X (T) também sdo bons preditores para variaveis Y, ou seja, correlacionados

de acordo com a seguinte equagéo:

Y=T x CT+G (8)

Pela combinacéo das Eq. 4 e Eq. 8 pode-se escrever:

Y=XW*CT+G=XB+G (9a)
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Onde:

B= w<T (9b)

B representa o coeficiente do PLS e G € a matriz residual, ou seja, a por¢do nao
explicada pelo modelo. A aplicabilidade do modelo pode ser determinada pelo valor

residual dele, sendo um modelo ruim aquele que apresenta grande valor residual.

A predicdo de variaveis y de novas amostras é determinada através da Eq. 9a.

Adicionando o valor de W* obtido através da Eq. 5 na Eq. 9b:

B =W(PTW)~1cT (10)

Em um modelo PLS, quando o primeiro componente for calculado, entdo um
outro pode ser calculado com base nas matrizes residuais. O niUmero de componentes PLS
significativos em um modelo de calibracdo pode ser decidido por meio de validagédo
cruzada [24-27]. A principal limitacdo deste método é a preparacdo da calibracdo, bem
como a predi¢cdo do conjunto e o emprego da decisdo humana para selecionar o nimero

de fatores.

3.3  Algoritmos de Selecdo de Variaveis

Dentro do campo de aplicacdo da quimiometria, as técnicas multivariadas e de
inteligéncia artificial aplicadas a dados quimicos tém interessado muito as industrias,
devido a sua grande aplicabilidade na classificacdo de produtos ou predicdo de
propriedades quimicas, facilitando a tomada de decisdo em diversos campos de aplicacdo
[1-2]. As informag0es a respeito das amostras obtidas através de instrumentacéo analitica,
podem ser modeladas a fim de construir modelos matematicos capazes de predizer um
pardmetro de interesse ou uma classe a qual a amostra pertence. Porém, a construgao

destes modelos pode ser fortemente prejudicada pelo grande nimero de variaveis sendo
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analisadas, principalmente pelo fato de muitas delas apresentarem informacoes

redundantes ou pela presenca excessiva de ruido instrumental [1, 4-5, 46].

O elevado numero de variaveis associado as informacdes redundantes pode
reduzir a acuracia dos modelos e produzir resultados que ndo séo confiaveis, fazendo com
que o modelo ndo seja satisfatorio a finalidade proposta [1, 6-7, 46-48]. A criacdo de
modelos mais robustos, precisos e interpretaveis pode ser obtida através da sele¢do de um
namero reduzido de variaveis informativas [4, 7-9]. Esta reducdo de dimensionalidade
pode ser obtida através da identificacdo de um subconjunto de variaveis que sejam mais
significativas a predicao do parametro proposto ou através de combinacgéo de algumas das

variaveis originais [10-11].

Os algoritmos de selecdo de varidveis podem atuar como: a) filtros de pré-
processamento; b) externos ao modelo ou; ¢) internos ao modelo. Nos algoritmos de filtro
(a) é estabelecido um limiar de corte em um dado modelo previamente ajustado, onde as
variaveis sdo selecionadas por estarem acima ou abaixo deste valor limite (Ex.: Jack-
Knife e estratégias que usam pondera¢do dos pesos). No caso dos algoritmos externos ao
modelo (b), atribui-se um valor associado a uma dada funcéo de custo, através da anélise
individual de cada subconjunto de varidveis gerado (Ex.: AG, SPA, CF e selecdo de
intervalos). Ja nos algoritmos internos ao modelo (c), a selecdo de variaveis ocorre

simultaneamente ao processo de modelagem (Ex.: soft-threshold-PLS (ST-PLS)) [28, 49].

Além da classificacdo por forma de atuacéo, os algoritmos de selecdo de variaveis
podem também ser subdivididos de acordo com a caracteristica da variavel de entrada:
randémicos ou deterministicos e; de acordo com a forma de sele¢do dos subconjuntos de
variaveis: variaveis individuais discretas, intervalo ou combinacBes de intervalos
continuos. Para os algoritmos nos quais alguma variavel de entrada seja aleatdria, 0
subconjunto de variaveis selecionado esta associado a um grau de probabilidade
(estocastico), por isso, sdo denominados como randdmicos (Ex.: métodos que simulam
processos naturais como AG, CF, busca tabu). J& nos casos em que ndo existe grau de
probabilidade nas varidveis de entrada, é possivel obter uma uUnica solugdo para o
subconjunto de variaveis e, por isso, sdo denominados métodos deterministicos (EX.:
SPA). [49]
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Em se tratando da forma de selegcdo dos subconjuntos de varidveis, as variaveis
individuais discretas, compostas por conjuntos descontinuos, sdo muito empregadas
como uma solugdo para os problemas de multicolinearidade em métodos de regresséo
multivariada. No caso dos algoritmos de selecdo por intervalos ou conjuntos de intervalos,
sdo mais indicados para métodos em que se utiliza rotagcdes ortogonais prévias ou em

varidveis continuas (espectros, voltamogramas e cromatogramas) [49].

Ao longo dos anos, diversos méetodos foram criados para auxiliar nos processos
de selecdo de variaveis relevantes [7, 31], sendo alguns eles: recozimento simulado (RS)
[12, 15-16], algoritmos genéticos (AG) [16-21], minimos quadrados parciais de intervalo
(iPLS, interval partial least squares) [12, 22-23], eliminacao de variavel ndo informativa
(UVE, uninformative variable elimination) [12, 15, 24-25] e algoritmo de projec6es
sucessivas (SPA) [12, 14, 23, 25, 32-33]. Cada um dos métodos de selecdo descritos aqui,

serdo descritos brevemente nos subcapitulos a seguir.

3.3.1 Recozimento Simulado (RS)

O algoritmo de otimizacdo por Recozimento Simulado tem sido utilizado mais
recentemente devido ao grande interesse na aplicacdo de métodos matematicos que
mimetizam processos naturais [42]. Tem sido amplamente utilizado em selecdo de
comprimentos de onda para analise de multiplos componentes usando espectroscopia de
UV-visivel e infravermelho proximo, além da utilizacdo no refinamento de estruturas
moleculares determinadas por espectroscopia de ressonancia magnética nuclear (RMN) e

cristalografia de raios X [50].

E um método de busca iterativo, baseado no processo de recozimento de sélidos,
mais especificamente de metais [51]. Este algoritmo visa encontrar uma solucdo 6tima
para problemas de otimizacdo combinatoria, explorando novas areas do espaco para
solucéo de problemas de forma interativa [52]. A habilidade de exploracdo destas areas
em um pequeno espaco de tempo e com pouco esfor¢o marca a performance desta tecnica
[53]. Este algoritmo criado foi analogamente relacionado com a otimizac¢do combinatéria
por Kirkpatrick et al. (1983) e aperfeicoada por Cerny (1985). O termo recozimento
refere-se a um processo térmico de transformagédo de um material liquefeito em um sélido,

Ou seja, 0 processo tem inicio em altas temperaturas, seguido pela reducdo lenta e
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gradativa da temperatura, fazendo com que o ponto de solidificacdo seja atingido,

chegando a um estado de minima energia [54-55].

Teoricamente, o sistema no qual o processo estd ocorrendo deve estar em
equilibrio ao longo do tempo, porém, na pratica ocorrem aumentos de energia de curta
duracdo, que sdo provocados por alguns processos aleatérios [50, 52]. No processo
natural a temperatura é ocasionalmente aceita como uma probabilidade controlada que
gera movimentos ascendentes, ou seja, a medida que a temperatura diminui, a
probabilidade de aceitacdo destes movimentos também reduz. Com base neste processo,
em alta temperatura o processo de busca se torna aleatério, enquanto em baixas

temperaturas a busca se torna quase exagerada [51, 54-55].

A fim de simular este processo natural, 0 método matematico € iniciado através
da identificacdo, aleatdria ou por experiéncia, de valores iniciais para os niveis dos k
fatores. Na sequéncia, ocorre a inclusdo de funcgdes de perturbacdo, através da adicdo de
um vetor aleatorio obtido usando os k nimeros aleatorios, nos valores iniciais obtidos,
gerando um novo conjunto de condigdes experimentais. Se 0 novo conjunto de respostas
(R2) for melhor que o conjunto de respostas iniciais (R1), a etapa de adicao aleatéria é
repetida até a obtencdo de um minimo global, que representa o estado de menor energia,

conforme ilustrado na Figura 2 [50-51].

