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RESUMO

Este trabalho envolve o desenvolvimento de dois estudos, que sdo apresentados nos capitulos
2 e 3. No primeiro, um novo método para realizar a transferéncia de calibracédo foi concebido.
Este método foi desenvolvido para fazer uso de variaveis isoladas em vez de usar todo o
espectro ou janelas espectrais. Para realizar essa tarefa, um procedimento univariado €
inicialmente usado para corrigir 0s espectros registrados no equipamento secundario, dado um
conjunto de amostras de transferéncia. Uma técnica de regressdo robusta é entdo usada para
obter um modelo com pequena sensibilidade em relacdo aos residuos da correcdo univariada.
O novo método é entdo empregado em dois estudos de caso envolvendo analise
espectrométrica NIR, em que foram determinados os parametros massa especifica, RON
(Research Octane Number) e teor de nafténicos em gasolina e os teores de agua e 6leo em
amostras de milho. Os resultados do novo método foram melhores do que os obtidos usando o
método PDS. No segundo, uma nova estratégia para classificacdo de sementes de algodédo
usando imagens hiperespectrais no NIR foi desenvolvido. Inicialmente as amostras de
sementes de algodao foram registradas em uma estacdo de imagem HSI-NIR e em um
equipamento NIR convencional. Apos isso, as imagens foram segmentadas e 0s espectros
médios de cada semente foram extraidos. Os modelos de classificacdo SPA-LDA e PLS-DA
baseados nos espectros médios foram construidos para os dois conjuntos de dados. Os
resultados SPA-LDA e PLS-DA para os modelos demonstraram que a classificacdo com 0s
dados HSI-NIR foi alcangada com maior exatiddo quando comparada aos modelos obtidos

usando o NIR-convencional.

Palavras-chave: Transferéncia de calibracdo, regressdo robusta, correcdo univariada,

espectrometria NIR, Classificacdo, Sementes de algodao, Imagens Hiperespectrais.
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ABSTRACT

This work involves the development of two studies that are presented in chapters 2 and 3. At
first, a new method to perform the calibration transfer was designed. This method was
developed to make use of separate variables instead of using the full spectrum or spectral
windows. To accomplish this task a univariate procedure is initially used to correct the spectra
recorded in the secondary equipment, given a set of transfer samples. A robust regression
technique is then used to obtain a model with small sensitivity with respect to the univariate
correction. The proposed method is employed in two case studies involving near infrared
spectrometric determination of specific mass, research octane number and naphtenes in
gasoline, and moisture and oil in corn. In both cases, better calibration transfer results were
obtained in comparison with piecewise direct standardization (PDS). In the second, a new
strategy for cotton seed classification using near infrared (NIR) hyperspectral images (HSI)
was developed. Initially the cotton seeds samples were recorded on a station HSI image-NIR
and a conventional spectrometer NIR. Thereon, the images were segmented and the mean
spectrum of each seed was extract. Classification models SPA-LDA e PLS-DA based on the
mean spectral were developed for two data sets. The results for models SPA-LDA and PLS-
DA showed that the classification with HSI-NIR data set has been achieved with greater

accuracy when compared to models for the NIR-conventional data set.

Keywords: Calibration transfer, robust regression, univariate correction, NIR spectrometry,

classification, cotton seeds, hyperspectral image.
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Os métodos analiticos modernos normalmente utilizam técnicas instrumentais capazes
de realizar medidas em amostras sélidas, liquidas ou gasosas, a partir de pouco tratamento
quimico, 0 que consequentemente, reduz o tempo de andlise e a quantidade de residuos
gerados. Entretanto, os instrumentos empregados sdao formados por uma grande quantidade
de canais analiticos no sistema de deteccéo, produzindo assim conjuntos de dados com um
consideravel numero de varidveis. Exemplos incluem, Imagens Hiperespectrais (AMIGO;
MARTI; GOWEN, 2013), Espectrometria de Emissdo em Plasma Induzido por Laser (LIBS:
Laser-Induced Breakdown Spectroscopy) (PASQUINI et al., 2007) e Infravermelho Proximo
(NIR: Near-Infrared Spectroscopy) (PASQUINI, 2003), que permitem medir ao longo de um
grande nimero de comprimentos de onda.

A informacéo produzida por esses instrumentos podem ser armazenadas em uma matriz,
em que as linhas correspondem as medidas realizadas para cada amostra e a resposta em cada
canal analitico é disposta ao longo das colunas. Para estas matrizes, somente a estatistica
univariada ndo é ser suficiente, sendo necessario o uso de ferramentas capazes de explorar
adequadamente toda essa informacdo. Dessa forma, a quimiometria passou a ser usada para a
obtencéo de respostas cada vez mais rapidas na analise de dados quimicos (FORINA; LANTERI;
CASALE, 2007; HoOPKE, 2003).

Com o avanco das metodologias analiticas, cada vez mais se exige dos métodos
quimiomeétricos uma abordagem matematica e estatistica compativel com o grau de resposta
exigido. Assim sendo, 0 interesse em técnicas instrumentais mais precisas aliadas a novos
métodos quimiometricos tem crescido (KUMAR et al., 2014), de modo que as informacgoes
obtidas lancam uma nova luz sobre a avaliacdo dos dados.

Com base no exposto, neste trabalho busca-se desenvolver um novo método para a
transferéncia de calibracdo a partir da combinacdo da correcdo univariada e da regressdo

robusta, especificamente para trabalhar com variaveis isoladas, ao invés de janelas espectrais,
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permitindo assim transferir modelos multivariados para equipamentos dedicados com maior
robustez. Em uma segunda etapa, propde-se o desenvolvimento de uma metodologia analitica,
rapida, ndo destrutiva e ndo invasiva baseada no uso da espectroscopia de imagem
hiperespectral no infravermelho proximo aliadas aos métodos de reconhecimento de padrbes

para a classificacdo de sementes individuais de algoddo com respeito a variedade.
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2.1 Introducéo

O desenvolvimento de modelos de calibragdo multivariada envolve diversas etapas,
tipicamente inclui a coleta de amostras e registro dos sinais analiticos multivariados, seguidos
pela construcdo e validacdo do modelo. Todos estes estagios sdo importantes para o modelo
alcancar uma boa predicdo quando empregado na analise de novas amostras. Em particular,
seria desejavel eliminar ou minimizar fontes de variabilidade nos dados que ndo sdo
relacionadas com as propriedades analiticas de interesse. No entanto, existem casos em que
mudancas nas condicOes analiticas ocorrem apds a calibracdo ter sido realizada, provocando
efeitos adversos na habilidade de predicdo do modelo (BOUVERESSE; MASSART, 1996;
FEUDALE et al., 2002). Tais mudancas podem estar associadas a caracteristicas
fisicas/quimicas das amostras (viscosidade, granulometria, textura da superficie e presenca de
espécies interferente) (BROwN, 2009), condicdes ambientais (temperatura e umidade, por
exemplo), bem como em funcéo da resposta do préoprio instrumento.

Problemas associados a resposta do instrumento tipicamente surgem por causa dos
efeitos do envelhecimento, deterioracdo de partes especificas ou intervencdes de manutencéo.
Dificuldades também podem surgir se o instrumento utilizado para a aquisi¢do de dados néo é
0 mesmo utilizado para a constru¢do do modelo de calibracdo (FEUDALE et al., 2002).

Estas alteracGes podem ser removidas pela recalibracdo do modelo usando um conjunto
de dados adquirido sob as novas condi¢Ges de analise (BROwN, 2009). No entanto, este
procedimento pode ser caro, trabalhoso e demorado, pois todo o processo de construcdo do
modelo teria de ser repetido. Alternativamente, os diferentes métodos tém sido desenvolvidos
para compensar as alteracdes nas condi¢es experimentais, sem a necessidade de um modelo
completo de recalibracéo.

Entre os métodos mais recorrentes na literatura podemos destacar os métodos de

padronizacdo direta e por partes (WANG; VELTKAMP; KOWALSKI, 1991), correcdo de linha de
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base (BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998), correcdo multiplicativa de sinal (N&s, 2002),
filtragem de resposta ao impulso finita (BLANK et al., 1996), correcdo de sinal ortogonal
(FERNANDEZ PIERNA et al., 2001), decomposicdes wavelet (YooN; LEg; HAN, 2002),
transferéncia por projecdes ortogonais (ANDREW; FEARN, 2004), entre outros.

No entanto nos ultimos anos tém sido propostos novos métodos para realizar
transferéncia de calibragdo. Nesse contexto, Binfeng & Haibo (2015) propuseram uma nova
estratégia de transferéncia de modelos de regressdo em maquina de vetores de suporte (SVR:
Support Vector Regression) com base em um método de transferéncia de calibracdo por
aprendizagem. Neste método, a diferenca entre os vetores de regressdo obtidos pelo SVR na
condicdo inicial e apds o modelo sofrer interferéncia é penalizada pela norma L, que
impedem o novo modelo SVR seja afetado demasiadamente pelas mudancas nas condigdes
experimentais.

Zheng et al. (2014) aplicaram a analise de correlagdo canbnica (CCA: Canonical
Correlation Analysis) para transferir os componentes informativos extraidos de um conjunto
de dados espectral. Tal estratégia é capaz de reduzir a interferéncia do ruido de fundo e
propriedades ndo preditas. Este método emprega o PLS para extrair 0s componentes
informativos e, em seguida, corrige 0os componentes informativos com base na CCA. O
desempenho deste algoritmo foi testado utilizando trés conjuntos de dados e os resultados
mostraram que este metodo pode reduzir significativamente os erros de predicao.

Chen et al. (2011) desenvolveram um novo método que realiza a transferéncia de
calibracdo por meio de uma correcdo do erro de predicdo de forma sistematica. Para tal uma
decomposi¢cdo em valores singulares e o residuo do modelo de calibragdo sdo usados. O
desempenho do método foi testado em dois conjuntos de dados NIR (um com mudangas nas
respostas instrumentais, o outro com variagfes nas condi¢des experimentais) e os resultados

foram satisfatorios quando comparados a outros metodos.
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Cooper; Larkin & Abdelkader (2011) realizaram a transferéncia de calibragdo usando
padrdes virtuais e correcdo por slope-bias. No método apresentado, os padrdes virtuais
(amostras de transferéncia) sdo construidos de forma virtual pela combinacao de espectros de
solventes puros registrados no equipamento primario e no secundario.

Com objetivo de eliminar as diferencas espectrais provocadas pela mudanca nas
condicbes de medidas, Du et al. (2011) desenvolveram um novo método baseado na
transformacéo do espaco espectral por meio de uma decomposi¢cdo em valores singulares dos
espectros do subconjunto de amostras de padronizacdo medidas em dois equipamentos e em
dois conjuntos com condig¢des experimentais distintas.

Peng et al. (2011) recorreram a uma estratégia baseada em uma série de regressdes
gerando mudancas de base vetoriais de forma a realizar a transferéncia de calibragdo com
dados NIR. Os resultados experimentais mostram um bom desempenho do método baseado
em regressdes, principalmente, quando o nimero de amostras do subconjunto de padronizacao
aumenta.

Martins; Galvao & Pimentel (2010) propuseram uma nova tecnica para transferéncia de
calibracéo, que combina o Algoritmo das Projecdes Sucessivas (SPA: Successive Projections
Algorithm) para selecdo de varidveis robustas com a técnica de sub-amostragem e agregacgéo
de modelos conhecida como subagging. A técnica proposta tem por objetivo construir
modelos de Regressdo Linear Multipla que sejam robustos a diferencas na resposta
instrumental de dois espectrémetros (primario e secundario). A eficiéncia da técnica é
demonstrada em dois estudos de casos e nesse caso verificou-se que o uso de subagging
resultou em uma reducdo mais sistematica do erro de predicdo com a incluséo progressiva de

amostras de transferéncia.
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Fan et al. (2008) propuseram um método baseado na andlise de correlagdo candnica
(CCA) para a transferéncia de modelos de calibracdo. Um estudo comparativo entre 0 novo
método e a padronizacgdo direta por partes (PDS) foi realizada. Nesse caso, 0s resultados de
transferéncia obtidos com base no CCA foram melhores do que os obtidos por PDS.

Nos trabalhos acima apresentados percebe-se que no ambito das técnicas de
espectrometria, a transferéncia de calibracdo foi baseada em transformacfes matematicas que
envolvem o espectro total ou janelas de varidveis. Para este fim, o método PDS é muitas vezes
usado como referéncia em estudos comparativos de transferéncia de calibragdo (FAN et al.,
2008; WALCZAK; BOUVERESSE; MASSART, 1997). No PDS, o modelo de padronizacao
relaciona cada varidavel do espectro primario com uma janela de variaveis do espectro
secundario. Dessa forma, pode-se argumentar que métodos como o PDS ndo seriam
adequados para uso em aplicagdes com instrumentos que monitoram apenas um pequeno
conjunto de variaveis espectrais usando filtros (HAUSER; RUPASINGHE; CATES, 1995;
MALINEN et al., 1998) e/ou light emitting diodes (LEDS) (CAPITAN-VALLVEY; PALMA, 2011;
DE LIMA, 2012; GAIAO et al., 2008; GIOVENZANA et al., 2015). Em tal caso, ndo seria
possivel obter um modelo de padronizagdo com base em janelas espectrais, porque as medidas
estariam relacionadas com os comprimentos de onda isolados.

Honorato et al. (2005) propuseram uma estratégia para a selecao de variaveis robustas a
diferencas instrumentais. Este método é uma adaptacdo do SPA, que minimiza uma fungéo
custo levando em conta a habilidade preditiva e a robustez com respeito as diferencas
instrumentais, na escolha das variaveis. Embora este método trabalhe com variaveis isoladas,
ele ndo pode ser usado para transferir modelos no qual as varidveis ja foram escolhidas
inicialmente.

Diante do exposto, nessa tese € proposto um novo método para transferéncia de

calibracdo que emprega um procedimento univariado inicialmente para corrigir as medicdes

S.F.C. Soares



CAPITULO 2 INTRODUGAO

espectrais do instrumento secundario, dado um conjunto de amostras de transferéncia
(FEUDALE et al., 2002). Em seguida uma técnica de regressdo robusta é utilizada para
construir um novo modelo de calibragdo multivariada com baixa sensibilidade em relacéo aos
residuos do processo de correcdo univariada. A partir da necessidade de avaliar o novo
método de transferéncia de calibracdo, recorreu-se ao Algoritmo Genético (GA: Genetic

Algorithm) para selecionar diferentes subconjuntos de variéveis.

S.F.C. Soares



CAPiTULO 2 OBJETIVOS

2.2  Objetivos

2.2.1  Objetivo geral

Desenvolver um novo método para a transferéncia de calibracdo a partir da combinacao
da correcdo univariada e da regressao robusta, especificamente para trabalhar com variaveis
isoladas, ao invés de janelas espectrais, permitindo assim transferir modelos multivariados

para equipamentos dedicados com maior robustez.

2.2.2  Objetivos especificos

Obter um modelo de calibragdo multivariada MLR, usando o algoritmo genético
para a selecdo de variaveis, e calcular os erros obtidos quando os espectros do
equipamento secundario sdo usados diretamente no modelo;

e Construir o modelo de corregdo univariado para corrigir as medidas espectrais
do instrumento secundario usando as amostras de transferéncia previamente
selecionadas;

e Utilizar a técnica de regressdo robusta para construir um novo modelo de
calibragdo multivariada com baixa sensibilidade em relagdo aos residuos do
processo de correcdo univariada;

e Auvaliar a influéncia dos pardmetros do algoritmo genético nos resultados
obtidos com 0 novo método;

e Construir um modelo PLS com os espectros do equipamento primario e realizar
a transferéncia de calibracdo usando o método PDS para fins de comparagédo
com 0 novo método;

e Construir modelos de regresséo ridge para a compara¢ao com 0 novo metodo de

transferéncia de calibracéo;
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2.3  Fundamentacdo tedrica

2.3.1  Calibragéo multivariada

A medida de uma unica variavel, em muitos casos, ndo é capaz de fornecer uma boa
relacdo com a resposta, e consequentemente uma boa predicdo, sem a minimizacdo das
influéncias que o sinal pode ter de outras espécies (N&S, 2002). Dessa forma, um modelo
univariado s6 pode fornecer resultados precisos, se o0 sinal medido for proveniente apenas do
analito em estudo ou se o seu sinal liquido puder ser obtido matematicamente (Bro, 2003).

O uso de dados multivariados é capaz de reduzir a quantidade de ruido, melhorando a
precisdo e fornecendo a capacidade de determinacdo simultdnea de muitas propriedades de
uma amostra através de um unico sinal multivariado (Bro, 2003; KUMAR et al., 2014).
Diante dessas vantagens, a calibracdo multivariada tornou-se uma ferramenta indispensavel
para a determinacédo quantitativa em quimica analitica. Na literatura sdo reportados diversos
métodos usados para a constru¢do de modelos de calibracdo multivariada, em que muitos
deles essencialmente diferem pela obtencdo da inversa generalizada para estimar 0s
coeficientes de regressdo. Nas secOes que seguem, serdo apresentadas as técnicas de

calibracdo multivariada usadas nessa tese.