Valor
Inicial

'

R1

Perturbagdo

o

R2

Perturbagédo

Funcao Objetivo f(k)

Minimo
Global

v

k fatores

Figura 2. Simulago das etapas do algoritmo de recozimento simulado.
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O recozimento simulado tem como vantagem o fato de que a cada iteragdo uma
Unica solucdo € encontrada, desta forma, os processamentos de avaliacdo das solucGes
ndo impactam muito negativamente na eficiéncia do algoritmo. Um inconveniente deste
tipo de busca é que ele utiliza poucas informacdes do problema, como a variacdo da

funcdo objetivo, 0 que a torna pouco inteligente [52].

3.3.2 Algoritmos Genéticos

Assim como o Recozimento Simulado que foi introduzido a fim de mimetizar
processos naturais, o Algoritmo Genético (AG) também tem o objetivo de simular o
processo evolutivo de uma espécie viva. O método foi proposto por John H. Holland nos
anos 70 como uma abordagem de otimizacdo, seguindo as regras classicas de Charles R.
Darwin sobre evolucdo natural e utilizando passos aleatorios de forma a convergir a uma
solucdo Otimo ndo-aleatoria [21]. A metodologia de AG esta baseada em cinco etapas
principais. A primeira etapa consiste em codificar as varidveis onde cada uma ird
corresponder a um gene e cada condicdo experimental corresponderd a um cromossomo
(sequéncia de genes). Dentre as diversas maneiras de codificar os valores das variaveis,
a mais usual é a utilizacdo de um cddigo binéario, atribuindo-se um valor 0 ou 1 a variavel
que representa um gene ndo incluido ou incluido no modelo, respectivamente [21].

Conforme mostrado na Figura 3.

1 1 0 0 0 1 0 Gene

0 0 0 1 0 0 1 Cromossomo

Figura 3. Etapa 1 AG — Codificagdo de variaveis, utilizando respostas binarias.

A segunda etapa é a iniciagédo da populacéo (Figura 4) na qual a populacao original
é composta por um nimero N de cromossomos e, depois é decidida a ordem dos genes
nestes cromossomos, através da sequéncia de valores binarios 0 e 1, de forma totalmente
aleatdria [21]. A terceira etapa realiza a avaliagdo da resposta associada as condicoes

experimentais para cada cromossomo, onde uma resposta nula é atribuida se a condigédo
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experimental estiver fora do dominio experimental ou corresponder a um experimento

impossivel de realizar [21].

1 1 0 0 0 1 0 Gene

0 0 0 1 0 0 1 Cromossomo

N Populacao

Figura 4. Etapa 2 AG — Iniciacdo da populacéo.

Na reproducdo, quarta etapa, uma nova populacdo de cromossomos N é criada,
podendo ser considerada como a proxima geracdo, através de mecanismos de selecdo e
cbpia ou cruzamento. No mecanismo de selecdo e cdpia (Figura 5a) obtém-se de forma
geral uma nova populagdo na qual os melhores cromossomos séo copiados com maior
frequéncia, levando a uma resposta média melhor. JA& no mecanismo de cruzamento
(Figura 5b) ocorre a exploracdo de novas condices experimentais através da mistura de

variaveis ja testadas, porém em combinacGes diferentes [21].
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Figura 5. Etapa 4 AG — Reproducéo da populacéo através dos mecanismos de (a) selegédo e

copia e (b) cruzamento.

Na quinta e ultima etapa, chamada de mutacdo, ocorre o sorteio dos genes dos
cromossomos que devem ser afetados por uma mutacdo e a inversdo do valor binério 0
ou 1 é realizada, conforme mostrado na Figura 6. Esta operacdo impede que o algoritmo
fique preso a minimos locais, fazendo com que se mova a novas regiées do dominio
experimental [21].

Figura 6. Etapa 5 AG — Mutacéo.
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As etapas 3, 4 e 5 se alternam até que um critério de término seja alcangado, que
pode ser baseado em um ndmero maximo de gera¢des, no tempo total permitido para a

elaboragéo ou na falta de melhoria na resposta [21, 56].

3.3.3 Minimos Quadrados Parciais por Intervalo (iPLS)

O algoritmo dos Minimos Quadrados Parciais por intervalo (iPLS) foi introduzido
nos anos 2000 com o intuito de selecionar comprimentos de onda de um espectro,
projetando e dividindo o mesmo em subintervalos de igual distancia, para posteriormente
aplicar um modelo PLS para cada um dos intervalos definidos. A selecdo de subintervalos
propicia modelos mais estaveis e de facil interpretacéo, onde a colinearidade ndo seja tdo
importante. Os subintervalos podem ser otimizados através da inclusdo ou eliminacao de
novas variaveis, sendo selecionado como melhor subintervalo aquele em que o erro de

predicdo é menor [12, 28].

A Figura 7 exemplifica um espectro subdividido em 10 intervalos de igual
distancia, sendo as barras uma estimativa dos valores de RMSECYV para cada um destes
intervalos. A linha tracejada na imagem representa 0 RMSECV do modelo global, ou
seja, os intervalos que apresentam RMSECV menor do que o do modelo global indicam
as melhores regides para compor o modelo PLS final [57]. Este tipo de sele¢do é muito
atil na melhoria do desempenho dos métodos de calibracdo, ja que minimiza os erros de

predicdo, além de excluir ruidos ndo significantes.
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Figura 7. Espectro com modelo iPLS aplicado, relacionando os intervalos com o RMSECYV.

3.3.4 Eliminacdo de Variaveis ndo-informativas

O método de Eliminacdo de Variaveis nao-informativas consiste em adicionar
variaveis artificiais a fim de se obter um modelo PLS ou PCR com conjunto de variaveis
contendo as variaveis experimentais e um ruido adicional (variaveis artificiais). Neste
método proposto por Centner e colaboradores (1996), as variaveis experimentais menos
importantes do que as varidveis artificiais adicionadas sdo eliminadas, através da

utilizacdo de um critério baseado no coeficiente b [24].

Com base em uma avaliacdo de dados simulados, os autores concluiram que este
tipo de eliminacéo pode melhorar a capacidade preditiva do modelo (RMSEP conhecido
como Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio de Predi¢do), afinal, a qualidade de um
modelo de calibragdo multivariada esta relacionada a alguns fatores como a qualidade das
variaveis. Desta forma, com a eliminacdo de variaveis ruidosas ou aleatdrias, que levam
a uma maior variancia no modelo pelo erro adicionado por elas (menor precisdo), pode

se observar um incremento na qualidade do modelo [24].

Neste método, parte-se da matriz X (n x p) contendo as variaveis experimentais e

uma matriz R (n x p) de variaveis artificiais é gerada através da multiplicagdo por uma
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constante, desta forma ambas as matrizes possuem p varidveis. A matriz R é entédo
incluida na matriz X, obtendo-se uma matriz XR (n x 2p). Um modelo PLS é calculado
para a matriz XR utilizando-se o procedimento leave-one-out, obtendo-se 2p coeficientes
de regressdo que representa o vetor b em uma matriz B (n x 2p). A partir dai, é avaliado
o critério de confiabilidade (c), baseado em uma analogia ao modelo MLR, onde a Eg.
11 a seguir é aplicada aos dados centrados. Desta forma, a insercdo da j-ésima variavel
(para j =1, ..., p) esta baseada na razdo entre o coeficiente de regresséo bj e seu desvio
padréo s(bj):

_ _bj
5% 50y

(11)

Para aplicacdo desta forma de selecéo de variaveis em modelos PLS, € necessario
que bj seja estimado como uma média e s(bj) como um desvio padrdo. Na etapa seguinte
determina-se o maior valor absoluto de c;j para valores de j maiores que p (regido das
variaveis artificiais), ou seja, 0 max (cat). As varidveis de X consideradas como nédo
informativas, ou seja, a serem eliminadas séo |cj| < |max(car)| (para j = 1,...,p), conforme

exemplo ilustrativo da Figura 8 [24].
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- Max (Cyn)

Variavel

Figura 8. Exemplo de Eliminacdo de Variaveis ndo-informativas.

3.3.5 Algoritmo das Projec6es Sucessivas (SPA)

O algoritmo de projecdes sucessivas (SPA) apresenta a vantagem de encontrar um
pequeno conjunto representativo de variaveis com um nivel minimo de colinearidade [7,
28]. O SPA é um método iterativo de selecdo direta que opera na matriz de resposta
instrumental, selecionando variaveis minimamente redundantes, para resolver problemas
de colinearidade. A selecdo de variaveis comeca com uma variavel, entdo incorpora uma
nova a cada iteracdo, até que um numero especificado N de variavel seja alcancado [7,
58]. A combinacdo de SPA como selecdo de varidveis para métodos MLR é chamada de
SPA-MLR e pode ser dividida em trés fases. Na primeira fase, Fase I, as respostas
instrumentais do conjunto de calibragdo s&o dispostas em uma matriz Xca de dimensdes

centrada na média (Ncar x K) de modo que a k™ variavel x« esteja associada ao k™ vetor

N, R .
coluna xk € ™" . Cada resposta instrumental (comprimentos de onda) corresponde a um
vetor coluna submetido a uma sequéncia de operagdes de projecdo, resultando em K

cadeias de M varidveis, onde M = min (Nca -1, K) € 0 nimero méaximo de varidveis que
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podem ser incluidas em um modelo MLR com dados centrados na média. Cada cadeia é
inicializada com uma variavel xx e incrementada com as variaveis que apresentam a
menor colinearidade com as anteriores, conforme procedimento descrito em seis passos
abaixo (Eq. 12 a Eq. 15) [1, 46, 59].

Passo 1: Inicializagdo

7t = xi (vetor que define as operacdes iniciais de projecédo) (12)
it = X;, ji=1,...,K (13)
SEL(1, k) = k (14)
i=1 (contador de iteracdo) (15)

Passo 2: Calcular a matriz P' de projecéo no subespaco ortogonal a z', onde | € uma matriz
identidade (Ncar X Ncal).
zf(zi)T

p=1-22)
(z') z (16)

i+l

Passo 3: Calcular os vetores projetados X paratodoj=1,... K

i+l _ i
X; —Px‘,. (17)

Passo 4: Determinar o indice j* do maior vetor projetado e armazene este indice no

elemento (i + 1, k) da matriz SEL.:

- ..-‘+1
J¥=arg max (x; ) 18)

SEL(i+1,k) = j* (19)

i+l

Passo 5: Seja z'*! = Xe (vetor que define as operagGes de projecdo para a proxima

iteracéo).
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Passo 6: Sejai =i+ 1. Se i <M volte para o Passo 2.

Ao final da Fase I, essas cadeias sdo armazenadas em uma matriz SEL (M x K)
tal que SEL(1, k), SEL(2, k), ..., SEL(M, k) correspondem aos indices de M variaveis na
k-ésima (k') cadeia. E importante notar que o procedimento de busca utilizado na Fase |
ndo garante que o maximo geral do determinante para um determinado ndmero de
variaveis seja alcangado, mas € uma Gtima alternativa para substituir a busca exaustiva,

que consome muito tempo de processamento [1].

A segunda fase, Fase Il, consiste em avaliar os subconjuntos candidatos de m
variaveis a partir de xx extraidas das cadeias armazenadas na matriz SEL. Cada cadeia é
definida pelo conjunto de indices {SEL(1, k), SEL(2, k), ..., SEL(m, k)}. Como m varia
delaMekvariade 1aKe, um total de M x K subconjuntos de variaveis devem ser
avaliados. O melhor subconjunto de variaveis é selecionado com base em uma funcgéo de
custo relacionada a capacidade de predi¢do do modelo MLR. Normalmente, essa fungéo
de custo é calculada como o erro quadratico médio obtido usando validagdo cruzada ou
um conjunto de validagdo separado (Eq. 20). Ao final desta fase é definido um indice de

relevancia para cada variavel pertencente ao subconjunto selecionado [1, 46, 59].

1 R 2
RMSEV = [ S (oas = Fomd) (20)

A terceira fase, Fase Ill, consiste em um procedimento de eliminacdo para tras
(backward) visando melhorar a parcimdnia do modelo. Nesta fase as variaveis sao
ordenadas de acordo com seu indice de relevancia e 0 RMSEV é recalculado incluindo
progressivamente as variaveis ordenadas no modelo MLR. Ao final deste processo a
solucdo é obtida utilizando o menor nimero de varidveis para que RMSEV ndo seja

significativamente maior que o valor minimo observado, conforme um teste F [1].

3.3.5.1 Aplicagdes de SPA-MLR:

O método de selecdo de variaveis do tipo SPA, conforme mostrado no capitulo

3.3.5, ja foi aplicado em diferentes matrizes e técnicas para selecdo de variaveis. Alguns
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trabalhos foram utilizados em matrizes de biodiesel e/ou diesel [14, 23, 34, 63], j& outros
aplicados a produtos naturais como milho [34], frutas citricas [58], folhas de cha [62],
6leos vegetais [64] e agua do mar [66]. Além disto, pode se observar na Tabela 1 a seguir,
que alguns trabalhos utilizaram NIR [14, 23, 25, 34, 39, 58, 63-65] e outros UV-Vis [12,
33, 36, 66]
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Tabela 1. Aplicacdes do sSPA como método de selecdo de variaveis

Artigo Ano Técnica Matriz Ref.
D_eEermlnac;ao doNteor d.e’blodlesel em misturas de biodiesel/diesel usando NIR e espectroscopia 2011 NIR and UV-Vis Biodiesel/diesel [14]
visivel com selecdo variavel
Espec_:t_roscopla de !nfravermglhq e calibragcdo multivariada para monitorar parametros de 2010 NIR and MIR Biodiesel 23]
estabilidade e qualidade do biodiesel
Algorltmo~de projegdes sucessivas combinado com eliminacdo de variaveis ndo informativas 2008 NIR Tabaco e tabletes farmacauticos [25]
para selecdo de variaveis espectrais
Aspe_ctos_ do alg(_)rltmo\de projegdes sucessivas para sele¢do de variaveis em calibragdo 2001 ICP-OES Dados simulados e Aco [32]
multivariada aplicado a espectrometria de emissdo de plasma
O algoritmo de projecgdes sucessivas para selecdo de variaveis em analise multicomponente VF . s
espectroscopica 2001 UV-Vis Misturas sintéticas [33]
Um metodo de el_lmlnac;ao de variaveis para melhorar a parciménia de modelos MLR usando o 2008 NIR Diesel e Milho [34]
algoritmo de projecdes sucessivas
Determinagio Espectrométrica Simultanea de Cu?*, Mn?* e Zn? em Medicamentos 2005 UV-Vis Medicamentos Polivitaminicos e [36]
Polivitaminicos/Poliminerais Utilizando Algoritmos SPA e GA para Selecdo de Variaveis Poliminerais
Sgleg_ao de \{arlavels em espectros de mfrave_rmelho VISIVEl/,p!’OXImO para callbrago_es lineares e 2009 Vis-NIR Cerveja [39]
ndo lineares: um estudo de caso para determinar o teor de solidos solUveis da cerveja
Determinacdo ndo destrutiva do teor de sélidos solUveis de frutas citricas usando tecnologia de . -
transmitancia de infravermelho préximo combinada com o algoritmo de sele¢do variavel A SR LIS ClHEES [58]
Image,ns hlpere’spectrals N[R gcopladas a qU|m|9metrla para avaliacdo ndo destrutiva dos 2020 HSI Folhas de Ché 62]
conteldos de fésforo e potéssio em folhas de cha
Dete_rmlrjagao de enxofre total em 6leo diesel empregando espectroscopia NIR e calibragéo 2003 NIR Diesel [63]
multivariada
Determ~|nagao e§pecyrometr|ca NIR de parametros de qualidade em 06leos vegetais usando iPLS 2008 NIR Oleos vegetais [64]
e selecdo de variaveis
Determinando a qualidade de 6leos isolantes usando espectroscopia de infravermelho préximo e : .
selecdo de comprimento de onda AU M Ollses otz [65]
Algoritmo de projecdes sucessivas melhorando a determinacao espectrofotometrica direta 2007 UV-Vis Agua do mar [66]
simultanea multivariada de cinco compostos fenolicos na dgua do mar
Selecdo d étodos d 4o linear/néo li isd isad . Série de Inibid de Glicogéni
e:l e_gao e_re_c1_1r,so_s e mé 0_ 0s ( e_ regressao mear ndo linear para a previsao precisa das 2009 pialeaular desermin érie de _ nibi ore§ e Glicogénio [67]
atividades inibitdrias de glicogénio sintase quinase-3f3 Sintase Quinase-3p
Modelagem QSPR dos coeficientes de sor¢do do solo (Koc) de pesticidas usando SPA-ANN e . -
gem Q ¢ (Koc) de p 2009 Molecular descriptors Pesticidas [68]

SPA-MLR
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4 Experimental

4.1 Modelo fSPA-MLR proposto

Considerando um modelo de regressdo linear multipla cujas variaveis sdo

previamente centradas na meédia como mostrado na Eq. la:

y = b1x1 + bzXz + b3x3 + -+ bmxm + € (18.)