2.3.1.1 Regressao linear multipla

A regressdo linear maltipla pode ser caracterizada como uma técnica para resolver
uma série de equacdes simultaneas, em sistemas multicomponentes (GOODARzI et al., 2015).
Dessa forma, inicialmente, vamos assumir que a propriedade de interesse y deve estar
relacionada com as p variaveis espectrais X, X, ..., Xp por um modelo empirico linear (KUMAR
et al., 2014) da formay = xb + e, onde X = [X1 X2 ... Xp], b = [b1 b2 ... bp]T é o vetor de

coeficientes a ser determinado, e e denota o residuo do modelo.
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Se uma matriz X (N x p) de respostas instrumentais e um vetor y (N x 1) com 0s
valores da propriedade de interesse estdo disponiveis para N amostras, a estimativa para o
vetor de coeficientes b = [b; b ... bp]T usando o método dos minimos quadrados (LS) é a que

minimiza a seguinte funcéo de custo:

J(b) = Xb -y |’ 1)

que corresponde ao quadrado da norma-2 dos residuos do modelo. A solugdo para essa funcao

custo é dada por:

b s =(X"X)" X"y (2)

Todavia, a obtencdo da matriz by g pela expressdao acima estd sujeita as seguintes
restricoes:
e A obtencdo de um sistema indeterminado quando p > N;
e Alta colinearidade que ocorre ao longo das colunas de X. Se isso ocorre, X'X

esta mal condicionada e a sua inversa ndo pode ser calculada com preciséo.

Para contornar tais problemas no uso do MLR, em sinais multivariados, recorre-se aos

métodos de selecédo de variaveis.

2.3.1.1.1 O algoritmo genético para sele¢cdo de variaveis
O algoritmo genético (GA: Genetic Algorithm) proposto por John H. Holland € uma
técnica que simula matematicamente os mecanismos de selecdo natural e a teoria da evolugédo

das espécies de Charles R. Darwin (LEARDI, 2001; LEARDI; SEASHOLTZ; PELL, 2002).
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A implementacéo desse algoritmo para selecédo de variaveis é feita pela representacéo de
cada variavel como um gene (GALVAO; ARAUJO, 2009). Genes que tem valor 1 indicam que a
variavel serd incluida na fase de avaliacdo, enquanto genes com valor O indicam que as
variaveis ndo serdo avaliadas. O conjunto de genes binarios, que representam os individuos,
formam os cromossomos. Na Figura 2.1 é apresentado um esquema de codificacdo das
variaveis em uma matriz quadrada de dados com cinco varidveis e amostras. Nessa figura, trés

e duas variaveis sdo incluidas, respectivamente, no primeiro e segundo cromossomos.

X X X X X X % X X X
a, a,
a, a,
a, X.. a, X
a, a,
a, a,
1 1 0 1 0 0o 1 0 o 1

Figura2.1. Codificacdo binaria usada na selecdo de variaveis.

No inicio do processo, o GA utiliza um gerador aleatério para criar uma populacao
inicial de cromossomos, evitando-se a influéncia tendenciosa na construcdo dessa populacéo,
caso 0 analista tenha uma prévia informacdo de alguma varidvel, ele pode inclui-la na
populagéo inicial (GALVAO; ARAUJO, 2009).

A avaliagdo dos cromossomos é feita com base na aptiddo, que é o pardametro que
indicara a habilidade de um individuo sobreviver. Matematicamente, quanto maior a aptiddo
de um individuo, melhor a resposta produzida (menor erro). O céalculo da aptiddo pode ser
realizado construindo modelos MLR ou PLS, baseados nos comprimentos de onda indicados

em cada cromossomo. Para isso, o valor da aptiddo é calculado como sendo o inverso do
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PRESS (Predictive Residual Sum of Squares) obtido no conjunto de validagdo. O subconjunto
de variaveis que produzir o menor PRESS (e assim uma maior aptidao) é entdo adotado como
0 resultado do GA.

A selecdo dos individuos que gerardo descendentes € realizada de modo que 0s mais
aptos tenham maior probabilidade de serem os escolhidos para a reproducdo. O procedimento
usado para esse fim é conhecido como método da roleta. Neste método a probabilidade de

cada individuo é dada pela Equacéo (3).

Aptidao(i)
N | Aptidao(i)

P(i) = 3)
Uma nova populacdo é formada cruzando pares de cromossomos aleatoriamente e
gerando filhos que possuem material genético dos pais. O cruzamento pode ser realizado por
ruptura, que pode ocorrer em mais de um ponto, seguida de recombinacéo.
Em uma pequena parcela da populacdo é promovida a mutacdo (que séo alteracGes no
codigo genético) de modo a obter uma maior variabilidade genética. Na representacdo binéria,
a mutacao é realizada pela troca de 1 por 0 ou vice-versa em um dos genes do cromossomo. O

processo de cruzamento e mutacdo € ilustrado na Figura 2.2
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Ponto de Ruptura

X: Xound X X X % % X%

Mutacao

Figura 2.2. Esquema de cruzamento e de mutagdo no algoritmo genético.

2.3.1.2  Regressao ridge

A regressdo ridge (RR) foi introduzida em 1970 (HOERL; KENNARD, 1970b) com a
finalidade de reduzir os efeitos da alta colinearidade ao longo das varidveis independentes.
Esse método consiste em promover uma perturbacéo em (X" X)™ pela adicdo de uma pequena
constante ao longo da diagonal principal da matriz X"X. Essa simples estratégia é capaz de
minimizar os efeitos provocados pelo mal-condicionamento desta matriz. Na regressdo ridge

a estimativa dos coeficientes de regressao é a que minimiza:

J(b,)=(IXb, -ylI* +21b, [I*) (4)

que é similar a fungdo custo no LS (Least Squares) restrita a || b, [|°< c (ver Figura 2.3). A

solucdo com essa restricao € dada por:

S.F.C. Soares



CAPiTULO 2 FUNDAMENTACAO TEORICA

b, =(X"X+Al)*X"y (5)

em que: 1>0 € a constante de perturbacdo (pardmetro ridge), |1 é a matriz identidade de
dimensdes p x p. Se X estiver autoescalonada ao longo das colunas, a matriz (X' X + Al) sera

equivalente ao parametro ridge adicionado em cada elemento da diagonal da matriz de

correlacédo de X.

bOLS

v

Figura 2.3. Espaco bidimensional (b; vs by). bois € 0 valor obtido pelo método dos minimos quadrados
ordindrios. A restricdo ridge é representada pelo circulo azul. Adaptado de Rasmussen & Bro (2012).

Na Figura 2.3 a elipse representada em cada contorno corresponde a um valor diferente
da soma quadrética residual (SQR) e o ponto interno é o menor valor de SQR que equivale a
solucdo obtida pelo método dos minimos quadrados. Nessa representacdo, percebe-se 0
aumento de SQR ao passo que b; e b, ficam mais distantes da solu¢do bos. O circulo azul

corresponde a representacdo da restricdo ridge imposta aos coeficientes de regressdo. Dessa
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forma, a solucdo ridge é obtida a partir da minimizacdo da area da elipse e do circulo
simultaneamente.

O parametro de ajuste A, apresentado na Equacao (5), guarda uma relacdo inversa com
o valor de c. Pois quanto maior A é, mais proximo de zero b deve estar. Por outro lado, no
caso extremo, quando A = 0, 0s valores de b sdo iguais a solugdo b, s. Por esse motivo, deve-
se assumir um compromisso entre valores de 4 e SQR, uma vez que quando a restricao ridge
é imposta o valor de SQR € aumentado em relacdo a solucdo LS. A selecdo do parametro de
ajuste A é essencial para a obtencdo do modelo adequado, pois a escolha de um parametro
demasiadamente grande ou pequeno pode ocasionar, respectivamente, em subajuste ou
sobreajuste (FORRESTER; KALIVAS, 2004).

Alguns autores tem sugerido escolher o valor do parametro ridge a partir da variacao do
RMSEC (N&Ss, 2002) ou RMSECV (GoLus; HEATH; WAHBA, 1979) em funcdo de A, ou de
acordo com a estabilidade dos coeficientes de regressdo (HANSEN, 1992; HOERL; KENNARD,
1970a) medido pela variacdo da norma dos coeficientes de regressdo em fungdo de A. Como
alternativa Forrester & Kalivas (2004) propuseram um critério em que o parametro ridge é
determinado a partir de uma abordagem harménica. Recentemente Kalivas; Heberger &
Andries (2015) selecionaram de forma automatica o melhor pardmetro de ajuste do modelo a

partir da soma do ranking de diferencas.

2.3.1.3 Regressdo em minimos quadrados parciais

A abordagem original do PLS (Partial Least Squares) foi proposta em torno de 1975
por Herman Wold e aprimorada em anos posteriores (WoLD; SIOSTROM; ERIKSSON, 2001). O
PLS é um método de calibragdo inversa que usa os escores de X, representado aqui por T,
como os preditores de y buscando um bom modelo linear entre X e y. Nessa busca, 0s escores

séo rotacionados de forma a maximizar a covariancia entre X e y.
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Os coeficientes da combinacéo linear (representados por W) entre T e X recebem a
nomenclatura de loading weights (N&S, 2002). Em termos matriciais, a relacdo acima é

descrita por:

T = XW* (6)

Os escores de X quando multiplicados pelos pesos P, deve satisfazer a Equacéo (7).

Nessa equacao os residuos Exsd@o minimizados.

X =TP'+ E, 7)

Da mesma forma, u os escores de y sao multiplicados por ¢ (pesos de y) de modo que 0s

residuos ey, na Equacao (8), sejam também minimizados.
y=uc'+ ey (8)
A matriz T deve ser um bom preditor de y, assim sendo, a Equacéo (9) deve ser satisfeita.

y=Tc'+ F 9)

Os residuos, F expressam o0s desvios entre as respostas observadas e modeladas.
Usando as Equacdes (6) e (9), pode-se obter a seguinte relagdo para um modelo de regresséo

multivariado:

y=XW*c'+ F=Xb+F (10)

Assim sendo, os coeficientes de regressao PLS, bp._s, podem ser escritos como:
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bps = Wrc (11)

Quando apenas um parametro y é usado, o PLS é definido como PLS1. Contudo, todas
as equacdes podem ser reescritas considerando os vetores y; e y, em uma matriz Y. Se o
calculo é realizado assim, o PLS recebe a nomenclatura de PLS2.

Os loadings W’ e ¢ fornecem informacdes a respeito de como as variaveis se combinam
para formar a relacdo quantitativa entre X e y, proporcionando assim uma interpretacdo dos
escores, T e u. Assim, os loadings sdo indispensaveis para compreensdo de quais variaveis de

X fornecem informacdes mais importantes para o modelo.

2.3.1.4 Decomposi¢do em valores singulares
A decomposicdo em valores singulares (SVD: Singular-value decomposition) tem sido
usada extensamente para a obtencdo da pseudoinversa nos métodos de regressao

multivariados (KALIVAS, 2009). No SVD a matriz X pode ser reescrita como:

X=UzV’ (12)

em que: U (N x N) é a matriz de autovetores para XX, V (p x p) representa a matriz de
autovetores para X'X e ¥ (N x p) é uma matriz diagonal, em que os valores diferentes de
zero sdo iguais aos autovalores oy Os autovalores de X (o) sdo iguais a raiz quadrada dos
autovalores de XX e X"X.

As colunas de U formam uma base ortonormal do conjunto de vetores que abrangem o
espaco coluna de X, ou seja, uma coluna de X pode ser escrita como uma combinacao linear

das colunas de U. Similarmente, as colunas de V formam uma base ortonormal do conjunto
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de vetores que abrangem o espaco linha de X, ou seja, uma linha em X pode ser escrita como
uma combinacao linear das colunas em V.

Os valores singulares sao dispostos em ordem decrescente em X e as colunas em U e V
estdio na mesma ordem relativa. As magnitudes dos valores singulares transmitem a
informacdo da quantidade ou da variabilidade nas respectivas direcfes dos autovetores
(KALIVAS, 2009). Apo6s realizar a decomposicdo, 0 SVD pode ser usado na reducdo da
dimensionalidade da matriz X. Isso é alcancado reconstruindo X com as matrizes U, = e V
limitadas a um nimero determinado de dimens@es. Tipicamente, se a matriz € limitada a A
autovalores (geralmente A é o rank de X) as matrizes U, = e V passam a ter dimensfes N X A,
A X AepXxA, respectivamente.

O célculo dos coeficientes de regressao nos métodos apresentados nesta tese podem ser
estimados em funcdo da decomposicdo SVD (KALIVAS, 1999; KALIVAS, 2009). Assim sendo,

de forma generalizada temos que:

C Uesagy o UL

b=VFEZ Uy =) f ==y, (13)
k=1 k

A diferenga entre os meétodos de regressdo concentra-se na matriz de filtros F

(FORRESTER; KALIVAS, 2004; KALIVAS, 1999; KALIVAS, 2009). No método LS os filtros f,

sdo todos iguais a um. No PLS e RR os filtros podem variar em uma faixa de valores

0< f, <le 0<f, <o, respectivamente.

2.3.2  Transferéncia de modelos de calibracdo multivariada
A transferéncia de calibracdo tem por objetivo corrigir os efeitos provocados pela
mudanca nas condi¢cfes analiticas apos a calibracdo ter sido realizada. Tais mudancas podem

estar associadas a diversos fatores (alguns deles ja foram citados na introducdo). Um fator
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classico que provoca esse tipo de problema é o uso de um equipamento na etapa de predicdo
diferente do usado na calibracdo. Quando isso ocorre as diferencas entre a resposta
instrumental dos dois equipamentos podem ser observadas a partir das mudancas de

intensidade e deslocamento nos eixos das variaveis (ARAUJO, 2006).

2.3.2.1 Minimizagao das diferengas instrumentais

Os efeitos na diferenca de resposta instrumental podem ser minimizados antes da
construcdo do modelo de calibracdo, basicamente de duas maneiras. Na primeira, estratégias
sdo tomadas de modo que os equipamentos sejam mantidos sob as mesmas condicGes de
analise (BAKEEV; KURTYKA, 2005; BROWN, 2009; SWIERENGA et al., 1998) ou pode-se,
posteriormente ao registro das medidas, recorrer as técnicas de pré-processamentos dos dados
de forma a eliminar as fontes de diferencas entre os equipamentos (FEUDALE et al., 2002;
PEREIRA et al., 2008). Em uma segunda tentativa, é possivel incluir os efeitos da variacdo de
fatores, previamente definidos com base na diferenca instrumental, de forma implicita no
modelo de calibracdo. Para isso, pode-se recorrer ao uso de um planejamento experimental
para promover a variacdo dos fatores de forma mais satisfatoria (BROWN, 2009; FLATEN;
WALMSLEY, 2003).

E possivel perceber que essas estratégias sdo Uteis, porém oferecem como dificuldades a
identificacdo e correcdo de todas as fontes de variacdo na resposta instrumental. Assim, se
tornam muito dificeis de serem realizadas para a maioria das aplicagdes devido a
complexidade do processo. Diante de tais problemas, o modelo de calibragdo multivariada em
analise de rotina requer outras maneiras de corrigir as diferencgas instrumentais como fonte de
viés na predicdo. Para tal, a padronizacdo das respostas instrumentais vem sendo bastante

usada.
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2.3.2.2  Padronizacéo das respostas espectrais

A padronizacdo ocorre de forma que uma amostra medida em um equipamento
“secundario” seja corrigida para se assemelhar a resposta obtida no equipamento “primario”.
Nesse contexto, a padronizacdo das respostas espectrais € geralmente baseada em
transformacfes matematicas que envolvem o uso do espectro total ou janelas de variaveis
dentro do espectro. Essa estratégia é capaz de corrigir diferencas de intensidade, de
background, desalinhamento de comprimentos de onda e alargamento de picos (BROWN,
2009).

Para este fim, um conjunto contendo Nans “amostras de transferéncia™ medidas em

ambos 0s instrumentos sdo usados para construir um modelo de padronizacdo na forma:

X" = X°Bps (14)

em que, as matrizes X" (Nyans X p) € X° (Nyans x p) S&0 formadas pelos espectros das amostras
de transferéncia adquiridas nos instrumentos primario e secundario, respectivamente. A
matriz de transformacéo Bps (p x p) é usada na padronizagdo do novo espectro x° (1 x p)

adquirido no equipamento secundario.

X" =x°Bys (15)

A fim de gerar uma estimativa X” (1 x p) do espectro x” no equipamento primério. A

Equacéo (15) pode também ser escrita:

% =x°b, , k=1,2,...p (16)
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em que, X/ denota a k-ésima varidvel do espectro padronizado e by a k-ésima coluna da

matriz de transformacéo.