A estimativa dos coeficientes de regressdo pode ser obtida por minimos quadrados
ordinérios dados pela Eq. 3[44-45]:

b=(XTX)"1XTy 3)

Observe que calcular o inverso da matriz de covariancia exigira vetores coluna
em X tdo linearmente independentes quanto possivel. Mas, a0 mesmo tempo, esses
vetores coluna devem carregar as informacdes apropriadas para predizer y. Na versao de
trabalho atual do SPA-MLR conforme descrito por Soares et al. [5], a fase 1 das projecoes
se concentra em minimizar a multicolinearidade para obter matrizes de covariancia
invertiveis e 0 numero de variaveis incluidas na cadeia de projecdo ser menor ou igual ao
nimero de amostras do conjunto de calibracdo. No entanto, devido a elevada
dimensionalidade da matriz e a possibilidade de incluir apenas um ndmero limitado de
varidveis nas cadeias APS, muitas varidveis Uteis para fins de calibragdo séo
frequentemente deixadas de fora da avaliacdo baseada em critérios de proporcao. Quando
0 SPA-MLR € usado em dados maiores, é comum que precursores importantes ndo sejam
selecionados e, neste caso, para melhores resultados sdo necessarias etapas manuais
prévias. No método proposto, denominado fAPS-MLR, a etapa do filtro ou etapa zero

adicionada consiste na exclusdo prévia de variaveis ndo informativas, medidas pelo
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coeficiente de correlacdo entre a j-ésima coluna da matriz X e o vetor y (Eq. 21). Além
das variaveis altamente redundantes (colineares) indicadas pelo calculo do VIF, que € o
fator de inflagcdo da variancia (Eqg. 22).

()= 75 x T ()= (22) 1)

J-1 S N

1

VIF G = G

(22)

onde xi; sdo os elementos da matriz de resposta instrumental X (I x J); x; e s; sdo
a média e o desvio padrdo da j-ésima (j'") coluna de X, respectivamente; y;, y, e Sy S80

o0 vetor, a média e o desvio padrdo da variavel dependente y, respectivamente; p(j) é o
coeficiente de correlagéo entre x; e &; calculado por regresséo linear usando as variaveis

X restantes.

Uma variavel preditora deve ter valores de VIF baixos e valores de correlacdo y
altos, portanto, apds a normalizacao para valor maximo igual a 1; ambos sdo combinados
(Eq. 23) para gerar um indice de avaliagdo (J) das variaveis e posterior definicdo de um
limiar (J-limite). Somente variaveis com valor de J maior que J-limite serdo incluidas na

etapa de projecdo, fase 1 do SPA.
J=Irlx — (23)

J assume valores positivos maiores que zero até 1 e o J-limite é definido
minimizando o RMSECV ou RMSEV em um loop interno e o PRESS (soma dos
quadrados dos erros de predicdo — critério de Haaland e Thomas) é usado como critério
de escolha do valor 6timo. A matriz de calibragdo Xca (I x J) € reduzida a Xcar (1 x J7).

Essa etapa de triagem iniciada permite que as etapas subsequentes do SPA sejam mais
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eficazes, evitando a necessidade de exclusdo manual de partes dos dados que sédo
trabalhosas, ndo otimizadas e baseadas na experiéncia do analista no uso desse algoritmo.
Observa-se ao utilizar este tipo de parametro que um valor de J-limit muito pequeno néo
resultard em uma remocao eficiente de variaveis nao informativas. Ja um valor J-limite
muito alto pode levar a exclusdo excessiva de preditores importantes para 0 modelo. Na

configuracdo padrdo J séo avaliados valores de 0,0001 a 0,1 com um passo de 0,01.

4.2  Procedimento quimiométrico e software

Para avaliar os efeitos de diferentes tipos de pré-processamento nos dados para
posterior utilizacdo do algoritmo de selecdo de variaveis proposto, fSPA-MLR, os

espectros de ambos os conjuntos de dados experimentais foram pré-processados.

Algumas informac6es irrelevantes, incluindo ruido, linha de base e dispersao de
luz causadas pelo instrumento ou ambiente externo, podem afetar a identificacdo de
informacgdes valiosas do espectro nos modelos quimiométricos. Assim, 0 pré-
processamento de espectros pode ser Gtil para desenvolver modelos confiaveis e robustos
[58]. Neste trabalho, os dados espectrais foram pré-processados usando a primeira
derivada da funcdo Savitzky-Golay (SG) [5, 14, 59-61] e a funcdo Standard Normal
Variate (SNV) [58, 60-62]. A primeira derivada da fungdo SG é eficaz para reduzir os
deslocamentos da linha de base e os picos superpostos e a  funcdo SNV é usado para
eliminar o efeito do tamanho das particulas sélidas e da mudanca do caminho Optico nos
espectros originais [58]. As condi¢tes especificas utilizadas para cada conjunto de dados
experimentais serdo descritas na Se¢do 4.3. Além disso, algumas métricas foram
utilizadas para avaliar a performance dos modelos de regressdéo como RMSECV (Raiz
Quadrada do Erro Quadratico Médio de Validacdo Cruzada (Root-Mean-Square Error of
Cross-Validation)), R2 (Coeficiente de determinacdo) e RMSEP (Raiz Quadrada do Erro
Quadratico Médio de Predicdo (Root-Mean-Square Error of Prediction)). Os pré-
processamentos de Savitzy-Golay e SNV, célculos de SPA-MLR, fSPA-MLR, PLS e

métricas de avaliacdo de performance foram realizados em Matlab® 2010a (Mathworks).
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4.3 Estudos de caso
4.3.1 Estudo de caso |

Seiscentas e cinquenta e quatro amostras de comprimidos farmacéuticos foram
analisadas a partir de dois espectrometros diferentes e os dados foram publicados como
um conjunto de dados de espectro "Shootout™ pela International Diffuse Reflectance
Conference (IDRC) em 2002 (disponivel em https://eigenvector.com/resources
/conjuntos de dados/). A regido NIR na faixa de 600 a 1898 nm com 2 nm de incremento
foi adotada para este estudo, totalizando 650 comprimentos de onda. Para cada
comprimido, trés variaveis de resposta foram medidas: a quantidade de ingrediente ativo
(nominalmente 200 mg/comprimido), o peso e a dureza. Por se tratar de um conjunto de
dados de simulagdo,os conjuntos de calibragdo (155 amostras), validagao (40 amostras) e
teste (460 amostras) foram separados previamente, sem possibilidade de ajuste dos
conjuntos. Foram realizados dois pré-processamentos diferentes: a) primeira derivada da
funcdo Savitzky-Golay com janela de 13 pontos e polinbmios de segunda ordem e; b)
funcdo SNV. A derivada resultante e os espectros SNV foram utilizados ao longo do
trabalho.

4.3.2 Estudo de caso Il

Cem amostras de mistura diesel/biodiesel foram analisadas na faixa espectral de
750 a 2500 nm com 1 nm de resolucdo, totalizando 1751 comprimentos de onda. A
porcentagem de biodiesel no diesel (% m/m) ficou entre 5 a 50% e a densidade foi medida
para cada amostra. O conjunto de dados é dividido em conjuntos de calibracdo (40
amostras) e de teste (60 amostras). No conjunto de dados foi realizada a regresséo linear
utilizando o teor de biodiesel no diesel (% m/m) e ndo a densidade. Foram realizados dois
pré-processamentos diferentes: a) primeira derivada da funcdo Savitzky-Golay com
janela de 21 pontos e polindmios de segunda ordem e; b) funcdo SNV. A derivada
resultante e os espectros SNV foram utilizados ao longo do trabalho. As medidas foram
realizadas utilizando espectrofotdmetro Perkin EImer modelo 750 Lambda, equipado com
célula de quartzo com caminho Optico de 1 cm, fonte de tungsténio e tubo
fotomultiplicador R928 e sistemas de deteccao de PbS resfriados por Peltier.
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5 Resultados e Discussao

5.1 Estudo de caso |

A Figura 9a, b e ¢ mostra 0s espectros sem pré-processamento e pré-processados
com primeira derivada da funcdo SG e funcdo SNV, respectivamente, das 155 amostras
de comprimidos farmacéuticos do conjunto de calibracdo. Como pode ser visto na Figura
9a 0s espectros sem pré-processamento exibiram caracteristicas de linha de base
sistematicas e picos superpostos, que foram removidos pelo procedimento de primeira
derivada da funcdo SG (Figura 9b). Por sua vez, o procedimento SNV mostrado na Figura
9c eliminou o efeito da mudanca do caminho dptico nos espectros completos, 0 que gerou

maior similaridade entre os espectros das amostras do mesmo conjunto de dados.
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Figura 9. (a) Espectros sem pré-processamento, (b) espectros pré-processados com primeira
derivada da funcéo SG e (c) espectros pré-processamento pela funcdo SNV das 155 amostras

de comprimidos farmacéuticos do conjunto de calibracéo.
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Quando avaliamos as bandas de absorc¢do no infravermelho, podemos observar
que as bandas com maior intensidade de absorbancia aparecem de forma muito clara nos
trés espectros da Figura 9, independentemente do tipo de pré-processamento realizado. A
banda entre 1815 e 1790 nm que esta presente nos trés espectros é caracteristica de grupos
funcionais C=0 de cloretos de acila, ja as bandas em 1300 e 1100 nm sao caracteristicas
de ligagdes C-O de ésteres insaturados arométicos. As bandas entre 860 e 800 nm, bem
como as bandas entre 900 e 860 nm sdo caracteristicas de anéis aromaticos, para 2 H
adjacentes e H isolado, respectivamente. Ao longo do trabalho serdo mostradas a quais

das bandas dos espectros as variaveis selecionadas estdo relacionadas.