2.3.2.2.1 Padronizacéo direta

Esse método foi proposto por Wang et al. (1991) para corrigir as diferencas entre os
espectros registrados no equipamento secundario e primario. Neste método, as matrizes X' e
X® séo descritas pelo modelo expresso na Equagéo (14). Assim sendo, a obtencdo da matriz F
é realizada pela multiplicagdo da Equacdo (14) pela inversa da matriz X° (HONORATO et al.,

2007).

Bps = (X%) X" (17)

Semelhante as dificuldades apresentadas na calibracdo MLR, no calculo de Bps também
€ necessario que Nians (NUMero de amostras de transferéncia) seja maior ou igual a p (nimero
de varidveis na matriz X°) para que X° seja invertivel. Com intuito de corrigir esses
problemas, a matriz de transformacdo Bps € tipicamente obtida por regressdo em
componentes principais ou regressao pelo metodo dos minimos quadrados parciais (FEUDALE
et al., 2002). Mesmo usando os métodos PCR e PLS para o calculo de Bps, deve-se assumir
que as mudancas nas respostas ocorrem pela diferenca instrumental. Portanto, se houver
variagdo na composicdo quimica da amostra, essa tambem sera incorporada no modelo
fazendo com que Bps ndo represente adequadamente as diferencas instrumentais (BROWN,
2009).

Uma vez que cada varidvel do equipamento primario é predita a partir de todo o
espectro do equipamento secundario, esses modelos sdo calculados por meio de uma grande

quantidade de variaveis, gerando assim muitos coeficientes de regressdo e consequentemente
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um maior risco de sobreajuste. O procedimento para obtencdo dos coeficientes de
padronizacao direta é apresentado na Figura 2.4.

k p

XP

trans

p

Figura2.4. Obtencédo dos coeficientes de padronizacdo direta. Adaptado de Swierenga et al. (1998).

2.3.2.2.2 Padronizacéo direta por partes

No método PDS, também proposto por Wang et al. (1991), cada variavel do
equipamento primario € relacionada a uma janela espectral mével de medidas realizadas no
equipamento secundario. Esta simples estratégia permite reduzir o risco de sobreajuste que
ocorre no método DS, uma vez que o nimero de parametros estimados em cada regressao é
diminuido significativamente.

Em uma padronizacdo PDS tem-se p (k =1, 2, ..., p) regressdes realizadas. Para cada
passo k da janela movel, um vetor de coeficientes de regressdo by associado a predi¢do da k-

ésima variavel é obtido por PCR ou PLS (ver Figura 2.5).
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XP XS

trans

Figura2.5. Obtencéo dos coeficientes de padronizacdo direta por partes. Adaptado de Swierenga et al. (1998).

Os vetores by podem ser organizados em uma matriz Bpps, Equacéo (18), de modo que
os sinais analiticos do equipamento secundario possam ser usados para predizer os do

equipamento primario.

Beps = diag(blT’ b; T bl) (18)

Os vetores b, possuem os elementos com indices j-k a I+k diferentes de zero. Em que
j+1 corresponde ao tamanho da janela mével que deve ser otimizada no processo PDS. Neste
caso, a matriz de transformacéo Bpps tem uma estrutura esparsa, porque cada coluna b, so
tera valores diferentes de zero dentro da janela em torno do k-ésimo elemento. A janela
espectral pode ser simétrica ou assimétrica em torno de cada variavel k. Quando o formato
simétrico é escolhido, é preferivel que desalinhamentos espectrais sejam negligenciaveis. No

caso contrario, deve-se optar por uma janela assimétrica (BROWN, 2009).
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2.3.2.3 O novo método
O novo metodo de transferéncia de calibragao aqui apresentado, e recentemente descrito
em Galvao et al. (2015), é uma combinacdo da corre¢do univariada e de uma regressao

robusta. Dessa forma, nas sec¢des seguintes, essas duas metodologias serdo descritas.

2.3.2.3.1 Correcéo univariada

Essa abordagem foi inicialmente desenvolvida por Shenk et al. (1985) e depois
reportada por Ngrgaard (1995) como padronizagdo em comprimento de onda uUnico. A
correcdo univariada (UVC: Univariate Correction) € um procedimento empregado para
padronizar a resposta instrumental do equipamento secundario em cada variavel registrada.
Como descrito em Feudale et al. (2002), esta correcdo pode ser expressa de acordo com a

equacao:

)A(f =akxlf + B (19)

em que x;, % denota o sinal original e os valores padronizados da k-ésima variavel para o

equipamento secundario. O coeficiente o é usado para corrigir a diferenca de intensidade na
resposta entre 0 equipamento primario e secundario, enquanto que o coeficiente S responde
pelas mudancgas na linha de base que pode ocorrer em todo espectro. Os coeficientes ax e Sk
podem ser obtidos pela regressdo com o método dos minimos quadrados empregando o
conjunto de amostras de transferéncia. A notagdo %/ indica que esta é uma estimativa de x.,
que é o valor de xx medido no equipamento primario.

Alguns refinamentos desse método foram realizados ao longo dos anos com objetivo de

melhorar a corre¢do de intensidade quando as amostras de transferéncia ndo s&o da mesma
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natureza das amostras a serem analisadas (BOUVERESSE; MASSART; DARDENNE, 1995) e

corrigir problemas de deslocamento de picos (SHENK; WESTERHAUS, 1989).

2.3.2.3.2 Regressao robusta

O desenvolvimento matematico apresentado nesta secdo € uma adaptacao da formulagédo
apresentada por Hindi & Boyd (1998). Para tal, suponha que o vetor x de resposta
instrumental pode ser afetado por uma perturbacédo estocastica Ax de média zero e covariancia
conhecida. Neste caso, uma solucdo mais robusta para o problema de regressdo pode ser

obtida pela minimizacgdo da seguinte funcéo custo (GALVAO et al., 2015):

J(b)=E | (X+AX)b -y’ (20)

em que E denota o operador esperanga nas variaveis aleatdrias. Nesta equacdo, AX (N x p) é
um termo de perturbacdo com E[AX] = 0 e E[AX'AX] = R, onde R é uma matriz (p x p)

conhecida. Esta funcéo custo pode ser reescrita como:

3(b) = E[(X+ AX)b—y]" [(X+AX)b—V]

—b"X"Xb+2b" X E[AX]b—2b" X"y +b" E[AX"AX]b—2b" E[AX" Jy +yy
=b"X"Xb-2b"X"y+b"Rb+y'y

=b"(X'X+R)b-2b"X"y+y'y.

(21)

Uma vez que (X' X+ R) é simétrica, segue-se que o vetor gradiente 6J /obdo custo em

relacdo a b é dado por:

2-‘3): 2(X"X +R)b - 2X"y (22)

Portanto, a solucdo by, que corresponde ao valor de b para o qual 8J/ob =0 é:
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b, = (X"X+R) "Xy (23)

desde que a inversa indicada exista. Isto devera ser garantido se X' X for invertivel porque R
= E[AXTAX] sempre é uma matriz positiva definida ou pelo menos positiva semidefinida.
A interpretacdo direta do significado da matriz R pode ser entendida como segue.

Inicialmente, assuma a matriz de perturbacdo AX como:

Alel AX 12 AX Lp
AX AX - AX

AX = :211 :212 . :2Yp (24)
AXNY1 AX,\L2 AXN'p

e também assuma que em cada varidvel espectral (os elementos de cada coluna de AX) a
perturbacdo possui média nula e varidveis aleatdrias com distribuicBes idénticas. Neste caso,
a covariancia entre as perturbagbes das colunas i e j sera E[AXnYiAxm.Jza vn. Os

ij?

elementos (i, j) da matriz R serdo entdo dados por:

n=1

R, = E{iAXmAXM} = i E[AX,,AX,, = iam =No,, (25)
n=1 n=1

Portanto, R pode ser interpretado como a matriz de covariancia das perturbac6es, multiplicada
pelo niumero de amostras N.

Vale a pena notar que a Equacdo (23) é similar a solucdo obtida em uma Regressao
Ridge (DRAPER; SMITH, 1998; NGO; KEMENY; DEAK, 2003). Contudo, em uma regresséo
Ridge convencional, o termo de regularizacdo é A1, onde | € uma matriz identidade e A> 0 é

um parametro que necessita ser ajustado. Em contraste, na solucdo da regressdo robusta, o
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termo de regularizacdo é dado pela matriz de covariancia R, seguindo o desenvolvimento
tedrico apresentado acima, sem a necessidade de ajuste de parametros.

Se 0 modelo expandido com o termo linear by, isto €:
y=b, +bx +---+b,x, +e=Db[l x]+e (26)

a solucdo pelo método dos minimos quadrados b, s é obtida pela Equacao (2) usando a matriz

X expandida com a coluna inicial de uns. Usando a notagdo X, =[1,, X], segue-se que

b.s = (X, X,)™X,"y. No caso da regressao robusta, a soluc&o torna-se:

by = (X, X, +R,) X,y (27)

em que R, é uma matriz de dimensdes (p + 1) x (p + 1) dado por:

px1

0O O
R, =E{[0y, AX]' [Oy.q AX]}= |:O ;p} (28)

Nesta expressdo, 0s zeros surgem porque o coeficiente linear by na Equagéo (26) é

multiplicado por um valor constante igual a um, que néo é afetado pelo termo de perturbacéo.
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24 Experimental

2.4.1 O método de transferéncia de calibracgao

O novo método pressupde a disponibilidade de um conjunto de calibracdo de N
amostras com as respostas espectrais registradas no instrumento primario sobre p variaveis,
bem como um conjunto de amostras de transferéncia Nyans COM 0S Sinais registrados nos
instrumentos primarios e secundarios. O novo método nesta tese compreende 0s seguintes

passos que serdo apresentados a seguir, conforme o esquema representado na Figura 2.6.

Espectrémetro Primario Espectrémetro Secundario

Padronizag¢do Univariada

Residuos

Dados de Calibragdo
l(Espectros do Instrumento Primario Regressdo Robusta ‘Novo modelo de
+ Valores de Referéncia) Calibracdo Multivariada

Figura 2.6. Representacao esquematica dos principais passos para realizar a transferéncia de calibracdo usando
0 método aqui proposto.

2.4.1.1 Etapa 1l (corregdo univariada)

A correcdo univariada € um procedimento empregado para padronizar a resposta
instrumental do equipamento secundario em cada varidvel registrada. Esse procedimento é
descrito na Se¢do 2.3.2.3.1. Apds o sinal obtido no equipamento secundario ser corrigido, 0s

residuos deixados por esse método sdo calculados por e = % —x. nas secdes que se seguem.

S.F.C. Soares



CAPiTULO 2 EXPERIMENTAL

2.4.1.2 Etapa 2 (regressao robusta)
A formulacdo da regressdo robusta descrita na secdo 2.3.2.3.2 € empregada por

considerar que o modelo MLR, a qual foi calibrada com os dados x;, k = 1,..., p, do
equipamento primario, dever ser aplicado aos valores da resposta padronizada %;, k=1, ...,

p. Assim sendo, o residuo ex pode ser considerado como uma perturbacdo que afeta a resposta
instrumental. Neste caso, se o residuo e, para n-ésima amostra de transferéncia é¢ denotada por

enk 0 elemento (i, j) da matriz R pode ser estimado como:

Ntrans
e S

nien' 2
2 &% )

trans
Nesta equacdo, (Nians — 2) € empregado porque dois graus de liberdade sdo consumidos no
procedimento de correcdo univariada. Vale a pena considerar que, pelo menos, trés amostras
de transferéncia (ou seja, Nians > 3) S80 necessarias, para estimar os coeficientes o e S para a
correcdo de cada varidvel x¢. O fator N no numerador é incluido porque a definicdo R =

E[AX'AX] ndo foi normalizada em relacdo ao nimero de amostras de calibragdo N.

Finalmente, a estimativa da matriz R assim obtida é empregada no procedimento de

regressao robusta usando o conjunto de dados de calibracao.

A

Neste contexto, o uso de R na regressdo robusta contabiliza as imperfeicdes no
procedimento de corre¢do univariada. Mais especificamente, presume-se que a resposta

padronizada % calculada de medidas futuras no instrumento secundario deve ter desvios das
medidas x que seriam obtidas usando o equipamento primario. Estes desvios desempenham a

funcdo das perturbacdes estocasticas na formulacdo da regressdo robusta apresentada na
Secdo 2.3.2.3.2. Os residuos de regressdo obtidos no procedimento de correcdo univariada

(isto é, as diferencas entre %7e x; no conjunto de amostras de transferéncia) sdo
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considerados como realizacOes dessas perturbacdes, que sdo utilizados para estimar a matriz

de covariancia R.

2.4.1.3 Etapa 3 (predicéo de novas amostras)
Apbs adquirir o sinal de uma nova amostra no equipamento secundario, a Equacéo (19)
é aplicada para corrigir os valores da medida, e entdo o modelo robusto MLR obtido na etapa

2 é empregado para predizer a propriedade de interesse.

2.4.2  Avaliacdo dos modelos

Na secdo de resultados e discussdo, 0 novo método (correcdo univariada e regressao
robusta) devera ser comparado com o PLS-PDS, bem como com o MLR usando a correcao
univariada (MLR-UVC). Os resultados foram avaliados em termos do RMSEP (Root Mean
Squares Error of Prediction). A notagdo RMSEPA® devera ser usada para representar o valor
de RMSEP obtido no instrumento B predito pelo modelo calibrado no instrumento A. Se
algum procedimento de transferéncia é empregado, a notacdo RMSEP.1° devera ser adotada.

Os instrumentos primario e secundario sao representados pelas letras P e S, respectivamente.

2.4.3  Dados usados no estudo

Dois conjuntos de dados foram empregados para ilustrar o novo método. O primeiro
conjunto de dados é formado por espectros de absorbancia em amostras de gasolina
registradas em dois espectrometros FT-NIR, bem como os valores de referéncia de massa
especifica (SM: Specifc Mass), RON (Research Octane Number) e teor de nafténicos. A
massa especifica é rotineiramente usada para monitorar a qualidade de combustiveis, assim
como para checar a conformidade com padroées exigidos pelas agéncias reguladoras. Os outros
dois pardmetros foram incluidos no estudo para representar as classes relacionadas a

composicao e propriedades fisicas, como apresentado por Pereira et al. (2008).
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O segundo conjunto de dados, que é de dominio publico, € composto por espectros de
reflectancia difusa NIR em amostras de milho registrados em dois espectrémetros, e 0s

valores de referéncia para o teor de agua e 0leo.

2.4.4  Conjunto de dados de gasolina

O primeiro conjunto de dados compreende 155 amostras de gasolina coletadas em
postos de combustiveis da regido do Nordeste brasileiro. As gasolinas contém + 25% (v/v) de
etanol, em conformidade com os padrdes definidos pela Agéncia Nacional de Petroleo, Gas
Natural e Biocombustiveis (ANP). As amostras foram armazenadas em frascos ambar sob-
refrigeracéo a 5 °C.

Os valores de referéncia dos trés parametros considerados neste trabalho, massa
especifica, teor de nafténicos e RON foram obtidos de acordo com a ASTM (American
Society for Testing and Materials) D1319 e D2700.

Os espectros de cada amostra foram adquiridos na faixa de 1600-2500 nm em intervalos
de 2 nm. Os espectrdmetros primario e secundario foram um FT-IR Perkin Elmer Spectrum
GX e um FT-NIR ABB Bomen MB160D, respectivamente. Para remover a linha de base, a
primeira derivada foi calculada nos espectros usando um filtro Savitzky-Golay com um
polindbmio de 28-ordem e uma janela de 13 pontos. Maiores detalhes em relacéo as condicbes

experimentais podem ser encontrados em Pereira et al. (2008).

2.45  Conjunto de dados de milho

O segundo conjunto de dados é formado por espectros de reflectancia difusa NIR, e 0s
teores de agua e Oleo de 80 amostras de milho (disponivel publicamente em
www.eigenvector.com/Data/Corn/), que ja foram utilizados em estudos anteriores de
transferéncia de calibracdo (ANDREW; FEARN, 2004; FAN et al., 2008; HONORATO et al.,

2005). Os espectros foram adquiridos na faixa de 1100-2498 nm nos instrumentos m5 e mp5,
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que foram adotados como instrumentos primario e secundario, respectivamente. Para corrigir
0 problema de variacdo sistematica na linha de base, a primeira derivada foi calculada nos
espectros. Para este fim, um filtro Savitzky-Golay com um polindmio de 22-ordem e uma

janela de 21 pontos foi usado (RINNAN; BERG; ENGELSEN, 2009).

2.4.6  Selecdo de amostras

Os dados foram divididos em conjuntos de calibracdo, validacdo e predicdo pela
aplicacdo do algoritmo classico Kennard-Stone (FEUDALE et al., 2002; KENNARD; STONE,
1969) aos espectros do instrumento primario. A divisdo de amostra resultante também foi
adotada no instrumento secundario, a fim de assegurar uma comparacédo justa dos resultados
nos dois espectrometros.

Os conjuntos de validacdo e predicdo para os dados de gasolina compreendem 30
amostras cada, enquanto que o conjunto de dados de milho foi dividido em 20 amostras para
validacdo e 20 para a predicdo. As amostras remanescentes em ambos os conjunto de dados
foram usadas para calibracao.

O conjunto de validagdo foi empregado na escolha de um numero apropriado de
variaveis latentes no modelo PLS e para guiar a selecdo de varidveis no algoritmo genético
para uso no modelo de regressao linear maltipla. O conjunto de predi¢do foi empregado para
comparar o desempenho dos modelos PLS e MLR em termos do RMSEP.

O algoritmo Kennard-Stone também foi usado para selecionar um subconjunto de Nirans
amostras de transferéncia do conjunto de calibracdo. O efeito de variar Nians de 3 a 20 foi

investigado.

2.4.7  Procedimento de modelagem
Todos os calculos foram realizados usando o software Matlab R2010b. O nUmero de

variaveis latentes no modelo PLS foi determinado com base no erro no conjunto de validacédo
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usando o critério do teste F com a = 0,25, como sugerido por Haaland & Thomas (1988). As
varidveis para o0 modelo MLR foram selecionadas usando o algoritmo genético (GALVAO;
ARAUJO, 2009; LEARDI, 2001). Para este proposito, subconjuntos de variaveis foram
codificados em cromossomos binarios, com genes “1” indicando as variaveis a serem
incluidas no modelo.

A aptidao foi calculada como o inverso do RMSEV, na predi¢do do conjunto de
validacéo, obtido pelo modelo MLR restrito ao subconjunto de variaveis codificadas no
cromossomo. A probabilidade de um cromossomo qualquer ser selecionado para a populacéo
de cruzamento foi proporcional a sua aptidao.

Cada par de individuos da populacdo de cruzamento gera dois descendentes. Neste
processo 0s cromossomos dos pais podem ser combinados por cruzamento em um ponto de
ruptura. Se o cruzamento ndo ocorreu os descendentes sdo simplesmente copias dos seus pais.
A mutacdo consistiu na mudanca de um valor de um gene escolhido aleatoriamente. O
tamanho da populagdo foi fixado, com a geragdo anterior substituida por uma nova. O
tamanho da populacdo no GA foi definido em 100 individuos, as probabilidades de mutacéo e
cruzamento foram atribuidas a 5% e 60%, respectivamente e 0 nimero de geracdes foi 80.

A largura da janela do PDS foi variada de 3 a 15 pontos e o melhor e o pior resultado
para cada subconjunto de amostras de transferéncia foi anotado. Estas janelas englobam a
faixa de valores empregados em estudos anteriores de transferéncia de calibracdo, envolvendo
0s conjuntos de dados sob consideracdo (HONORATO et al., 2007; HONORATO et al., 2005;
MARTINS et al., 2010; PEREIRA et al., 2008). O PDS foi realizado usando o PLS Toolbox

(versdo 3.5) para o Matlab.
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2.5 Resultados e discussao

Os resultados serdo discutidos usando o conjunto de dados compostos por medidas de
absorbancia NIR em gasolinas para a determinacdo dos parametros massa especifica, RON e
nafténicos. Uma discussdo semelhante sera realizada no conjunto de dados de reflectancia

NIR em amostras de milho para a determinacgédo dos teores de agua e 6leo.

2.5.1  Avaliagdo dos conjuntos de dados

Na Figura 2.7a, sdo apresentados os espectros das 155 amostras de gasolina, medidas
nos dois instrumentos, e na Figura 2.7c, sdo apresentados os espectros de 80 amostras de
milho também registradas em dois diferentes instrumentos. Diferencas de intensidade e linha
de base ficam evidentes, permitindo que dois grupos correspondentes aos espectros primarios
e secundarios sejam observados nos dados de gasolina. Nos dados de milho é observado

apenas uma tendéncia de separacéo.
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Figura 2.7. Espectros NIR registrados nos dois equipamentos, em vermelho o equipamento primario e em
preto o equipamento secundario. (a) Espectros de gasolina sem pré-processamento, (b) espectros de gasolina
derivativos, (c) espectros de milho sem pré-processamento e (d) espectros de milho derivativos.
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Na Figura 2.7b, séo apresentados os espectros de gasolina ap0s o pré-processamento
ser realizado. Isso € necessario para diminuir os efeitos da linha de base no desempenho dos
modelos obtidos. O mesmo pré-processamento também foi realizado nos espectros do
equipamento secundario. Como pode ser visto, apenas o0 pré-processamento nao foi capaz de
eliminar as diferencas entre os sinais dos dois instrumentos. De forma semelhante, na Figura
2.7d os espectros de milho apds o pré-processamento sdo apresentados. Como é possivel
perceber, 0 pré-processamento diminuiu substancialmente (quando comparado com os dados
de gasolina) as diferencas entre os dois conjuntos de espectros.

Na Tabela 2.1 sdo apresentados os valores de RMSEP obtidos usando os modelos PLS
e MLR calibrados para o instrumento primario, sem o0 uso de técnicas de transferéncia.

Na comparagdo dos valores de RMSEPf com RMSEPS, a performance de predicdo é

deteriorada quando os modelos sdo aplicados aos dados do instrumento secundario. Esse fato
motiva o uso de técnicas de transferéncia de calibracdo. Pode-se ressaltar que mesmo com
uma menor diferenca (observadas na Figura 2.7b) entre os espectros dos instrumentos
primario e secundario, quando comparado com os espectros de gasolina, 0 modelo também foi

bastante afetado pela diferenca instrumental.

Tabela2.1. Valores de RMSEPf e RMSEP;, obtidos com os modelos desenvolvidos no equipamento
primario. O nimero de fatores PLS e varidveis MLR séo indicados entre parénteses.

Model  RMSEP (ksgl\:lnz) (E;)O\i\/l;) N?oze\?/l\(/:)o i ("/??nu/?n) (%Orlﬁlom)
PLS  RMSEP? 14 (9) 0,34 (5) 0,56 (4) 0,026 (12) 0,056 (9)
MLR  RMSEP’ 1.1 (15) 0,22 (9) 0,49 (15) 0174 (10) 0,090 (10)
PLS  RMSEPS 54,7 (9) 557 (5) 6,65 (4) 1,606 (12) 0,577 (9)
MLR  RMSEPS  12.1(i5) 15,54 (9) 1622 (15)  1544(10) 0,128 (10)

*SM = Specific Mass; RON = Research Octane Number.
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2.5.2  Modelos de transferéncia de calibragéo

Na Figura 2.8 sdo apresentadas as curvas de RMSEPp.> em fungdo do nimero de
amostras de transferéncia (Nians) para as trés técnicas de transferéncia de calibracdo sob
consideracdo. Para 0 PLS-PDS, os limites da area sombreada correspondem ao melhor e ao
pior resultado obtido pela variacdo do tamanho da janela. Ao comparar os valores de RMSEP
desta figura com os apresentados na Tabela 2.1 € possivel perceber que o uso das técnicas de
transferéncia de calibracdo melhorou as predi¢cdes obtidas com os espectros do equipamento

secundario.
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Figura2.8. Valores ge RMSEPP_T,S versus o0 nimero Nyqns de amostras de transferéncia para (a) SM, (b) RON,
(c) Nafténicos, (d) % Agua e (e) % Oleo.

Ao adotar pelo menos cinco amostras de transferéncia, o novo método forneceu
menores valores de RMSEPy.r> em todos 0s casos, quando comparado com 0 MLR-UVC (ver

Figura 2.8). Os resultados indicam que o procedimento de regressdo robusta foi de fato
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importante para levar em conta a estatistica associada aos residuos deixados pelo
procedimento de correcdo univariada. Além disso, no geral o0 novo método superou o PLS-
PDS, mesmo considerando a melhor escolha de janela em cada caso (isto €, o limite inferior
para a area sombreada na Figura 2.8).

E importante perceber que o método de transferéncia de calibracdo proposto, que
compreende o procedimento de correcdo univariada seguido pela regressdo robusta,
independe da técnica adotada para a selecdo de variaveis e de pardmetros de ajuste de tal
técnica. De fato, 0 novo método poderia também ser aplicado se medidas espectrais fossem
restritas a um pequeno conjunto de varidveis escolhidas, a priori, como no caso dos

instrumentos dedicados usando filtros (HAUSER et al., 1995; MALINEN et al., 1998) e/ou light

emitting diodes (CAPITAN-VALLVEY; PALMA, 2011; GAIAO et al., 2008).

2.5.3  Avaliacdo das variaveis selecionadas pelo GA

A caracteristica estocastica do algoritmo genético foi usada, a fim de avaliar o efeito
produzido por diferentes subconjuntos de variaveis no novo método. Para tal, um estudo sobre
os parametros do algoritmo genético foi efetuado. Um planejamento fatorial 3* foi empregado

variando os niveis dos parametros do GA conforme apresentados na Tabela 2.2.

Tabela 2.2. Parametros do algoritmo genético e niveis usados no planejamento fatorial 3.

Populacéo Probabilidade de Cruzamento NUmero de
(N° de individuos) mutacao geracoes
50 1% 40% 40
100 5% 60% 80
200 10% 80% 160
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Na Figura 2.9 sdo apresentadas as frequéncias de selecdo das variaveis pelo algoritmo
genético nos 81 experimentos realizados para 0s quatro parametros estudados no GA. Esses
graficos demostram que todas as regies dos espectros foram contempladas no modelo e os

mais diversos tipos de variaveis foram usados para avaliar a metodologia proposta.
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Figura29. Frequéncia com que as variaveis foram selecionadas pelo GA nos 81 experimentos do
planejamento 3*. (a) SM, (b) RON, (c) Nafténicos, (d) % Agua e (e) % Oleo.
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Apdbs as variaveis serem selecionadas em cada experimento pelo GA, os resultados
foram estabelecidos em termos dos valores de RMSEP obtidos no equipamento secundario
(RMSEPp.1° com 0 novo método e RMSEP,° sem 0 novo método). Com esse parametro de
desempenho, a andlise de variancia (ANOVA) foi usada para avaliar as influéncias dos fatores
do GA e do uso do novo método na resposta (RMSEP) por meio de um teste F.

A probabilidade calculada a partir do valor do ponto F, para os efeitos principais e as
interacdes entre os fatores, foi obtida para avaliar a significancia dos parametros e do novo
método na resposta. Como as probabilidades calculadas para todos os fatores (exceto o novo
método) foram superiores ao valor de probabilidade critico 0,05, pode-se concluir que para
todos os casos (SM, ROM, nafténico, dgua e 6leo) a analise de variancia indica que somente o

fator com influéncia significante nos resultados foi o do novo método.

2.5.4  Comparacdo entre o novo método e a regressao ridge

Uma investigacao adicional foi realizada para comparar 0 novo método com a regressao
Ridge, em vista pela similaridade da solucdo obtida para a regressdo robusta apresentada na
Equacéo (27).

Na Figura 2.10 os valores singulares das matrizes X,'X, e (X, X,+R,)sd0
comparados. Os valores de R, s@o obtidos pelo procedimento de correcdo univariado com
Nirans = 10 amostras de transferéncia. Como pode ser visto, 0 uso de R, resulta em um
pequeno aumento dos valores singulares, que € um efeito similar ao introduzido por Al no
termo regularizagdo na RR. Portanto, isto deve ser considerado como um efeito indireto,
porque a regressao robusta ndo foi especificamente desenvolvida para aumentar os valores

singulares da matriz XaTXa. Na verdade, o seu principal proposito é proporcionar robustez

contra imperfei¢des do procedimento de correcao univariado.
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Figura 2.10. Valores singulares de X,' X, e (Xa' Xa + R,) para (a) SM, (b) RON, (c) Nafténicos, (d) % Agua e
(e) % Oleo. A matriz R, foi obtida usando dez amostras de transferéncia.
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Na Figura 2.11 sdo comparados os resultados do novo método (usando Ngans = 10
amostras de transferéncia) e a regressdo ridge (com e sem o procedimento de correcédo
univariado). Neste caso, o parametro A da RR foi variado a fim de observar o melhor valor
por meio dos RMSEPy® resultantes (sem UVC) ou RMSEPs.> (com UVC) no instrumento
secundario.

Em todos os casos, os melhores resultados da RR foram obtidos pelo uso da corre¢do
univariada (ponto minimo da curva pontilhada), que esta proximo aos resultados produzidos
pelo novo método (linha horizontal). Portanto, o resultado da RR exibe uma substancial
variacdo pela mudanca no pardmetro A e pode realmente tornar-se muito pior em comparacdo
ao novo metodo. De fato, o valor de Ando deve ser escolhido com base nos valores
resultantes de RMSEP,.1>, porque na pratica somente as amostras de transferéncia possuem
medidas disponiveis no equipamento secundario. Neste contexto, o novo método tem a
vantagem de dispensar a necessidade de ajustar um parametro de regularizacdo, uma vez que
a matriz R, é obtida de maneira sistematica pela correcdo univariada das amostras de

transferéncia.
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Figura 2.11. Resultados da regressdo Ridge em funcdo de A para (a) SM, (b) RON, (c) Nafténicos, (d) % Agua
e (e) % Oleo. O procedimento de correcdo univariada foi realizado usando dez amostras de transferéncia.
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2.6 Conclusoes

Este estudo apresentou um novo método para transferéncia de calibracdo, que combinou
0 uso da correcdo univariada com a regressao robusta. Os resultados obtidos com o novo
método demostraram uma melhoria significativa e sistematica em relacdo ao método de
correcdo univariada sem a regressdo robusta e aos obtidos com o método PLS usando o0s
espectros completos com a transferéncia de calibracdo por meio do PDS.

O estudo realizado com os parametros do GA permitiu avaliar as variaveis ao longo de
todo o espectro, corroborando com a eficiéncia dos diversos tipos de varidveis selecionadas
pelo GA.

Na comparacdo realizada com a regressdo ridge, o0 novo método de transferéncia de
calibracdo apresentou resultados superiores mesmo considerando os diversos parametros de
ajuste A usados. O novo método tem ainda a vantagem de dispensar a necessidade de ajustar
um parametro de regularizagdo, uma vez que a matriz R, é obtida de maneira sistemética pelo

uso da correcdo univariada das amostras de transferéncia.
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CapPiTULO 3 INTRODUGAO

3.1 Introducéo

O algoddo € uma commodity agricola de grande relevancia econémica no cenario
mundial. Produzido em mais de 60 paises, o0 setor envolve uma grande quantidade de pessoas
e gera cerca de U$$ 12 bilhdes anuais (ABRAPA, 2016). Neste cenario, o Brasil possui um
lugar de destaque, ocupando a quinta posicao entre os paises produtores (ABRAPA, 2016;
BELTRAO; AZEVEDO, 2008). Diante de dados tdo expressivos que reforcam a grande demanda
por algoddo, o desenvolvimento de formas de aumentar a produtividade se torna cada vez
mais necessario e dependente de novas tecnologias.

O uso de tecnologias genéticas tem sido explorado visando melhorar algumas
caracteristicas das plantas como: maior tolerancia a seca (BOHNERT; JENSEN, 1996), a
herbicidas (BAYLEY et al., 1992) e ao ataque de pragas (SHOWALTER et al., 2009; TORRES;
RUBERSON; WHITEHOUSE, 2010). Consequentemente, estes melhoramentos reduzem as
aplicacbes de defensivos agricolas (TORRES et al., 2010) e aumentam o rendimento,
garantindo a oferta de produtos para uma populagdo em expansédo (CHEN et al., 2016).

A obtencdo de sementes de alta qualidade geneética € umas das primeiras etapas para o
aumento do rendimento da lavoura. A germinacdo, 0 vigor e as caracteristicas especiais das
fibras no algoddo sdo alguns dos parametros usados para avaliar a qualidade destas sementes
(HAN et al., 2014). Dessa forma, o desenvolvimento de sementes e registro nos 0rgéos
competentes atendendo as leis de protecdo intelectual e comercial (CARVALHO; BIANCHETTI;
REIFSCHNEIDER, 2009) tém sido um dos principais desafios.

A fim de realizar a identificacdo dessas sementes, 0os desenvolvedores incorporam
varios descritores que permitem identifica-las em casos de litigio ou em uma provavel
contaminacdo de lotes como, por exemplo, sementes convencionais contaminadas por
sementes transgénicas. Frequentemente, informacOes de caracteristicas da planta como:

germinacao, vigor, informac6es de produtividade, formato de folhas, cor das flores, tamanho
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da planta, composicao quimica, dentre outros (BRITO et al., 2014; OLIVEIRA; DIAS; DANTAS,
2011) séo usados como descritores para auxiliar na identificacdo. Alem desses recursos sao
empregadas ferramentas avancadas de biologia molecular associando marcadores especificos
como proteinas, enzimas, sequéncias de aminoacidos especificos e DNA gendmico (DONG et
al., 2014; Levietal., 2008; MYLONAS et al., 2014; SIMON et al., 2012; WANG et al., 2014).
Diante do exposto, percebe-se que estas técnicas apresentam alguns inconvenientes como: ndo
preservar a amostra e ter um elevado tempo de analise. Além disso, as que utilizam
ferramentas de biologia molecular possuem alto custo e estdo disponiveis apenas em poucos
laboratdrios especializados, geralmente distantes dos centros de produg&o.