O conjunto de dados do Estudo de Caso | foi processado de forma a avaliar o0s
modelos de regressdo linear multipla (MLR) para a quantidade de ingrediente ativo
(nominalmente 200 mg/comprimido), o peso do comprimido e sua dureza, desta forma,
serdo apresentados os resultados para cada um dos modelos preditivos separadamente,
levando em consideracao os diferentes tipos de pré-processamento de espectro em todos

0S casos.

O valor de J-limite foi definido como o valor de J calculado na etapa de otimizagéo
qgue minimiza RMSECV ou RMSEV em um loop interno e o PRESS. Sendo que na
configuracdo padrdo de J sdo avaliados valores de 0,0001 a 0,1 com um passo de 0,01. A
Figura 10 mostra os valores J calculados para as 155 amostras de comprimidos
farmacéuticos, tendo sido escolhidos como J-limite o menor valor de RMSEV, sendo 0,01
para 0s espectros sem pré-processamento, 0,02 para 0s espectros pré-processados com
primeira derivada da funcdo SG e 0.0051 para espectros pré-processamento pela fungéo
SNV.
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Figura 10. Valores de J calculados para (a) Espectros sem pré-processamento, (b) espectros
pré-processados com primeira derivada da funcdo SG e (c) espectros pré-processamento pela

funcdo SNV das 155 amostras de comprimidos farmacéuticos do conjunto de calibracao.
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5.1.1 Modelagem para predicédo de quantidade de ingrediente ativo

A Figura 11a, b e ¢, mostra as varidveis selecionadas para construir o modelo
MLR para o parametro de ingredientes ativos usando 0s espectros sem pré-processamento
e pré-processados com primeira derivada da funcéo SG e funcdo SNV, respectivamente.
Os circulos azuis indicam a variavel selecionada do SPA-MLR e os quadrados verdes

indicam a variavel selecionada do fSPA-MLR.

As variaveis selecionadas na Figura 11a via fSPA-MLR (quadrados verdes) foram
1636, 1326, 1290 e 834 nm, ja para 0 método SPA-MLR (circulos azuis) apenas as
variaveis 1282 e 840 nm foram selecionadas. Na Figura 11b as variaveis 1372, 1300 e
846 nm foram selecionadas via fSPA-MLR e apenas a varidvel 1296 nm via SPA-MLR.
Na Figura 11c 1326, 1282 e 836 nm foram as variaveis selecionadas via fSPA-MLR e
apenas 840 nm via SPA-MLR. De forma geral, observa-se que as bandas de maior
importancia, independentemente dos métodos propostos, estdo relacionadas aos anéis
aromaticos com 2 H adjacentes presentes nas amostras (bandas entre 860 e 800) e as
ligacdes C-O de ésteres insaturados aromaticos (bandas em 1300 e 1100 nm), ou seja,
estas sdo as variaveis que melhor caracterizam o parametro de principio ativo das

amostras.
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Figura 11. (a) Espectros sem pré-processamento, (b) espectros pré-processados com primeira
derivada da funcéo SG e (c) espectros pré-processados com funcdo SNV das variaveis
selecionadas na construgdo do modelo MLR para o parametro de ingredientes ativos, do
conjunto de calibrac&o (circulos azuis indicam as variaveis selecionadas em SPA-MLR e 0s

quadrados verdes indicam as variaveis selecionadas em fsSPA-MLR).
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Como pode ser visto na Figura 11, as variaveis selecionadas no fSPA-MLR
(quadrados verdes) estdo em maior nimero e mais representativas dos espectros,
independentemente do tipo de pré-processamento, este resultado, juntamente com a
Tabela 2, explica as fragilidades do SPA em sua versdo sem a etapa de filtro. A Tabela 2
resume os resultados de validacdo cruzada e predicdo externa obtidos com SPA-MLR,
fSPA-MLR e PLS com os dados de espectros com e sem pré-processamento. Como pode
ser visto, 0 fSSPA-MLR supera o SPA-MLR para quaisquer dados de espectros com ou
sem pré-processamento, em termos de validacdo e predicdo externa. Os parametros
RMSECV e RMSEP foram menores no modelo fSPA-MLR e R?(cv) e R%(pred) foram
maiores que o SPA-MLR. Por outro lado, o fSPA-MLR apresenta desempenho

semelhante ao modelo PLS, em termos de validagéo cruzada e predi¢éo externa.

Tabela 2. Resultados de modelos de predigdo de quantidade de ingrediente ativo em amostras

de comprimidos farmacéuticos.

Pré- . bias Ndmero de
Modelo RMSECV R? (cv) bias (cv) RMSEP R? (pred) L, .
processamento (pred) variaveis?
SPA-MLR 6,477 0,913 0,021 5,520 0,890 -1,401 2
Sem pré-
fSPA-MLR 4,454 0,959 0,001 4,408 0,923 0,471 4
processamento
PLS 5,136 0,953 0,012 4,715 0,912 0,162 4
SPA-MLR 5,140 0,945 -0,016 4,740 0,913 0,655 1
12 derivada SG =~ fSPA-MLR 4,279 0,962 0,004 4,132 0,931 0,116 3
PLS 4,830 0,950 0,054 4,656 0,936 0,080 4
SPA-MLR 11,810 0,709 0,022 11,639 0,584 -3,900 1
SNV fSPA-MLR 4,394 0,960 0,007 4,255 0,928 0,157 3
PLS 4,955 0,934 0,060 4,722 0,916 0,262 4

aVariaveis latentes em PLS e variaveis espectrais em SPA-MLR e fSPA-MLR.

A Figura 12a, b e ¢, mostra o grafico de valores preditos versus valores de
referéncia dos trés modelos usando o espectro sem etapa de pré-processamento. A Figura
13a, b e ¢, mostra o grafico de valores preditos versus valores de referéncia dos trés
modelos usando a 12 derivada SG do espectro como pré-processamento. Ja a Figura 14a,
b e ¢, mostra o grafico de valores preditos versus valores de referéncia dos trés modelos

usando SNV como pré-processamento do espectro.
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Figura 12. Grafico linear dos valores de ingrediente ativo preditos versus reais para espectros

sem etapa de pré-processamento em (a) SPA-MLR, (b) fsPA-MLR e (c) PLS.
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Figura 13. Grafico linear dos valores de ingrediente ativo preditos versus reais para espectros

pré-processados com 12 derivada SG em (a) SPA-MLR, (b) fsPA-MLR e (c) PLS.
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Figura 14. Grafico linear dos valores de ingrediente ativo preditos versus reais para espectros
pré-processados com SNV em (@) SPA-MLR, (b) fsPA-MLR e (c) PLS.

Como pode ser observado na Tabela 2, Figura 12(a-c), Figura 13(a-c) e Figura
14(a-c), os melhores resultados foram obtidos a partir dos dados de espectros pré-

processados com 12 derivada SG.