Uma alternativa a tais métodos pode ser encontrada no emprego da espectrometria de
reflectdncia difusa na regido do infravermelho préximo em conjunto com técnicas de
modelagem apropriadas. Alguns estudos empregando tal estratégia vém sendo relatados na
literatura.

Yang & Sun (2012) classificaram a dureza de sementes de Glycyrrhiza uralensis Fisch
empregando o método de aprendizagem semi-supervisionado em maquina de vetores de
suporte (SVM: Support Vector Machine) e a espectroscopia no infravermelho proximo. O
modelo proposto utiliza um método de programacdo robusta com base na diferenca de
funcbes convexas. Os resultados obtidos foram satisfatérios e melhores quando comparados
com o do método SVM.

Lee & Choung (2011) desenvolveram um metodo para classificar soja geneticamente
modifica e ndo modificada usando espectros NIR adquiridos em sementes individuais. O
registro dos espectros foi realizado em um suporte que permitiu que a radiacéo refletida pelos
lados da semente fosse direcionada para o detector. Apés isso, uma analise de componentes

principais (PCA) foi realizada para a avaliacdo das amostras e em seguida um modelo PLS-
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DA (andlise discriminante por minimos quadrados parciais) foi construido. Os resultados
obtidos pelo PLS-DA proporcionaram uma taxa de classificacdo correta de 97%.

Vitale et al. (2013) classificaram sementes de pistache (Pistacia vera L.) com relacdo a
seis diferentes origens geograficas a partir de modelos SIMCA (modelagem independente
flexivel por analogias de classe) e PLS-DA. Foram analisadas 483 amostras e 0s espectros
foram registrados entre 10.000 e 4000 cm*, em sementes cortadas ao meio de forma
longitudinalmente, no modo de reflectancia. Os resultados demonstraram que mais de 95%
das amostras de validacdo foram corretamente classificadas utilizando o PLS-DA. Resultados
similares foram obtidos com a técnica SIMCA.

Santos et al. (2014) desenvolveram um método usando a espectrometria NIR para a
discriminacdo ndo-destrutiva de sementes de mamona para as principais cultivares brasileiras
(BRS Nordestina e BRS Paraguacu). Para esta finalidade, duas técnicas de classificacdo sdo
comparadas, 0 SIMCA e o0 PLS-DA. Os melhores resultados foram obtidos usando PLS-DA,
que classificou corretamente todas as amostras de teste. Estes resultados sugerem que 0 novo
método é promissor na identificacdo de gendtipos de sementes de mamona.

Como é possivel perceber, em alguns desses trabalhos a classificacdo foi realizada apds
0 uso de estratégias para aquisicdo dos espectros de uma area maior da semente (LEE;
CHOUNG, 2011) ou registrando espectros em mais de um ponto na semente (SANTOS et al.,
2014). Isso ocorre, porque o NIR convencional ndo permite: realizar uma varredura de uma
grande area da semente sem uso de acessorios, analisar diversas sementes individuais ao
mesmo tempo, monitorar compostos e doencas que ocorrem em areas especificas das
sementes (ESTEVE AGELET; HURBURGH, 2014).

As tecnologias de imagens digitais apresentam-se como alternativas para a classificacéo
e identificacdo ndo destrutivas de cultivares (VILAR et al., 2014). Nas imagens digitais em um

sistema RGB (Red, Green e Blue), por exemplo, a cor associada a um determinado pixel €
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usada para fins de classificacdo. Enquanto que, a tecnologia de imagens hiperespectrais NIR
(HSI: Hyperspectral Imaging ou Hyperspectral Image) adiciona em cada pixel um atributo de
sua informacdo espectral. A HSI-NIR pode ser vista como uma técnica que combina as
vantagens da espectroscopia e das imagens digitais (GAo et al., 2013). A estrutura
hiperespectral é formada por um espectro em cada pixel e uma imagem para cada
comprimento de onda. Este sistema pode fornecer caracteristicas de composicdo, construcao
de um objeto e suas distribuicdes espaciais.

Diante dessas vantagens, esta técnica vem sendo aplicada com sucesso em estudos
qualitativos envolvendo sementes, tais como, na classificacdo de trigo em relacédo aos tipos de
sementes (MAHESH et al., 2008), identificacdo da origem geogréfica (GAO et al., 2013),
deteccdo de impurezas em aveia (SERRANTI et al., 2013), danos causados por insetos
(RIDGWAY; CHAMBERS, 1998; SINGH et al., 2009; SINGH et al., 2010), defeito nas cores dos
gréos de trigo e caracterizagdo dos graos e sementes individuais (RODRIGUEZ-PULIDO et al.,
2013).

Com objetivo de identificar cultivares de arroz chinesas usando imagens hiperespectrais
NIR, Kong et al. (2013) recorreram a tecnicas de classificacdo usando os métodos PLS-DA,
SIMCA, K-vizinhos mais proximos (KNN: K-Nearest Neighbor), SVM e um algoritmo de
aprendizado chamado de Random Forest (RF). Os modelos PLS-DA e KNN obtiveram uma
taxa de classificacdo correta de 80%, enquanto os modelos SIMCA, SVM e RF
proporcionaram 100% de classificacdo correta. Doze comprimentos de onda foram
selecionados pelos coeficientes de regressdo do modelo PLS-DA. Com base apenas nestes
comprimentos de onda, 0 PLS-DA, KNN, SVM e modelos RF foram construidos. Todos os
modelos restritos as varidveis selecionadas (exceto PLS-DA) produziram taxas de

classificacdo superiores a 80%.
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Zhang et al. (2012) desenvolveram um método para discriminar diferentes variedades de
sementes de milho usando imagem hiperespectral no visivel e no infravermelho préximo
(Vis-NIR). As imagens hiperespectrais de 330 amostras de seis variedades de sementes de
milho foram adquiridas na faixa de 380-1.030 nm. Apo0s isso uma analise de componentes
principais e a analise de componentes principais em kernel (KPCA) foram utilizadas para
realizar uma triagem inicial dos dados. Trés comprimentos de onda foram selecionados com
base na PCA. Em seguida quatro variaveis de textura incluindo contraste, homogeneidade,
energia e correlagcdo foram extraidas a partir dos niveis de cinza da matriz de co-ocorréncia
(GLCM: gray level co-occurrence matrix) de cada imagem obtida para cada comprimento de
onda. Com base nesses dados, varios modelos para identificacdo de sementes de milho foram
construidos utilizando os métodos LS-SVM e redes neurais. A taxa de classificacao alcancada
no modelo PCA-GLCM-LS-SVM foi de 98,89%.

Neste contexto, o potencial da imagem hiperspectral no infravermelho proximo para a
classificagdo de sementes de algoddo foi demonstrada em um estudo envolvendo a
discriminacdo de quatro variedades de sementes de algod&o. Os resultados serdo comparados

com os obtidos pelo NIR convencional
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3.2 Objetivos

3.21  Objetivo geral

Este trabalho propbe o desenvolvimento de uma metodologia analitica, rapida, nao
destrutiva e ndo invasiva baseada no uso da espectroscopia de imagem hiperespectral no
infravermelho proximo aliada aos métodos de reconhecimento de padrdes para a classificacéo

de sementes individuais com respeito a variedade.

3.2.2  Obijetivos especificos

Realizar a selecdo e processamento das imagens hiperespectrais;

Comparar os modelos de classificagdo SPA-LDA e PLS-DA usando as medidas

de imagens hiperespectrais;

e Comparar os modelos de classificacdo SPA-LDA e PLS-DA usando as medidas
de espectros no NIR convencional;

e Comparar os resultados obtidos no NIR convencional com os obtidos usando as

imagens hiperespectrais no NIR.
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3.3  Fundamentacéo teorica

3.3.1  Imagens hiperespectrais na regido do infravermelho proximo

Uma imagem digital pode ser considerada como uma representacdo de um conjunto de
dados em um mapa que guarda a transcri¢do da informacéo espacial (SOLOMON; BRECKON,
2010). Esse mapa € capaz de representar com detalhes um objeto pertencente ao espaco 3D,
em um plano bidimensional, a partir de cores que séo obtidas por meio da combinacéo de trés
componentes univariados. As caracteristicas destas componentes dependem do sistema de cor
no qual a imagem digital foi adquirida. Alguns exemplos de sistemas de cores sdo o RGB,
HSV (Hue, Saturation and Value), CMYK (Cyan, Magenta, Yellow and Black), CIELAB, e
outros (GELADI; GRAHN; BURGER, 2007; VIDAL; AMIGO, 2012).

O sistema RGB baseia-se no mecanismo de formacdo de cores do olho humano
(GELADI et al., 2007; VIDAL; AMIGO, 2012), em que combinacGes em diferentes niveis, das
radiacbes de comprimentos de onda vermelho, verde e azul fornecem diferentes cores. Em um
sistema digital de 8 bits, a intensidade de cada cor pode ser representada por valores inteiros
entre 0 e 255. Dessa forma, a combinacdo dos canais vermelho, verde e azul produz 16,78 x
10° possibilidades de cores.

As imagens hiperespectrais NIR podem ser vistas como a jun¢do das imagens digitais
com a espectroscopia NIR (CHENG; SUN, 2014). Neste caso o nimero de combinagfes entre
0s canais € infinitamente maior que no sistema RGB, uma vez que a imagem pode ser
formada por mais de trés canais. De fato, Geladi et al. (2007) definem que uma imagem
hiperespectral deve conter muitos comprimentos de ondas, e frequentemente esse nimero
deve ser maior que 100. Estes canais podem ainda assumir infinitos valores (por exemplo:

absorbancia e reflectancia), ndo ficando restrito a uma faixa.
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No registro dos sinais as informacdes espectral e espacial sdo gravadas
simultaneamente, e como resultado é criada uma estrutura tridimensional (X, y, A) (SILVA et
al., 2014), também denominada por cubo hiperespectral, imagem quimica ou imagem
espectral (CHENG; SuUN, 2014; SILVA et al., 2014). As dimensfes X e y acomodam a
informagdo espacial e a terceira dimensdo z fornece a informagdo espectral (uma
representacdo é apresentada na Figura 3.1a). Cada imagem é formada por um conjunto de
pontos conhecidos por pixels (a multiplicagdo entre x e y fornece a quantidade deles na
imagem) e quanto maior a quantidade de pixels em uma determinada area maior a resolucédo

dessa imagem.

I o
| |
e = .| (b)
S s E%
3.,
-9
= s
5
'g Comprimento de onda /nm
(=T |
S = A, 06‘
. \
S R
o A 2
c 6 &
7] 5 7 x0
T 4 .-""-@eo
=] 3 7 &M
S 2 o
A @
Coordenadado Pixel em x

Figura 3.1. Estrutura tridimensional do cubo hiperespectral. (a) Em cada comprimento de onda uma imagem
pode ser obtida e (b) cada pixel pode ser representado por um espectro.

O cubo de dados pode ser visto como uma série de espectros (um em cada pixel) ou
como uma linha de imagens (uma para cada A). A sele¢do de um Unico pixel (com coordenada
X, Y) ao longo da dimensdo z ira mostrar o espectro gravado nesta localizacdo espacial

especifica, que fornece a assinatura espectral dos componentes quimicos presentes nessa parte
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exata da amostra (Figura 3.1b). Se for selecionado um plano de imagem (xy) e um
comprimento de onda especifico (valor z), sera mostrado os valores de intensidade para todos
os pixels e assim sera formada uma imagem de um Gnico comprimento de onda.

O cubo de dados hiperespectrais pode ser visualizado como uma imagem utilizando
uma escala de cinza ou uma escala de cor para representar a intensidade (GELADI et al., 2007),
Por exemplo: o valor médio da intensidade da absorbancia em cada pixel. Tal imagem em

pseudocores nao revela por si s6 nada sobre a composicao quimica da amostra.
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Figura 3.2. llustragdo do desdobramento de uma imagem hiperspectral de 25 pixels e p comprimento de
ondas. Adaptado de Amigo et al. (2013).

As imagens hiperspectrais podem ser desdobradas (ver Figura 3.2), ao longo de cada
comprimento de onda, de modo que cada pixel é acomodado em uma linha de uma nova
matriz de dimensdes iguais a Xy objetos e p variaveis. Essa simples estratégia permite que
métodos de primeira ordem, tais como a PCA, possam ser utilizados para extrair informacdes

de uma dada imagem hiperspectral.

3.3.1.1 Instrumentacdo do espectrdometro para imagens HSI-NIR
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Os espectrébmetros convencionais sdo formados por uma fonte de luz, um
monocromador ou sistema de filtros, uma unidade de apresentacdo da amostra e um sistema
de deteccdo (GELADI et al., 2007). A forma de obtencdo dos espectros nos equipamentos NIR
hiperespectrais € muito semelhante aos espectrémetros convencionais. Dessa forma, a
instrumentacdo para aquisicdo de dados NIR hiperespectral pode ser descrito como o
acoplamento de um espectrometro NIR a uma camera microscopica por meio de um sistema
de hardware adicional necessario para aquisicdo da informacdo espacial (GELADI et al.,
2007). Existem trés configuracdes basicas para obter o cubo de dados hiperespectrais brutos:
O mapeamento da imagem por ponto, em linha e a partir de um plano (AMIGO et al., 2013;
GELADI et al., 2007).

Os principios do mapeamento por ponto e em linha sdo muito similares. Estes se
baseiam num modo de aquisigdo passo a passo (AMIGO et al., 2013). Inicialmente o tamanho
da &rea amostrada e o numero de pixels que ira compor a imagem sao definidos. Em cada
etapa os espectros de reflectancia sdo adquiridos. Se 0 mapeamento em ponto € usado, apenas
um espectro por vez e adquirido em cada pixel. No mapeamento em linha, diversos espectros
sdo coletados a partir de uma linha de pontos adjacentes. Entre cada etapa de aquisicdo a
amostra € deslocada em uma etapa de posicionamento a fim de obter outra sequéncia de
espectros (AMIGO et al., 2013). Desta forma o cubo de dados hiperespectral é construido a
partir do registro dos espectros de todos os pixels da area amostral definida.

No mapeamento a partir de um plano o sistema dispensa partes méveis e é capaz de
gerar uma imagem em cada comprimento de onda, em vez de registrar 0s espectros em cada
pixel. Esse tipo de mapeamento mede os valores de intensidade de absor¢cdo NIR na area
definida para a amostra em cada comprimento de onda por vez (AMIGO et al., 2013; GELADI
et al., 2007). Para tal, essa técnica usa arrays bidimensionais de plano focal (FPA: Focal

Plane Array), que sdo cameras compostas por milhares de detectores individuais em um
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plano. Nesse tipo de mapeamento o tamanho e o numero de pixels sdo fixados, portanto, a
area amostral é definida pela optica de ampliacdo. A terceira dimensdo do cubo é obtida
alterando o comprimento de onda da luz usando filtros ajustaveis. Como exemplo os filtros
acusticos sintonizaveis. Os valores de intensidade de absorcdo NIR sdo medidos em cada
pixel pelo FPA e em cada comprimento de onda individual, que € alterado sequencialmente

por um filtro ajustavel (GELADI et al., 2007).

3.3.2  Espectroscopia no infravermelho proximo

A fonte de luz usada nos espectrémetros de imagens hiperespectrais NIR é proveniente
da radiacé@o no infravermelho proximo. Essa regido € localizada entre o infravermelho médio,
iniciando em 4000 cm™, e a regido do visivel, até 12800 cm™ (faixa em comprimento de onda
de 2500 nm até 780 nm). As absor¢des na regido do NIR ocorrem principalmente devido a
sobretons e combinagdes de vibracGes moleculares fundamentais da regido infravermelho
médio entre as ligagbes X-H (X = O, N, C, S). As bandas de absor¢do sdo 10-1000 (PASQUINI,
2003) vezes mais fracas em relacdo as bandas fundamentais no infravermelho médio (MIR:
mid-infrared) e sdo caracterizadas por serem muito alargadas e sobrepostas (PASQUINI, 2003).

Ao contrario da espectroscopia no MIR, as bandas de absor¢do no NIR nao sao
adequadas para fins de identificacdo de compostos, pois os espectros no NIR, em matrizes
com composicdo quimica semelhante, podem ser muito similares em estrutura e dessa forma
séo dificeis de serem resolvidos. Por outro lado, no NIR é possivel realizar medidas em
amostras com alto teor de agua e em amostras solidas, oferece uma boa penetracdo da
radiacdo (PASQUINI, 2003).

As medidas de reflectancia difusa em amostras solidas séo consideradas a base das
medidas no NIR. Esta técnica mede a luz refletida a partir da superficie da amostra, que €
composta por uma componente difusa e uma especular. A componente especular é a luz
refletida pela superficie da amostra em vez de absorvida e por isso contém pouca ou nenhuma
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informacao quimica sobre o sistema em estudo (BLANCO et al., 1998). Ja a componente difusa
traz informacdes sobre a composicédo devido a interacdo que ocorre entre a luz e a amostra em
varias profundidades e diferentes localizacGes. Dessa forma é o componente difuso, que
garante relacdo com a composicdo de interesse (BLANCO et al., 1998).

A contribuicdo especular pode ser minimizada basicamente de duas formas. Primeiro,
pelo posicionamento do detector em relacdo a amostra. Segundo, usando um pré-
processamento adequado para remover esta contribuicdo (BLANCO et al., 1998). No pré-
processamento, recorre-se ao uso da refletancia relativa (que aqui é chamado de R na
Equacdo (30)), que ¢é a razdo da luz refletida em cada comprimento de onda, por uma amostra

e um padrdo ndo absorvente, estavel e com alta reflectancia em toda faixa do NIR.

Samostra (}\)

RO\) B Spadréo(x)

(30)

Para descrever o comportamento entre a concentracdo e refletancia, Kubelka-Munk
propuseram um modelo empirico que relaciona estas duas variaveis conforme apresentado na

Equacdo (31).

f(c) = % (31)

No entanto, esta equacdo é raramente aplicada sendo substituida, principalmente pelo

efeito pratico, pela Equagéo (32).

f(c) = log % (32)

S.F.C. Soares



CapPiTULO 3 FUNDAMENTACAO TEORICA

A Equacdo (32) ndo se afasta muito da predicdo de Kubelka-Munk, para pequenas
mudancas na refletancia (R) (que sdo comuns em muitas aplicacdes), pode-se assumir um

comportamento linear com a concentracdo do analito (PASQuINI, 2003).

3.3.3  Classificacdo multivariada

Em quimiometria muitos problemas podem ser reformulados para fins de
classificacdo, que envolve a tentativa de utilizar as medidas sobre um conjunto de amostras e
verificar se existe relacdo entre algumas propriedades das amostras e os dados analiticos. Em
sequida, para determinar que relacdo seja esta, recorre-se a um modelo matematico, que apds
ser criado, é usado para determinar a origem de uma amostra desconhecida (BRERETON,
2009D).

A classificacdo envolve determinar se uma amostra pertence a um ou mais grupos
predeterminados (VARMUZA; FILZMOSER, 2009). Estes métodos sdo muitas vezes chamados
métodos supervisionados, pois eles exigem algum tipo de informacdo sobre as origens das
amostras utilizadas para construir o modelo, com antecedéncia, ao contrario dos métodos nédo
supervisionados, tais como a analise de componentes principais (PCA: Principal Component
Analysis).

Recentemente, problemas de classificacdo estdo ganhando cada vez mais interesse,
como por exemplo, em aplicacdes envolvendo amostras: de vinhos (SERRANO-LOURIDO et al.,
2012), de celulas cancerosas (KARIMI; HEMMATEENEJAD, 2013), de petroleo (BORGES et al.,
2010), de espécies de ervas (WONG et al., 2013), de gordura de porco (FOCA et al., 2013), de
medicamentos (DA SILVA FERNANDES et al., 2012), sdo alguns exemplos. Nesse contexto, as
técnicas de classificagdo multivariadas que foram usadas nesta tese serdo apresentadas nas

secdes a seguir.

3.3.4  Analise de discriminante por minimos quadrados parciais
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O PLS descrito na se¢édo 2.3.1.3 nao foi inicialmente proposto como uma ferramenta
para discriminacdo. Contudo, foi adaptado para classificar amostras desconhecidas, em
classes definidas a priori (BARKER; RAYENS, 2003). Essa adaptacao faz com que, 0 método de
analise de discriminante por minimos quadrados parciais (PLS-DA: Partial Least Squares for
Discriminant Analysis) seja considerado um método de reconhecimento de padrdes
supervisionado (DE ALMEIDA et al., 2013).

Cada classe do sistema em estudo, representada em uma coluna da matriz Y, é
definida usando a codificacdo 0 ou 1. Os valores iguais a 1 ao longo de uma coluna da matriz
Y representam as amostras pertencentes a classe codificada, e os valores iguais a 0
representam as amostras de classes distintas. Em casos com mais de duas classes em estudo, €
possivel construir um modelo global PLS2, ou um modelo PLS1 para cada classe
representada em Y. A definicdo de cada classe pode ser realizada com base em informacdes
do sistema em estudo ou usando, por exemplo, uma PCA.

Na classificacdo de uma amostra desconhecida, o ideal seria que os valores preditos
fossem iguais a 1, ou caso contrario, quando uma amostra ndo pertence a uma classe, a
predicdo deveria ser igual a 0. Como dito, seria o “ideal”, na pratica isso ¢ um caso raro de
acontecer. A fim de corrigir este problema, recorre-se ao uso de um limiar. No software
Unscrambler (CAMO, 2007) o valor 0,5 € sugerido. No entanto, alguns autores tém utilizado
0 teorema de Bayes como base para o célculo deste limiar (DE ALMEIDA et al., 2013; IVORRA
etal., 2013).

Em adicdo ao limiar, um intervalo de confianca para cada amostra de predicdo com
determinada incerteza é obtido de modo a avaliar se o limiar de cada classe esta contido
(CAMO, 2007; pe ALMEIDA et al., 2013). A obtencdo do intervalo de confianga pode ocorrer

a partir do método Bootstrap (DE ALMEIDA et al., 2013), ou de acordo com o deviation do
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Unscrambler (CAMO, 2007), calculado por meio do leverage e da variancia em X para cada
amostra.

Ap0s ser obtido o limiar e o intervalo de confianca, a classificacdo € dada da seguinte
forma: se o limiar da classe for menor que o valor predito e ndo estiver contido no intervalo
de confianca, a amostra € dita pertencente a classe; caso contrario, quando o limiar for maior
que o valor predito e ndo estiver contido no intervalo de confianca, a amostra ndo pertence a
classe; por ultimo, se o intervalo de confianga contiver o limiar, a amostra ndo podera ser
classificada com seguranca nesta classe (CAMO, 2007; DE ALMEIDA et al., 2013).

Devido as dificuldades em calcular o intervalo de confianca, pode-se comparar
o valor predito somente com o limiar, ou de uma maneira mais simples, pode-se atribuir a
amostra a classe que possuir o maior valor predito pelo modelo (BALLABIO; CONSONNI,

2013).

3.3.5  Analise discriminante linear

A analise discriminante linear (LDA: Linear Discriminante Analysis) (N&s, 2002;
VARMUZA; FILZMOSER, 2009) proposta por Fisher em 1938, surgiu para a discriminacdo de
dois grupos e em seguida foi estendida para ser aplicada em casos contendo mais de duas
classes. Quando a classificacdo binaria é realizada, uma combinacéo linear entre as variaveis
originais gera a funcdo discriminante que promove a maxima separacdo entre as classes. A

Equacao (33) descreve a combinacéo linear:

y4 =b% x; + b%x, + -+ b, x,, (33)

os coeficientes b%,..., b%, formam o vetor de decisdo (também chamado de loading vector).
Quando os objetos sdo projetados nos eixos definidos por b® os escores de Fisher y%y, com h =

1, ..., m; 30 obtidos para o primeiro grupo de amostras e y%; com | =1, ..., m, para o segundo
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. o x _d
grupo de amostras. Os valores médios do primeiro e segundo grupo sdo denotados por y¢, e
ydz. Dessa forma, o critério formulado para obter a melhor separacdo (N&s, 2002;

VARMUZA; FILZMOSER, 2009) é dado por:

sd _5d
P 2l max (34)

onde, Syq € a raiz quadrada da variancia conjunta obtida nos dois grupos. A partir disso, Fisher
demonstrou (VARMUZA; FILZMOSER, 2009) que o vetor de decisdo b® é dado pela Equagéo

(35).

b? = S, (%, — X,) (35)

em que, X; € X, sao os vetores das medias aritméticas dos grupos 1 e 2 para a matriz X, e S, é

a matriz de variancia conjunta. Quando mais de dois grupos estdo sendo avaliados, 0 caso
binério pode ser estendido (VARMUZA; FILZMOSER, 2009). Para tal, considere a variagdo entre

os grupos definida por B,

k
BY= ) p(y — W)y — )" (36)
=1

em que p; € a media de cada grupo e u = Zle p;ju; € a media populacional ponderada pela

probabilidade a priori. Além disso, a matriz de covariancia dentro dos grupos W é dada por:
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k
j=1

A matriz de W® pode ser vista como uma versdo da matriz de covariancia conjunta.
Assumindo que as matrizes de covariancia dos grupos sdo iguais, pode-se mostrar que 0s

centros dos grupos sao melhores separados pela maximizacdo da Equacéo (38).

pi'pd pd

il (38)
paTwd pd

em que b?, diferente de zero, é um vetor m-dimensional. Esta resolucéo ¢ equivalente a buscar
a direcdo de b no espaco multivariado em que a diferenca entre as médias dos grupos seja

maior possivel em comparagdo com a variancia dentro do grupo. Dessa maneira, o vetor b

pode ser encontrado como 0 autovetor da matriz wd 'pd que estd associado ao maior
autovalor. Este vetor € chamado de primeira variavel canonica.

Uma desvantagem da LDA se deve ao fato de ndo ser adequada para dados em que o
nimero de variaveis € maior que o0 numero de amostras. Além disso, a capacidade de
generalizacdo dos modelos LDA pode ser comprometida por problemas de multicolinearidade
(N&s; MEvVIK, 2001), provocando a instabilidade na classificagdo e levando os modelos a um
desempenho de classificacdo inadequado. Com intuito de resolver estes problemas, recorre-se

com frequéncia aos métodos de selecéo de variaveis.

3.3.5.1 Algoritmo das projecdes sucessivas para classificacao

O Algoritmo das Projecfes Sucessivas (SPA: Successive Projections Algorithm) foi
proposto inicialmente para calibragdo multivariada e em seguida estendido para fins de
classificacdo (PONTES et al., 2005).
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O SPA para classificagdo possui o proposito de melhorar o desempenho dos modelos
construidos usando a analise discriminante linear quando problemas de multicolinearidade
que prejudicam o desempenho desses modelos estdo presentes (N£S; MEvVIK, 2001). Dessa
forma, o termo SPA-LDA ao longo dessa tese sera empregado como referéncia ao algoritmo
usado para classificacao.

Em classificacdo, o algoritmo SPA-LDA é dividido em duas fases. Na fase 1, a matriz
de respostas instrumentais para as amostras de treinamento Xiyein de dimensées (Niein X p) €
centrada na média de cada classe. Em Xyein @ k-ésima varidvel (k = 1, 2, ..., p) de Xk é
associada a k-ésima coluna do vetor xx € %"= . Estes vetores colunas sdo submetidos a uma
sequéncia de operacOes de projecdo que resultam na criacdo de p cadeias de varidveis. A k-
ésima cadeia € inicializada com a variavel xi e é progressivamente aumentada com variaveis
que exibem a menor colinearidade com as anteriores. Devido aos graus de liberdade
associados aos calculos da média, o comprimento das cadeias de varidveis construidas na fase
1 do SPA-LDA ¢ limitado por Nyein — C, onde Nyein € 0 nUmero de amostras do conjunto de
treinamento e C € o nimero de classes envolvidas no problema.

Na fase 2, os diversos subconjuntos de variaveis, que sdo candidatos a serem
escolhidos, sdo avaliados de acordo com uma funcdo custo relacionada ao risco médio de

classificacdo incorreta sobre o conjunto de validagdo. Esta funcdo custo € definida como

1 Nval
‘Jcost = N_z On (39)

val n=1

onde
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'\/IDZ[XvaI,n’)_((I n)]
I\/lDz[Xval,n’)_((I J)]

9, = (40)

min

lj=l,

Na Equacdo (40), o numerador MD?[x,,,.X(l,)] é 0 quadrado da distancia de

val,n?
Mahalanobis (DE MAESSCHALCK; JOUAN-RIMBAUD; MASSART, 2000) entre a n-ésima

amostra de validacdo xvan (de indice de classe 1) e a media X(I,) da classe verdadeira

(ambos vetores linhas) calculadas sobre o conjunto de treinamento. Esta distancia é dada por

M D2 [Xval,n ' )_(( I n)] = [Xval,n ')_(( I n)]Sil[Xval,n ')_((I n)]T (41)

onde S é a matriz de covariancia conjunta sobre o conjunto de treinamento (Wu et al., 1996).
O denominador na Equacéo (40) corresponde ao quadrado da distancia de Mahalanobis entre
Xvaln € O centro da classe errada mais proxima. Um menor valor de g, indica que Xyain €sta
proximo do centro da classe verdadeira e distante do centro das classes remanescentes. A
funcdo custo Jeost € definida como o valor médio de g, sobre todo o conjunto de validagédo (n =
1, 2, ..., Nva)). Portanto, a minimizacéo de Jcos: resulta em uma melhor separagdo das amostras
de acordo com as classes verdadeiras.

Os subconjuntos de variaveis sdo avaliados, quase sempre, com base em um conjunto
de validacdo externo que ndo foi empregado na construcdo do modelo LDA (SOARES et al.,
2014). Esse procedimento é adotado a fim de evitar sobreajuste, que deve ocorrer se as
amostras de treinamento forem usadas diretamente para o calculo da funcéo custo (PONTES et
al., 2012). No entanto, a escolha de um conjunto de amostras representativas para a validagédo
ndo € uma tarefa facil. E se o nimero total de amostras também é pequeno, a divisdo em dois

subconjuntos representativos pode se tornar uma tarefa quase que impossivel.
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Para evitar a necessidade de usar um conjunto de validacdo, a fungéo custo Je.st pode
ser avaliada a partir da validacdo cruzada. Neste caso, o valor de g, € avaliado removendo a n-

ésima amostra de treinamento (Xireinn) € @ usando como uma amostra de validacao.

MD—Zn [Xtrein,n ’ i(I n )]

On = o oy MD2 [X, 0 X(1 )] (42)

em que o subscrito —n em MD?, indica que a média da classe X(1,), X(l,), ..., X(l;) e a

matriz de covariancia conjunta S sdo calculadas sem usar Xinn. ApPOS repetir o calculo de g,

paran =1, 2, ..., Niein, 0 resultado da fun¢éo custo é dado por

1 Ntrein
J cost — N Z g, (43)
trein n=1

E possivel perceber, que Jes calculado desta maneira pode consumir uma grande
quantidade de tempo. De fato, o célculo da distdncia de Mahalanobis requer a determinacgéo
de uma nova matriz inversa S* para cada n. Portanto, a operacdo de inversio de matriz
necessita ser feita Nyein Vezes para cada subconjunto de variaveis. Por este motivo, uma
alternativa para o SPA-LDA foi apresentada em Soares et al. (2014) em que uma validagado

interna pode ser feita a partir de g, calculada por meio de

MDZ[Xtrein,n ')_((I n )]

= min Ij#ln '\/IDZ[Xtrein,n')_((I J)] (44)

Neste caso, a média das classes X(l,), X(l,), ..., X(I.) e a matriz de covariancia

conjunta S sdo calculadas usando todas as amostras de treinamento, incluindo Xgyeinn. O
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resultado do custo é entdo calculado como na Equacédo (43). Como é possivel perceber o
esforco computacional é muito menor quando comparado ao uso da validacdo cruzada leave-
one-out. Isto é causado porque uma Gnica matriz inversa S~ é empregada paran =1, 2, ...,
Nirein. NO entanto, tal procedimento deve levar a sobreajuste (PONTES et al., 2012), porque o
modelo de classificagdo é construido e validado usando as mesmas amostras. Como resultado,
0 custo tende a diminuir & medida que mais variaveis sao incluidas no modelo.

No trabalho de Soares et al. (2014) é apresentada a seguinte alternativa para o calculo

do custo

1 Nirein

L-C

J dn (45)

cost =
N

trein

onde L é o nimero de variaveis no subconjunto candidato sob avaliacdo. Neste caso, 0
denominador é o numero de graus de liberdade, ao invés do numero de amostras de
treinamento. Portanto, um subconjunto com um grande nimero de variaveis devera somente
ser favorecido se o decréscimo nos valores de g, for grande o suficiente para compensar o

decréscimo no denominador da Equacao (45).

3.3.6  Parametros de validacdo dos modelos de classificacéo

Ao construir os modelos de classificagdo existe a necessidade de avaliar a sua
habilidade preditiva. Frequentemente, diversos autores recorrem ao uso de parametros como:
a Taxa de Classificacdo Correta (VILAR et al., 2014), Sensibilidade e Especificidade
(BALLABIO; CONSONNI, 2013; SANTOS et al., 2014). Todos esses parametros podem ser

determinados usando a matriz de confusdo (LAVINE, 2009).
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Tabela 3.1. Exemplo de uma matriz de confuséo.