De forma a avaliar a presenca ou auséncia de erros sistematicos nos modelos,
foram gerados graficos de erro residual de modelo. A Figura 15 mostra os erros residuais
dos modelos (a) SPA-MLR, (b) fSPA-MLR e (c) PLS, usando o espectro sem etapa de
pré-processamento. A Figura 16a, b e ¢ mostra os erros residuais dos trés modelos,
respectivamente, usando a 12 derivada SG do espectro como pré-processamento. Ja a
Figura 17a, b e ¢, mostra os erros residuais usando SNV como pré-processamento do
espectro. E importante notar que nas Figura 15(a-c), Figura 16(a-c) e Figura 17(a-c), as
amostras sdo distribuidas aleatoriamente, o que indica a auséncia de erro sistematico,
além disso, o modelo fSPA-MLR apresenta erros menores ou semelhantes aos

apresentados nos outros dois modelos (SPA-MLR e PLS).
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Figura 15. Erros residuais dos modelos para espectros sem etapa de pré-processamento em (a)
SPA-MLR, (b) fsPA-MLR e (c) PLS, para o parametro de quantidade de ingrediente ativo.
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Figura 17. Erros residuais dos modelos para espectros pré-processados com SNV em (a) SPA-
MLR, (b) fsSPA-MLR e (c) PLS para o parametro de quantidade de ingrediente ativo.

5.1.2 Modelagem para predi¢cdo do peso do comprimido

A Figura 18a, b e ¢, mostra as variaveis selecionadas para construir o modelo
MLR para o pardmetro de peso dos comprimidos usando 0s espectros sem pré-
processamento e pré-processados com primeira derivada da funcdo SG e funcdo SNV,
respectivamente. Os circulos azuis indicam a variavel selecionada do SPA-MLR e os
quadrados verdes indicam a variavel selecionada do fSPA-MLR.

As variaveis selecionadas na Figura 18a via fSPA-MLR (quadrados verdes) foram
1766, 1362, 1294, 1098, 886 e 846 nm, ja para 0 método SPA-MLR (circulos azuis)
apenas as variaveis 1630 e 1068 nm foram selecionadas. Na Figura 18b as variaveis 1808,
1286, 934, 864 e 856 nm foram selecionadas via fSPA-MLR e apenas as variaveis 1260
e 824 nm via SPA-MLR. Na Figura 18c¢ 1630, 1580, 994, 964 e 866 nm foram as variaveis
selecionadas via fSPA-MLR e apenas 972 nm via SPA-MLR. Observa-se que, neste caso
do par&metro de peso do comprimido, a alteracdo dos métodos de pré-processamento
gerou diferencas significativas na escolha das variaveis, ja que poucas delas aparecem em

mais de um dos metodos propostos. Mas € importante salientar que utilizando-se o
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método de selecdo fSPA-MLR observa-se mais variaveis importantes do que utilizando o

método via SPA-MLR.
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Figura 18. (a) Espectros sem pré-processamento, (b) espectros pré-processados com primeira

derivada da funcéo SG e (c) espectros pré-processados com funcéo

SNV das variaveis

selecionadas na construcao do modelo MLR para o parametro de peso dos comprimidos, do

conjunto de calibragéo (circulos azuis indicam as variaves selecionadas em sPA-MLR e 0s

quadrados verdes indicam as variaveis selecionadas em fSPA-MLR).
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Como pode ser visto na Figura 18, as variaveis selecionadas no fSPA-MLR

(quadrados verdes) estdo em maior nimero e mais representativas dos espectros,

independentemente do tipo de pré-processamento, este resultado, juntamente com a

Tabela 3, explica as fragilidades do SPA em sua versdo sem a etapa de filtro. A Tabela 3

resume os resultados de validacdo cruzada e predicdo externa obtidos com SPA-MLR,

fSPA-MLR e PLS com os dados de espectros com e sem pré-processamento. Como pode

ser visto, o fSPA-MLR supera o SPA-MLR e o PLS para quaisquer dados de espectros

com ou sem pré-processamento, em termos de validacdo cruzada e predicdo externa. Os
parametros RMSECV e RMSEP foram menores no modelo fSPA-MLR e R?(cv) e
R?(pred) foram maiores que 0 SPA-MLR e o PLS.

Tabela 3. Resultados de modelos de predi¢éo do peso de cada comprimido em amostras de

comprimidos farmacéuticos.

Pré- ) bias Ndmero de
Modelo RMSECV R? (cv) bias (v RMSEP R? (pred) L, .
processamento (pred) variaveis?
SPA-MLR 3,974 0,491 -0,001 5,051 0,221 -0,195 2
Sem pré-
fSPA-MLR 2,794 0,748 0,005 3,564 0,485 -0,677 6
processamento
PLS 3,856 0,588 0,007 5,180 0,216 0,016 3
SPA-MLR 3,662 0,568 0,008 4,412 0,319 -0,203 2
12 derivada SG =~ fSPA-MLR 2,939 0,721 0,002 3,719 0,433 -0,692 5
PLS 3,719 0,650 0,008 4,910 0,241 0,086 3
SPA-MLR 3,881 0,514 0,004 4,898 0,239 -0,189 1
SNV fSPA-MLR 3,362 0,636 0,005 4,571 0,361 -0,093 5
PLS 3,847 0,609 0,048 4,992 0,244 0,084 2

2Variaveis latentes em PLS e variaveis espectrais em SPA-MLR e fSPA-MLR.
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Para a determinacdo do parametro de peso do comprimido os resultados obtidos
via fSPA-MLR néo foram tdo satisfatérios quanto os resultados para o parametro de
quantidade de ingrediente ativo que tiveram resultados de R?(cv) e R?(pred) maiores que
0,923. Esta diferenca é explicada pelo principio da técnica utilizada, pois 0s espectros
NIR trazem informagdes relacionadas aos compostos presentes na amostra. Os compostos
presentes na amostra podem dar uma ideia de peso do comprimido, mas como podemos

observar nos resultados obtidos, os modelos possuem eficiéncia inferior.

A Figura 19a, b e ¢, mostra o grafico de valores preditos versus valores de
referéncia dos modelos (a) SPA-MLR, (b) fSPA-MLR e (c) PLS usando o espectro sem
etapa de pré-processamento. A Figura 20a, b e ¢, mostra o grafico de valores preditos
versus valores de referéncia dos trés modelos usando a 12 derivada SG do espectro como
pré-processamento. Ja a Figura 21a, b e ¢, mostra o grafico de valores preditos versus

valores de referéncia dos trés modelos usando SNV como pré-processamento do espectro.
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Figura 19. Grafico linear dos valores de peso do comprimido preditos versus reais para

espectros sem etapa de pré-processamento em (a) SPA-MLR, (b) fsPA-MLR e (c) PLS.
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Figura 20. Grafico linear dos valores de peso do comprimido preditos versus reais para

espectros pré-processados com 12 derivada SG em (a) SPA-MLR, (b) fsPA-MLR e (c) PLS.
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Figura 21. Grafico linear dos valores de peso do comprimido preditos versus reais para

espectros pré-processados com SNV em (a) SPA-MLR, (b) fsPA-MLR e (c) PLS.
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Como pode ser observado na Tabela 3, Figura 19(a-c), Figura 20(a-c) e Figura
21(a-c), os melhores resultados foram obtidos a partir dos dados de espectros pré-

processados com 12 derivada SG ou sem etapa de pré-processamento.

De forma a avaliar a presenca ou auséncia de erros sistematicos nos modelos,
foram gerados graficos de erro residual para cada um dos modelos estudados. A Figura
22 mostra os erros residuais dos modelos (a) SPA-MLR, (b) fSPA-MLR e (c) PLS, usando
0 espectro sem etapa de pré-processamento. A Figura 23a, b e ¢ mostra os erros residuais
dos trés modelos, respectivamente, usando a 1* derivada SG do espectro como pré-
processamento. Ja a Figura 24a, b e ¢, mostra os erros residuais usando SNV como pré-
processamento do espectro. E importante notar que nas Figura 22(a-c), Figura 23(a-c) e
Figura 24(a-c), as amostras sdo distribuidas aleatoriamente, o que indica a auséncia de
erro sistematico, além disso, o modelo fSPA-MLR apresenta erros menores ou

semelhantes aos apresentados nos outros dois modelos (SPA-MLR e PLS).
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Figura 22. Erros residuais dos modelos para espectros sem etapa de pré-processamento em (a)

SPA-MLR, (b) fSPA-MLR e (c) PLS, para o parametro de peso dos comprimidos.
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Figura 23. Erros residuais dos modelos para espectros com pré-processamento de 12 derivada
SG em (a) SPA-MLR, (b) fspA-MLR e (c) PLS, para o parametro de peso do comprimido.
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Figura 24. Erros residuais dos modelos para espectros pré-processados com SNV em (a) SPA-
MLR, (b) fsPA-MLR e (c) PLS, para o parametro de peso dos comprimidos.
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5.1.3 Modelagem para predi¢éo da dureza do comprimido

A Figura 25a, b e ¢, mostra as varidveis selecionadas para construir o modelo
MLR para o pardmetro de dureza do comprimido usando 0s espectros sem pre-
processamento e pre-processados com primeira derivada da funcdo SG e funcdo SNV,
respectivamente. Os circulos azuis indicam a varidvel selecionada do SPA-MLR e os

quadrados verdes indicam a variavel selecionada do fSPA-MLR.