Classe A (Atribuida)  Classe B (Atribuida)

Classe A (Experimental) a b

Classe B (Experimental) c d

As linhas da matriz de confusdo correspondem a classe a qual as amostras foram
rotuladas, e as colunas correspondem a classe a qual as amostras foram atribuidas pelo
modelo. Para entender melhor, considere um modelo de classificagdo com duas classes A e B
(A € classe positiva e B é a classe negativa). Assim sendo, quatro possibilidades podem ser
consideredas: 1) As amostras da classe A séo atribuidas a classe A (verdadeiro positivo); 1) as
amostras da classe B sdo atribuidas a classe B (verdadeiro negativo); I11) as amostras da classe
A sdo atribuidas a classe B (falso negativo) e 1V) as amostras da classe B sdo atribuidas a
classe A (falso positivo).

Com uso da matriz de confusdo, a taxa de classificagdo correta é igual a:

a+d
TCC (%) =——x100 46
%) a+b+c+d (46)
em que a é o numero de amostras que obedecem o caso I), d é a classificagdo realizada no
caso Il), b no caso I1l) e cem 1V).
A sensibilidade mede a habilidade do modelo em detectar corretamente as amostras que

pertencem a condicdo positiva. Ao passo que, a Especificidade quantifica a detecgéo correta

da condicdo negativa. As Equacdes (47) e (48) descrevem matematicamente estes conceitos.

. a

Sensibilid ade = —— 47
a+b (47)

Especifici dade = 4 (48)
d+c
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3.4 Experimental

3.4.1  Amostras de sementes de algodao

As quatro variedades de sementes de alta qualidade genética usadas foram cedidas pela
Embrapa Algoddo, localizada na cidade de Campina Grande, Paraiba. As sementes foram
condicionadas em uma sala com temperatura (20° C) e umidade relativa (65 %) por no

minimo uma hora antes das medidas. A imagem digital de uma semente de cada variedade é

F—5mm—

apresentada na Figura 3.3.

Figura 3.3. Imagem representativa de uma semente de cada classe em estudo.

Embora as sementes sejam aparentemente similares nas imagens da Figura 3.3, estas
sementes sdo de variedades que se diferenciam de acordo com o rendimento médio da fibra,
duracdo do ciclo (curto: 120 a 140 dias; longo: 150 a 180 dias), porte (baixo ou alto),
resisténcia a doencas, entre outras caracteristicas. Um resumo das principais caracteristicas

destas sementes é mostrado naTabela 3.2.
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Tabela 3.2 Caracteristicas das cultivares usadas nessa tese.

Caracteristicas das

Cultivares Classe 1 Classe 2 Classe 3 Classe 4
Porte Médio-Alto Meédio Alto Médio
Ciclo Médio-Tardio  Médio-Tardio Tardio Médio

Red. Fibra 42,3 % 40,9 % 40,5 % 40,9 %

Ramuléria Resistente Susceptivel Resistente Susceptivel

Doenca Azul Resistente Resistente Resistente Resistente

Bacteriose Resistente Susceptivel Resistente Resistente

Arquitetura Compacta Semi-Aberta Aberta Semi-Aberta

Para o registro dos espectros, 99 amostras da classe 1, 110 da classe 2, 101 da classe 3 e
99 da classe 4 foram selecionadas aleatoriamente para serem medidas usando uma estacao de
imagens hiperespectral NIR. Ao final do processo as amostras de cada classe foram
devolvidas ao recipiente de armazenagem. Semelhantemente ao processo de amostragem
anterior, 100 sementes das classes 1 e 4, e 99 das classes 2 e 3 foram selecionadas

aleatoriamente e medidas no NIR convencional.

3.4.2  Aquisicdo das imagens hiperespectrais e pré-processamentos

As imagens hiperespectrais das amostras de sementes foram registradas em uma
estacdo de trabalho de imagens SisuCHEMA SWIR com lentes de 30 mm para um campo de
visdo de 50-100 mm e sistema de mapeamento em linha operando ao longo da faixa de
comprimento de onda de 928,37- 2524,01 nm e um intervalo de 6,31- 6,21 nm. A regido do
NIR é formada por 256 segmentados (Uma imagem para cada comprimento de onda) com a
primeira imagem iniciando em 928,37 nm. As intensidades dos sinais foram registradas em
cada pixel da imagem e em cada comprimento de onda. As imagens para 0s comprimentos de
onda fora da faixa de 1100:2500 ndo foram usadas, devido a baixa intensidade do sinal no
detector. Todas as imagens hiperspectrais foram registradas no laboratorio do grupo de

automacdo e instrumentacdo em quimica analitica do instituto de quimica da UNICAMP.
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Os dados das imagens foram transformados em pseudo-absorbancia (GAo et al., 2013)
usando o sinal padrdo do material de referéncia e o sinal no escuro, que € obtido quando a
fonte de luz é desligada e a lente da cAmera estd completamente coberta com uma capa opaca.
A transformacéo é realizada com os espectros da amostra, corrigidos pela corrente do detector
no escuro (referéncia no escuro subtraido do espectro da amostra), dividindo por um espectro
de reflectancia do padrdo também corrigido pela corrente no escuro. Apoés isso, a funcdo
logaritmica é aplicada ao inverso da razdo obtida. Nas imagens registradas ndo foram
encontrados dead pixels e spikes. Uma placa de teflon com dimensdes de 10 cm de largura e
20 cm de comprimento foi usada como base para a acomodagéo das amostras.

As imagens hiperspectrais foram desdobradas e os espectros de reflectancia foram pré-
processados, usando a segunda derivada e um filtro Savitzky-Golay com polinémio de
segunda ordem e janela de 21 pontos, a fim de corrigir os efeitos da linha de base e de
espalhamento provenientes da medida (RINNAN et al., 2009). Esse pré-processamento foi
usado para auxiliar na etapa de remocdo de background. Na etapa de classificacao, outros pre-
processamentos como derivagdo, MSC (Multiplicative Scatter Correction), SNV (Standard
Normal Variate) e suavizacdo foram avaliados a partir do nimero de erros de classificacdo
obtidos no conjunto de validacdo. Contudo, os melhores resultados s@o apresentados na se¢édo

de resultados e discussao.

3.4.21 Remocao do background

Com objetivo de selecionar os pixels correspondentes a cada semente nas imagens NIR-
HI, recorreu-se a uma analise de componentes principais. Em cada imagem, 0s escores em
PC1 foram usados para separar os pixels de fundo dos pixels das sementes. Para isso, 0S
escores de PC1 maiores que zero ndo foram usados para fins de classificacdo. Vale a pena

esclarecer, que a escolha do limiar igual a zero sera apresentada na secdo 3.5.1.
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Com objetivo de realizar a separacdo entre as sementes vizinhas, a selecdo manual da
regido de interesse (VIDAL; AMIGO, 2012) foi realizada usando a interface “Selecdo Manual
da Regido de Interesse” desenvolvida em Matlab R2010b. Para fins de classificacdo o
espectro medio de todos os pixels da regido de interesse (0s espectros de cada semente) foi

calculado.

3.4.3  Aquisicdo dos espectros no NIR convencional e pré-processamentos

Os espectros de reflectancia difusa foram obtidos por meio de um espectrémetro da
Foss Analytical, modelo XDS Rapid Content'™ analyzer VIS-NIR, ajustado para usar uma
célula circular de quartzo de diametro de 3 cm. Cada espectro foi adquirido como resultado de
32 varreduras na faixa de 1100-2500 com resolucdo de 0,5 nm. A fim de comparar 0s
resultados com os obtidos pelo HSI-NIR foi usado um boxcar com uma janela de 12 pontos
ao longo das variaveis. Todos os espectros foram registrados no laboratério avancado de
tecnologia de quimica da EMBRAPA algodéo.

Com intuito de diminuir os efeitos da linha de base e do espalhamento, pré-
processamentos como MSC, SNV, suavizagdo e derivacdo com filtro Savitzky-Golay foram

avaliados. O melhor resultado € apresentado na sec¢do de resultados e discusséo.

3.4.4 Remocao de outlier

As amostras com espectros anémalos foram removidas do conjunto total dos dados
registrados nos dois equipamentos. Sete amostras foram removidas como outlier no HSI-NIR
e duas amostras no NIR convencional. Para realizar essa tarefa, o leverage e a soma
quadratica dos residuos (Q) obtidos por meio de uma PCA forneceram as informacdes
necessarias para embasar essa remoc¢do. O limiar adotado foi de trés vezes o valor médio para
o leverage (N&s, 2002). Para a soma quadratica dos residuos, a equacdo de Jackson &

Mudholkar (1979) foi usada como critério (BRERETON, 2009a).
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3.45 Escolha das amostras de treinamento, validagao e teste

Os conjuntos de treinamento, validacéo e teste foram selecionadas usando o algoritmo
Kennard-Stone para que as amostras mais externas sejam dispostas no conjunto de
treinamento. Esse algoritmo foi aplicado a cada classe por vez. Na Tabela 3.3 € apresentado o

numero de amostras usadas em cada conjunto.

Tabela 3.3.  NUmero de amostras de treinamento, validacao e teste medidas nos dois equipamentos.

Dados Ntrein NvaI Ntest
HSI-NIR 204 99 99
Convencional NIR 202 97 97

3.4.6  Procedimento de modelagem e software utilizado

Os modelos foram construidos com base no conjunto de treinamento. Ao passo que as
amostras de validagdo foram usadas para guiar a escolha das varidveis no SPA-LDA e
variaveis latentes no PLS-DA. As amostras de teste foram usadas para realizar uma avaliacdo
final dos modelos. Todos os calculos foram realizados usando rotinas Lab-made
implementadas no software Matlab R2010b.

No PLS-DA o numero de variaveis latentes foi determinado de forma a minimizar o
namero total de erros tipo | (amostras ndo incluidas na sua classe) e tipos Il (amostras
incluidas em uma classe errada), no conjunto de validagdo. Para construir o modelo de
classificacdo, o PLS2 foi usado, e em seguida o modelo resultante foi usado para classificar as
amostras de validacdo e teste em cada classe. A decisdo de atribuir uma amostra a uma
determinada classe é realizada com base no valor estimado para cada classe (BALLABIO;

CONSONNI, 2013).
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3.4.7  Avaliagdo dos modelos de classificagéo
Na secdo seguinte, os modelos de classificacdo SPA-LDA e PLS-DA serdo avaliados
em termos da taxa de classificacdo correta (TCC) e dos parametros de desempenho

sensibilidade e especificidade.
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35 Resultados e discussao

3.5.1  Selecéo da regido de interesse

Nesta secdo uma abordagem para a selecao dos pixels de cada semente nos dados HSI-
NIR é demonstrada. Para realizar essa tarefa, na Figura 3.4a é apresentado um conjunto de
amostras de sementes de algoddo da classe 1 representada em uma imagem em pseudocores
sem nenhum pré-processamento. Com a finalidade de corrigir os efeitos de espalhamento, e
consequentemente facilitar a selecdo da regido de interesse, a segunda derivada com filtro
Savitzky-Golay, polindmio de segunda ordem e janela de 21 pontos foi usado.

Na Figura 3.4b é apresentado a imagem ap0s o pré-processamento ser aplicado. Como
é possivel perceber, com esse tratamento os pixels correspondentes as sementes sao realcados

em relacdo aos pixels de fundo.

Figura 3.4. Imagem em pseudocores das sementes de algoddo. (a) antes do pré-processamento e (b) apds o
pré-processamento dos espectros em cada pixel. Cores azuis e vermelhas referem-se a baixos e altos valores para
a pseudo-absorbancia média em cada pixel, respectivamente.

Na Figura 3.5a é apresentado o grafico de escores de PC1 x PC2 ap06s a imagem acima
apresentada ser desdobrada em uma matriz de espectros, em que cada objeto corresponde a

um determinado pixel. Como € possivel perceber, dois agrupamentos destacadas pelas elipses
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preta e verde sdo observados. Os pontos dentro da elipse verde estdo associados aos pixels
qgue formam a imagem da semente, enquanto que 0s pontos azuis dentro da elipse preta séo
relacionados com os espectros da base de teflon® usado como suporte para as amostras. Os
escores com valores entre -0,7 x 10° e 1,5 x 10° em PC1 (destacados em vermelho)
correspondem aos pixels das bordas das sementes, como apresentados na Figura 3.5b. A
partir da andlise realizada na Figura 3.5, um valor igual a zero em PC1 foi adotado como

limiar para a remocao dos pixels de fundo.

PC2 (2,4 %)

PCL (94,6 %) x10°

Figura35 (a) Escores em PC1 versus PC2. Os pontos em vermelho correspondem & faixa entre -0,7 X 10° e
1,5 X 10 em PC1. (b) Imagem apds selecionar apenas os pontos da regido em vermelho. Em (b) as cores azuis e
vermelhas referem-se a baixos e altos valores de escores em PC1, respectivamente

Na Figura 3.6a os escores dos dois grupos separados pelo limiar em PC1 é mostrado.
Os escores maiores que o limiar sdo mostrados na imagem em pseudocores representada na
Figura 3.6b. Como é possivel perceber, estes pontos correspondem a localizacdo das

sementes na imagem.
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Figura 3.6. (a) Escores em PC1 versus PC2. (b) Imagem dos escores de PC1 apds aplicar o limiar. Em (b) as
cores azuis e vermelhas referem-se a baixos e altos valores de escores em PC1, respectivamente

Com a finalidade de separar cada semente da sua vizinha, 0 modulo de “selegdo manual
da regido de interesse” apresentado na Figura 3.7 foi usado na imagem em pseudocores dos
escores de PC1. Os poligonos envoltos de cada semente foram desenhados manualmente e 0s
pixels de fundo dentro de cada poligono foram eliminados usando o limiar obtido pela analise
de componentes principais. Ao final, as posi¢fes dos pixels que corresponde a cada semente
foram armazenadas. Essa informacdo é muito importante na recuperacdo dos espectros das
imagens sem tratamento, o que possibilitou realizar outros pré-processamentos e tratar cada
semente individualmente. Todo este processo foi repetido em outras 11 imagens adquiridas

para todas as amostras restantes usadas neste estudo.

S.F.C. Soares



CarPiTuLO 3 RESULTADOS E DiscUSSAO

Selecdo Manual da Regido de Interesse - b “

3 hat
Abrir Figura Novo Poligono
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x10°
10

Figura 3.7. Modulo de sele¢cdo manual da regido de interesse usado na separacao das sementes vizinhas.

3.5.2  Pré-processamento dos espectros de cada semente

Na Figura 3.8a sdo apresentados 0s espectros médios da regido de interesse para as 402
amostras de sementes que foram medidos usando a estacdo de imagens HSI-NIR. Com
objetivo de remover o perfil de linha base e os efeitos de espalhamento, a segunda derivada
com filtro Savitzky-Golay e um polindmio de segunda ordem ajustado a uma janela de 17

pontos foram usados. Os espectros pré-processados sdo mostrados na Figura 3.8b.
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Figura 3.8  Espectros médios das sementes registradas no HSI (a) antes e (b) apos o pré-processamento.

Nas Figura 3.9a e Figura 3.9b os espectros de 392 amostras de sementes obtidos
usando a tecnologia NIR convencional séo apresentados. O pré-processamento também foi
usado aqui com o mesmo propdsito do caso anterior, a Unica diferenca entre os dois

tratamentos de dados deve-se a largura da janela de 19 pontos utilizada.
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Figura 3.9. Espectros individuais registrados no NIR convencional (a) antes e (b) apds o pré-processamento.

S.F.C. Soares



CarPiTuLO 3 RESULTADOS E DiscUSSAO

3.5.3  Analise exploratoria dos dois conjuntos de dados

Uma analise de componentes principais foi realizada nos espectros dos quatro grupos de
sementes registradas no equipamento HSI-NIR ap0s serem pré-processados. Por contraste, a
PCA é também aplicada ao NIR convencional. Os graficos de escores obtidos pelas trés
primeiras PC’s sdo apresentados nas Figura 3.10a e Figura 3.10b. Como se pode perceber,

nenhuma tendéncia de separacédo entre as classes é observada para os dois conjuntos de dados

em estudo.
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Figura 3.10. Gréfico de escores para 0s espectros registrados no (a) HSI-NIR e (b) NIR convencional.
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3.5.4  Modelos SPA-LDA e PLS-DA para o HSI-NIR

Na Figura 3.11a sdo apresentados os valores da funcdo custo do SPA-LDA, quando
aplicado ao conjunto de validacdo, que foram usados para guiar a escolha das variaveis. Como
pode ser visto, um total de 22 varidveis foram selecionadas. Na Figura 3.11b sdo mostrados
os valores da taxa de erro de classificacdo que foram usados na escolha do numero de
variaveis latentes no PLS-DA. Como ¢é possivel perceber, a partir de 16 variaveis latentes a
taxa de erro obtida no conjunto de validacdo ndo é alterado significativamente. A variancia
explicada em X representa 99,84% e em Y 72,68% quando estas variaveis latentes sdo usadas.

Os resultados obtidos no conjunto de validacdo produziram um total de 3 erros para o
modelo SPA-LDA e 2 erros para o PLS-DA. Em termos de taxas de classificacdo correta 0s

resultados foram 96,97% e 97,98%, respectivamente.
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Figura 3.11. Dados HSI: (a) Graficos do custo na validagdo versus nimero de varidveis incluidas no modelo
LDA,; (b) taxa de erro de classificagdo obtida no conjunto de validagdo versus nimero de variaveis latentes
incluidas no modelo.

A fim de realizar uma avaliagdo final dos modelos SPA-LDA e PLS-DA, recorreu-se
ao uso do conjunto de teste. As matrizes de confusdo contendo o total de amostras

classificadas em cada classe séo apresentadas na Tabela 3.4.
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Tabela 3.4. Matriz de confusdo obtida para os dois modelos SPA-LDA e PLS-DA na classificacdo das
amostras do conjunto de teste registradas no HSI-NIR.

SPA-LDA PLS-DA
Classe calculada Classe calculada
Classe Experimental N 1 2 3 4 1 2 3 4
1 24 24 - - - 23 1 ; .
2 26 - 26 - - - 26 -
3 25 1 - 24 - - 1 24 -
4 24 - - - 24 - - - 24

Como ¢é possivel perceber na Tabela 3.4, apenas uma amostra da classe 3 foi
classificada na classe 1 pelo SPA-LDA. A passo que no PLS-DA, uma amostra da classe 1 e
uma da classe 3 foram erroneamente classificadas na classe 2. Estes resultados
proporcionaram uma taxa de classificagdo correta igual a 98,99% e 97,98% para os modelos
SPA-LDA e PLS-DA, respectivamente.

Na Tabela 3.5 s@o apresentados os valores de especificidade e sensibilidade para as
quatro classes e para os dois modelos SPA-LDA e PLS-DA estudados. Como podem ser
observados, os valores de sensibilidade ndo foram iguais apenas para a classe 1, mostrando o
SPA-LDA um pouco superior. No parametro especificidade, o desempenho foi diferente para
as classes 1 e 2, com o SPA-LDA um pouco superior para a classe 1 e o PLS-DA para a classe

2.

Tabela 3.5. Pardmetros de classificacdo obtidos para os modelos SPA-LDA e PLS-DA na classificagdo das
amostras do conjunto de teste registradas no HSI-NIR.

Sensibilidade Especificidade
Modelos
1 2 3 4 1 2 3 4
SPA-LDA 1 1 0,960 1 0,987 1 1 1
PLS-DA 0,958 1 0,960 1 1 0,973 1 1
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Na Figura 3.12 séo apresentados os valores dos escores de Fisher para 0 modelo LDA

com as variaveis selecionadas pelo SPA.
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Figura 3.12 Gréfico dos escores (a) da fungdo discriminante 1 (FD1) versus fun¢do discriminante 2 (FD2) e (b)
da funcdo discriminante 1 versus fun¢do discriminante 3 (FD3) para as amostras do conjunto de teste medidas no
HSI-NIR.

Na Figura 3.12 é possivel perceber que a LDA proporcionou a separagdo entre as
classes estudadas. De fato, percebe-se na Figura 3.12a que a FD1 junto com a FD2 foi capaz
de separar as amostras em trés grupos formados pelas classes 1 e 3 e um outro pelas classes 2
e 4. Ao passo que na Figura 3.12b, observou-se que funcdo discriminante FD3 foi
responsavel por promover a separagao entre as amostras das classes 2 e 4. A amostra marcada

pelo circulo verde foi classificada erradamente na classe 1.

3.5.5 Modelos SPA-LDA e PLS-DA para o NIR convencional

Na Figura 3.13a sdo apresentados os valores da fungdo custo para o conjunto de
validacéo usado na escolha das variaveis no SPA-LDA. Como pode ser visto, um total de 26
variaveis foram selecionadas. Na Figura 3.13b as taxas de erros usadas na escolha do nimero

de variaveis latentes no PLS-DA sdo apresentadas. Nesse caso, 26 variaveis latentes foram
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selecionadas a partir do melhor compromisso entre a menor taxa de erro e a variancia

explicada (que alcancou 99,97% em X e 70,95% em Y).
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Figura 3.13. Dados NIR convencional: (a) Gréaficos do custo na validacdo versus nimero de varidveis incluidas
no modelo LDA,; (b) taxa de erro de classificacdo obtida no conjunto de validagdo versus nimero de varidveis
latentes incluidas no modelo.

O modelo SPA-LDA resultante com as variaveis selecionadas produziu um total de 10
erros na predi¢cdo do conjunto de validacdo. Enquanto que o PLS-DA quando aplicado a este
mesmo conjunto, proporcionou um total de 3 erros. Esses resultados em termos de taxas de
classificagdo correta foram 89,69% e 96,91%, respectivamente.

A fim de realizar uma avaliagdo final dos modelos SPA-LDA e PLS-DA nos dados
NIR convencional, recorreu-se ao uso do conjunto de teste. Os resultados sdo apresentados na

Tabela 3.6.

S.F.C. Soares



CAPITULO 3 RESULTADOS E DISCUSSAO 102

Tabela 3.6. Matriz de confusdo obtida para os modelos SPA-LDA e PLS-DA na classificagdo das amostras do
conjunto de teste registradas no NIR convencional.

SPA-LDA PLS-DA
Classe calculada Classe calculada
Classe Experimental N 1 2 3 4 1 2 3 4
1 25 23 2 - - 24 1 ] .
2 24 1 17 3 3 2 18 - 4
3 24 - 3 21 - - 1 23 -
4 24 1 4 - 19 - 2 1 21

Como é possivel observar na Tabela 3.6, o modelo SPA-LDA quando aplicado ao
conjunto de teste produziu um total de 17 erros, enquanto o que o PLS-DA errou 11 vezes.
Em termos de taxa de classificagdo correta 0 SPA-LDA e o PLS-DA alcangaram 82,47 % e
88,66 %, respectivamente.

Na Tabela 3.7 sdo apresentados os valores de especificidade e sensibilidade para as
quatro classes e para os dois modelos SPA-LDA e PLS-DA estudados. Como podem ser
observados, com excec¢éo a classe 4, o PLS-DA obteve maiores valores de sensibilidade e

especificidade.

Tabela 3.7. Pardmetros de classificacdo obtidos para os modelos SPA-LDA e PLS-DA na classificagdo das
amostras do conjunto de teste registradas no NIR convencional.

Sensibilidade Especificidade
Modelos
1 2 3 4 1 2 3 4
SPA-LDA 0,920 0,708 0,875 0,792 0,972 0,877 0,959 0,959
PLS-DA 0,960 0,750 0,958 0,875 0,972 0,945 0,986 0,945
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Na Figura 3.14 sdo apresentados os valores dos escores de Fisher para o conjunto

amostras de teste registradas no equipamento NIR-Convencional.
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Figura 3.14 Grafico dos escores (a) da fungdo discriminante 1 versus funcdo discriminante 2 e (b) da fungéo
discriminante 1 versus fungdo discriminante 3 para as amostras do conjunto de teste medidas no NIR

convencional.

Ao observar a Figura 3.14a é possivel perceber uma tendéncia de separacdo semelhante

a observada no HSI-NIR. Como no caso anterior, a FD1 foi responsavel por separar as

amostras da classe 1 das demais classes. Por outro lado, em FD2 uma separagéo téo efetiva

ndo foi observada e como consequéncia uma grande sobreposi¢do entre as amostras das

classes 2, 3 e 4. Na Figura 3.14b a funcédo discriminante FD3 ndo foi capaz de promover a

separacao entre as amostras sobrepostas.
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3.6 Conclusodes

Como visto ao longo deste capitulo, neste estudo foi apresentada uma nova estratégia de
classificacdo de sementes de algoddo de forma ndo destrutiva usando metodologias
quimiométricas aliadas a técnicas de imagens e/ou espectroscopicas.

Os resultados obtidos para o conjunto de teste demonstraram um excelente desempenho
de classificacdo dos modelos SPA-LDA e PLS-DA. Quando aplicados aos dados HSI-NIR, os
modelos conseguiram alcancar taxas de classificacdo correta iguais a 98,99% e 97,98% para o
SPA-LDA e PLS-DA, respectivamente.

Nos espectros registrados no equipamento NIR-convencional, as taxas de classificacao
correta para os modelos SPA-LDA e PLS-DA foram iguais a 82,47 % e 88,66 %,
respectivamente.

Por fim, percebe-se que 0s espectros registrados na estacdo de imagens proporcionaram
resultados mais satisfatérios quando comparados ao NIR convencional. Isso foi alcangado
porque o sistema de imagens HSI permite realizar uma varredura de uma area maior da
semente e consequentemente obter um espectro medio mais representativo. Além disso, a
aquisicdo dos espectros usando a tecnologia HSI é mais rdpida em relacdo ao NIR

convencional.
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Ao longo do desenvolvimento desse trabalho observou-se que alguns possiveis estudos

podem ser vislumbrados como propostas futuras. Diante disso destacaremos as seguintes:

1. No desenvolvimento do novo método de transferéncia de calibracéo:

e O procedimento de regressao robusta podera ser estendido para o uso no PDS,
substituindo a correcdo univariada. Nesse caso, 0 método de regressdo PLS
também poderd ser substituido por uma “regressdo robusta PLS”, e assim ndo
sera necessario usar métodos de selegdo de variaveis;

e Acoplar o novo método com a regressao via LASSO (least absolute shrinkage
and selection operator) com objetivo de integrar o processo de selecdo de
variaveis ao procedimento de regressao. Para esse fim, a funcdo custo definida
na regressdo robusta sera minimizada e sujeita a uma restricdo na 1-norma do
vetor de coeficientes de regressdo b. Neste caso, as propriedades estatisticas
da perturbacdo AX deverd ainda ser determinada a partir dos residuos do
procedimento de correcdo univariada, que podera ser realizada

independentemente da regressdo robusta

2. Na nova estratégia de classificacdo de sementes:
e Estudar a composicdo das sementes de algoddo usando as técnicas de
tratamentos de imagens e suas distribuicdo em mapas de pixels;
e Desenvolver um novo método de transferéncia de classificacdo usando

métodos de regularizag&o.
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This paper proposes a new method for calibration transfer, which was specifically designed to worl with
isolated variables, rather than the full spectrum or spectral windows. For this purpose, a univariate
procedure is initially employed to correct the spectral measurements of the secondary instrument, given
a set of transfer samples. A robust regression technique is then used to obtain a model with low
sensitivity with respect to the univariate correction residuals. The proposed method is employed in two
case studies involving near infrared spectrometric determination of specific mass, research octane
number and naphthenes in gasoline, and moisture and oil in corn. In both cases, better calibration
transfer results were obtained in comparison with piecewise direct standardization (PDS). The proposed
method should be of a particular value for use with application-targeted instruments that monitor only a
small set of spectral variables.
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1. Introduction

The development of multivariate calibration models involves
several stages, typically including the collection of samples and
recording of analytical signals, followed by the actual construction
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{M.C.U. Arajo).
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0003-2670/© 2014 Elsevier B.V. All rights reserved.

and validation of the model. All these stages are important to
achieve good predictions when the resulting model is employed in
the analysis of new samples. In particular, it would be desirable to
eliminate or minimize the sources of data variability that are not
related to the analytical property of interest. However, there are
cases in which changes in the analytical conditions occur after
the calibration has been carried out, with adverse effects on the
prediction ability of the model [1,2]. Such changes may refer to the
physical/chemical characteristics of the sample (such as viscosity,
granularity, surface texture, and presence of interferent species),
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A New Validation Criterion for Guiding the Selection of Variables by the Successive
Projections Algorithm in Classification Problems
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Uma simplifica¢io no SPA-LDA € proposta para contornar a necessidade de conjuntos de
treinamento e validagio separados. O nimero de graus de liberdade € empregado na fungdo de
custo para evitar sobreajuste do modelo. Trés exemplos sdo apresentados: classificagéo de cafés,
diesel e Sleos vegetais empregando espectrometria UV-Vis, NIR e voltametria, respectivamente.

A simplification in SPA-LDA is proposed to circumvent the need for separate training and
validation sets. The number of degrees of freedom is employed in the cost function to avoid model
overfitting. Three examples are presented: classification of coffee, diesel and vegetable oils by
using UV-Vis spectrometry, NIR spectrometry and voltammetry, respectively.

Keywords: variable selection, successive projections algorithm, classification, model validation

Introduction

The successive projections algorithm (SPA) is a variable
selection method originally proposed for the construction
of multivariate calibration models' and subsequently
extended to address classification problems.? Applications
of SPA have involved different instrumental techniques and
samples as summarized in a recent review paper.’

The SPA formulation for classification problems
involves two phases. In the first phase, a sequence of
projection operations involving the columns of the
instrumental response matrix is employed to form subsets
of variables with small collinearity. In the second phase,
the best subset is selected on the basis of a cost function
associated to the risk of incorrect classification by linear
discriminant analysis (LDA). In Pontes ef al.,” and all
subsequent papers,*'! this cost function was evaluated by
using an external set of validation samples, which were
not employed in the construction of the LDA model.
This procedure was adopted to avoid model overfitting,
which might result if the training set itself was used in the
evaluation of the cost function.

*e-mail: laga @quimica.ufpb.br

Within this scope, two inconveniences related to the use
of a separate validation set could be pointed out. Firstly, the
analyst is faced with the problem of splitting the available
samples into representative training and validation sets,
which may not be a straightforward task. Secondly, if the
number of samples is too small, it may not be possible to
split them into two representative sets. Cross-validation
could be an alternative, but the computational effort
involved can be substantial, due to the need of constructing
an LDA model for each sample (or group of samples)
that is removed from the training set in the course of the
cross-validation procedure. Another possibility would be
the use of the training set itself for validation purposes.
However, such an internal validation approach may lead
to overfitting as discussed elsewhere.*

In this context, the present paper proposes a new
criterion for internal validation in SPA-LDA in which
the number of degrees of freedom is employed in the
cost function calculation. As a result, model overfitting is
avoided without the need to divide the available data into
separate training and validation sets. The utility of the
proposed criterion is investigated in a comparative study
involving external validation and cross-validation. For
this purpose, three analytical problems are considered,
namely UV-Vis spectrometric classification of coffee,’

S.F.C. Soares



ANEXO PRODUGCAO CIENTIFICA

Trends Trends in Analytical Chemistry, Vol. 42, 2013

The successive projections
algorithm

Séfacles Figueredo Carreiro Soares, Adriano A. Gomes,
Arlindo Rodrigues Galvao Filho, Mario Cesar Ugulino Araujo,
Roberto Kawakami Harrop Galvao

The successive projections algorithm (SPA) is a variable-selection technique that has attracted increasing interest in the analy-
tical-chemistry community in the past 10 years. The present review presents the basic features of SPA for Multiple Linear
Regression (MLR) and Linear Discriminant Analysis (LDA) and reports some variants that have been proposed for sample
selection, calibration transfer and Quantitative Structure-Activity Relationship (QSAR) and Quantitative Structure-Property
Relationship (QSPR) studies. We also discuss computational and pre-processing issues. By way of illustration we present two case
studies involving near-infrared determination of protein in wheat and voltammetric classification of vegetable oils. The code
employed in this article is freely available from us upon request.
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1. Introduction

Modern analvtical methods typically em-
ploy instrumental techniques to analyze
solid, liquid or gaseous samples with fewer
chemical treatments and reduced waste
generation. The instruments employed for
this purpose usually involve many analyt-
ical channels, so they generate data sets
with a considerable number of variables.
Examples include laser-induced breakdown
spectroscopy (LIBS) [1] and near-infrared
spectroscopy (NIR) [2], which deliver
measurements over a large number of
wavelengths for each sample. However, in
many cases, the instrumental response
exhibits strong correlation over different
analytical channels, which leads to redun-
dancy in the acquired data. Moreover, some
channels may not provide relevant infor-
mation for the problem under consider-
ation and their use may even compromise
the precision and the accuracy of the result
[3]. For these reasons, the analytical
method may benefit from the use of a re-
duced subset of channels, rather than the
entire set of instrumental measurements
obtained for each sample. In addition, the
identification of an appropriate subset of

channels facilitates the interpretation of the
results and may be useful to guide the de-
sign of less costly instruments that are
dedicated to the analytical application at
hand [4]. In the chemometrics literature,
this procedure is termed variable selection.

Variable selection generally benefits
from a priori knowledge about the physical
and chemical properties of the system
under analysis and the technical features
of the measurement instrument (e.g., in
spectroscopy, the analyst should exclude
wavelength regions in which the mea-
sured signal saturates, the signal-to-noise
ratio of the detector is too small, or the
analyte response is strongly overlapped by
interferents). However in some cases, the
decision is not so clear cut, which moti-
vates the use of chemometrics techniques.

A pragmatic approach to variable selec-
tion involves using a computational method
to search for the combination of variables
that optimizes some performance index re-
lated to the analytical result[5]. This index s
usually termed cost function when the
optimization inveolves the search for a mini-
mum value. Examples include minimization
of the root-mean-square error of prediction
(RMSEP) or cross-validation (RMSECV) in

0165-9936/% - see front matter ® 2012 Elsevier Ltd. All rights reserved. dot:http//dx.doi.org/10.1016/j.trac.2012.0%.006
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