As variaveis selecionadas na Figura 25a via fSPA-MLR (quadrados verdes) foram
1798, 1140, 922, 838, 824, 814 e 802 nm, ja para o método SPA-MLR (circulos azuis)
apenas as variaveis 1808 e 842 nm foram selecionadas. Na Figura 25b as variaveis 1856,
1292, 846, 834 e 806 nm foram selecionadas via fSPA-MLR e apenas a variavel 1836 nm
via SPA-MLR. Na Figura 25c 1808, 918 e 844 nm foram as variaveis selecionadas via
fSPA-MLR e apenas 1158 nm via SPA-MLR. Observa-se que, neste caso do parametro
de dureza do comprimido, a alteracdo dos métodos de pré-processamento gerou
diferencas significativas na escolha das variaveis, ja que poucas delas aparecem em mais

de um dos métodos propostos.
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Figura 25. (a) Espectros sem pré-processamento, (b) espectros pré-processados com primeira
derivada da funcéo SG e (c) espectros pré-processados com funcdo SNV das variaveis
selecionadas na construgdo do modelo MLR para o parametro de dureza do comprimido, do
conjunto de calibrag&o (circulos azuis indicam as variaves selecionadas em SPA-MLR e 0s

quadrados verdes indicam as varidveis selecionadas em fSPA-MLR).
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Como pode ser visto na Figura 25, as variaveis selecionadas no fSPA-MLR

(quadrados verdes) estdo em maior nimero e mais representativas dos espectros,

independentemente do tipo de pré-processamento, este resultado, juntamente com a

Tabela 4, explica as fragilidades do SPA em sua versdo sem a etapa de filtro. A Tabela 4

resume os resultados de validacdo cruzada e predicdo externa obtidos com SPA-MLR,

fSPA-MLR e PLS com os dados de espectros com e sem pré-processamento. Como pode

ser visto, todos os métodos apresentaram desempenho semelhante e ndo eficiente, em

termos de validagdo cruzada e predicio externa. Os parametros R?(cv) e R%(pred) ficaram

extremamente baixos, em torno de 0,300, ou seja, 0s modelos propostos ndo séo capazes

de predizer o parametro de dureza dos comprimidos.

Tabela 4. Resultados de modelos de predi¢do da dureza de cada comprimido em amostras de

comprimidos farmacéuticos.

Pré- ) bias Ndmero de
Modelo RMSECV R? (cv) bias (v RMSEP R? (pred) L, .
processamento (pred) variaveis?
SPA-MLR 1,224 0,373 -0,001 0,978 0,385 -0,001 2
Sem pre-
fSPA-MLR 1,209 0,392 -0,002 1,047 0,382 0,137 7
processamento
PLS 1,276 0,362 0,001 1,022 0,839 0,020 2
SPA-MLR 1,234 0,363 0,002 0,954 0,380 -0,076 1
12 derivada SG fSPA-MLR 1,204 0,395 0,004 1,067 0,326 -0,028 5
PLS 1,355 0,271 0,002 1,027 0,453 0,103 1
SPA-MLR 1,243 0,354 0,001 0,937 0,392 -0,093 1
SNV fSPA-MLR 1,207 0,391 0,003 0,994 0,412 0,056 3
PLS 1,252 0,371 0,001 1,002 0,805 0,002 1

@Variaveis latentes em PLS e variaveis espectrais em SPA-MLR e fSPA-MLR.
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A Figura 26a, b e ¢, mostra o grafico de valores preditos versus valores de
referéncia dos modelos (a) SPA-MLR, (b) fSPA-MLR e (c) PLS usando o espectro sem

etapa de pré-processamento. A Figura 27a, b e ¢, mostra o grafico de valores preditos

versus valores de referéncia dos trés modelos usando a 12 derivada SG do espectro como

pré-processamento. Ja a Figura 28a, b e ¢, mostra o grafico de valores preditos versus

valores de referéncia dos trés modelos usando SNV como pré-processamento do espectro.
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Figura 26. Grafico linear dos valores de dureza do comprimido preditos versus reais para

espectros sem etapa de pré-processamento em (a) SPA-MLR, (b) fspA-MLR e (c) PLS.
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espectros pré-processados com 12 derivada SG em (a) SPA-MLR, (b) fsPA-MLR e (c) PLS.
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Figura 28. Gréfico linear dos valores de dureza do comprimido preditos versus reais para

espectros pré-processados com SNV em (a) SPA-MLR, (b) fsPA-MLR e (c) PLS.
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Como pode ser observado na Tabela 4, Figura 26(a-c), Figura 27(a-c) e Figura
28(a-c), os resultados obtidos indicam ineficiéncia de modelo, acarretando em

incapacidade de predicdo do parametro.

De forma a avaliar a presenca ou auséncia de erros sistematicos nos modelos,
foram gerados graficos de erro residual para cada um dos modelos estudados. A Figura
29 mostra os erros residuais dos modelos (a) SPA-MLR, (b) fSPA-MLR e (c) PLS, usando
0 espectro sem etapa de pré-processamento. A Figura 30a, b e c mostra 0s erros residuais
dos trés modelos, respectivamente, usando a 1* derivada SG do espectro como pré-
processamento. Ja a Figura 31a, b e ¢, mostra 0s erros residuais usando SNV como pré-
processamento do espectro. E importante notar que nas Figura 29(a-c), Figura 30(a-c) e
Figura 31(a-c), as amostras sdo distribuidas aleatoriamente, o que indica a auséncia de
erro sistematico, além disso, o modelo fSPA-MLR apresenta erros menores ou

semelhantes aos apresentados nos outros dois modelos (SPA-MLR e PLS).

SPA-MLR fSPA-MLR

Erro
Erro

0 100 200 300 400 500
Amostras

Erro

Q 100 200 300 400 500
Amostras

Figura 29. Erros residuais dos modelos para espectros sem etapa de pré-processamento em (a)

SPA-MLR, (b) fSPA-MLR e (c) PLS, para o parametro de dureza dos comprimidos.
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Figura 30. Erros residuais dos modelos para espectros com pré-processamento de 12 derivada

SG em (a) SPA-MLR, (b) fspA-MLR e (c) PLS, para o parametro de dureza do comprimido.
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Figura 31. Erros residuais dos modelos para espectros pré-processados com SNV em (a) SPA-

MLR, (b) fsSPA-MLR e (c) PLS, para o paréametro de dureza dos comprimidos.
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5.2 Estudo de caso 11

As Figura 32a, b e ¢ mostram 0s espectros sem pré-processamento e preé-
processados com 12 derivada SG e SNV das 40 amostras de mistura de diesel/biodiesel
do conjunto de calibracdo, respectivamente. Como pode ser visto na Figura 32a, 0S
espectros sem pré-processamento exibiram caracteristicas de linha de base sistematicas e
picos sobrepostos, que foram removidos pelo procedimento de primeira derivada da
funcdo SG (Figura 32b). Por sua vez, o procedimento SNV mostrado na Figura 32c
elimina o efeito da mudanca do caminho Optico em todo o espectro, 0 que gerou maior

similaridade entre os espectros das amostras do mesmo conjunto de dados.

O valor de J-limite foi definido como o valor de J calculado na etapa de otimizagéo
que minimiza RMSECYV ou RMSEV em um loop interno e o PRESS. A Figura 33 mostra
os valores J calculados para as amostras de mistura de diesel/biodiesel, tendo sido
escolhidos como J-limite 0 menor valor de RMSEV, sendo 0,07 para 0s espectros sem
pré-processamento, 0,05 para os espectros pré-processados com primeira derivada da
funcdo SG e 0,13 para espectros pré-processamento pela fungdo SNV.
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Figura 32. (a) Espectros sem pré-processamento, (b) com pré-processamento de primeira

derivada da funcéo SG e (c) com pré-processamento na funcdo SNV das 40 amostras de mistura

diesel/biodiesel do conjunto de calibrag&o.
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das 40 amostras de mistura diesel/biodiesel do conjunto de calibracéo.
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Amostras de biodiesel e diesel tém como principal diferenca a presenca de
oxigénio na estrutura do biodiesel e auséncia no diesel, conforme pode ser observado na
Figura 34 [70]. Esta diferenca estrutural pode causar alteracdo nas propriedades fisicas e
quimicas das substancias, bem como no seu espectro de infravermelho. Um espectro de
diesel isolado ndo deveria conter bandas nas regifes caracteristicas dos estiramentos de
ligagcbes C=0 (1750 a 1735 nm) ou de ligagcdes C-O (1300 a 1100 nm) [70]. Pode-se
observar na Figura 35 que na regido de aproximadamente 1100 nm ocorre um aumento
proporcional no tamanho da banda, que esta relacionado ao aumento da concentracdo de
biodiesel nas amostras de mistura de diesel/biodiesel. A Figura 35a, b e ¢, mostra as
variaveis selecionadas para construir o0 modelo MLR usando espectros sem pré-
processamento e pré-processados com 12 derivada SG e SNV, respectivamente. Os
circulos azuis indicam as variaveis selecionadas do SPA-MLR e os quadrados verdes

indicam as variaveis selecionadas no fSPA-MLR.

HaC_ c c e C =
C C c = c

o < < < < < < < <
Biodiesel
HiC (‘)
| i 1 4 H

Figura 34. Estrutura Molecular do Diesel e Biodiesel [70].
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Figura 35. (a) Espectros sem pré-processamento, (b) com pré-processamento de primeira

derivada da fun¢doSG e (c) com pré-processamento na fungdo SNV das variéveis selecionadas

para construir o modelo MLR a partir do conjunto de calibracdo (circulos azuis indicam as

variaveis selecionadas em SPA-MLR; quadrados verdes indicam as variaveis selecionadas em

fsPA-MLR).
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Como pode ser observado na Figura 35a, as variaveis selecionadas via fSPA-MLR
(quadrados verdes) foram 2401, 2086 e 2070 nm, j& para 0 método SPA-MLR (circulos
azuis) as varidveis 1559, 1024 e 783 nm foram selecionadas. Na Figura 35b as
variaveis1094 e 998 nm foram selecionadas via fSPA-MLR e apenas a variavel 1093 nm
via SPA-MLR. Na Figura 35¢ 1110, 1063 e 1026 nm foram as variaveis selecionadas via
fSPA-MLR e 1554 e 1014 nm via SPA-MLR. Observa-se que a alteragdo dos métodos de
pré-processamento gerou diferencas significativas na escolha das variaveis, ja que poucas
delas aparecem em mais de um dos métodos propostos. Além disto, uma quantidade
menor de variaveis foi selecionada em ambos os métodos de selecdo, diferentemente do
Estudo de Caso I, onde um maior nimero de varidveis foram apresentadas como

significativas.

A

Tabela 5 resume os resultados de validacdo cruzada e predi¢do externa obtidos
com SPA-MLR, fSPA-MLR e PLS com todos os dados de espectros de pré-
processamento. Como pode ser visto, o fSPA-MLR supera os modelos SPA-MLR e PLS
para quaisquer dados, com ou sem pré-processamento, em termos de validacdo cruzada e
predicdo externa. Os pardmetros RMSECV e RMSEP foram menores no modelo fSPA-
MLR e, R? (cv) e R? (pred) foram maiores que o SPA-MLR.
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Tabela 5. Resultados dos modelos de predicdo da porcentagem de biodiesel no diesel (% m/m)

em amostras de mistura diesel/biodiesel.

Pré- . bias Numero de
Modelo RMSECV R? (cv) bias (cv) RMSEP R2 (pred) L.
processamento (pred) variaveis?
SPA-MLR 1,473 0,990 0,025 1,488 0,990 0,444 3
Sem pré-
fSPA-MLR 1,036 0,995 0,019 1,158 0,994 -0,122 3
processamento
PLS 1,972 0,947 0,032 1,553 0,992 0,753 7
SPA-MLR 1,019 0,995 0,009 1,032 0,995 0,197 1
12 derivada SG fSPA-MLR 0,943 0,996 -0,001 1,107 0,994 -0,018 2
PLS 1,307 0,975 0,018 1,135 0,994 0,223 6
SPA-MLR 1,652 0,987 0,018 1,591 0,989 0,539 2
SNV fSPA-MLR 1,035 0,995 0,021 1,121 0,994 0,221 3
PLS 1,834 0,945 0,004 1,261 0,994 0,556 6

2Varidveis latentes em PLS e variaveis espectrais em SPA-MLR e fSPA-MLR.

A Figura 36a, b e ¢, mostra o grafico de valores preditos versus valores de
referéncia dos modelos (a) SPA-MLR, (b) fSPA-MLR e (c) PLS usando o espectro sem

etapa de pré-processamento. A Figura 37a, b e ¢, mostra o grafico de valores preditos

versus valores de referéncia dos trés modelos usando a 12 derivada SG do espectro como

pré-processamento. Ja a Figura 38a, b e ¢, mostra o grafico de valores preditos versus

valores de referéncia dos trés modelos usando SNV como pré-processamento do espectro.
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Figura 36. Grafico linear da porcentagem predita versus real de biodiesel em diesel (% m/m)

em amostras de mistura de diesel/biodiesel para espectros sem etapa de pré-processamento em
(a) sPA-MLR, (b) fsPA-MLR e (c) PLS.
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Figura 37. Grafico linear da porcentagem predita versus real de biodiesel em diesel (% m/m)

em amostras de mistura de diesel/biodiesel para espectros pré-processados com 12 derivada SG
em (a) SPA-MLR, (b) fsPA-MLR e (c) PLS.
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Figura 38. Grafico linear da porcentagem predita versus real de biodiesel em diesel (% m/m)
em amostras de mistura de diesel/biodiesel para espectros pré-processados com SNV em (a)
SPA-MLR, (b) fSPA-MLR e (c) PLS.

Como pode ser observado na

Tabela 5, Figura 36(a-c), Figura 37(a-c) e Figura 38(a-c), os melhores resultados
foram obtidos a partir dos dados de espectros pré-processados com 12 derivada SG.

De forma a avaliar a presenca ou auséncia de erros sistematicos nos modelos,
foram gerados graficos de erro residual para cada um dos modelos estudados. A Figura
39 mostra os erros residuais dos modelos (a) SPA-MLR, (b) fSPA-MLR e (c) PLS, usando
0 espectro sem etapa de pré-processamento. A Figura 40a, b e c mostra 0s erros residuais
dos trés modelos, respectivamente, usando a 12 derivada SG do espectro como pré-
processamento. Ja a Figura 41a, b e ¢, mostra os erros residuais usando SNV como preé-
processamento do espectro. E importante notar que nas Figura 39(a-c), Figura 40(a-c) e
Figura 41(a-c), as amostras séo distribuidas aleatoriamente, o que indica a auséncia de
erro sistematico, além disso, o modelo fSPA-MLR apresenta erros menores ou
semelhantes aos apresentados nos outros dois modelos (SPA-MLR e PLS). Os melhores
resultados também sdo obtidos a partir dos dados de espectros pré-processados com 12
derivada SG.
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Figura 39. Erros residuais dos modelos para espectros sem etapa de pré-processamento em (a)
SPA-MLR, (b) fsPA-MLR e (c) PLS para porcentagem de biodiesel em diesel (% m/m) em
amostras de mistura de diesel/biodiesel.
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Figura 40. Erros residuais dos modelos para espectros com pré-processamento de 12 derivada
SG em (a) sSPA-MLR, (b) fspA-MLR e (c) PLS para porcentagem de biodiesel em diesel (% m/m)

em amostras de mistura de diesel/biodiesel.
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Figura 41. Erros residuais dos modelos para espectros pré-processados com SNV em (a) SPA-
MLR, (b) fsSPA-MLR e (c) PLS para porcentagem de biodiesel em diesel (% m/m) em amostras
de mistura de diesel/biodiesel.
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6 Conclusao

A adicdo da etapa de filtro a versdo atual do algoritmo SPA proposta neste
trabalho, fSPA, visa reduzir o nimero de varidveis ndo informativas antes da fase de
projecdo, bem como adicionar varidveis relevantes. E, desta forma, auxiliar o algoritmo
na selecdo das melhores varidveis nas etapas subsequentes, obtendo-se cadeias de
variaveis tdo informativas quanto possivel. Os modelos fSPA-MLR apresentados para 0s
dois estudos de caso realizados, superam o SPA-MLR original tanto na validagéo cruzada
quanto na predicdo externa. Em comparagdo com o PLS, os modelos fSPA-MLR
demonstram desempenho semelhante ou melhor. Além disso, os modelos fSPA-MLR
oferecem resultados superiores, independentemente do algoritmo de pré-processamento
testado, incluindo primeira derivada da funcdo Savitzky-Golay (SG) e funcdo Standard

Normal Variate (SNV) ou mesmo em dados de espectros brutos.
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