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quadrados parciais, do inglés Successive Projections Algorithm for Interval Selection in
Partial Least-Squares
LDA - Anélise discriminante linear, do inglés Linear Discriminant Analysis.
MLR - Regressdo linear maltipla, do inglés Mutiple Linear Regression.
NIR- Infravermelho préximo, do inglés Near Infra Red.
PC - Componentes principais, do inglés Principal Components.
PCA - Anélise por componentes principais, do inglés Principal Component Analysis
PLS - Minimos quadrados parciais, do inglés Partial Least Squares
PLS-DA - Minimos quadrados parciais para analise discriminante, do inglés Partial Least
Squares Discriminant Analysis.
RMSECYV - Raiz quadrada do erro médio quadratico de validacdo cruzada, do inglés Root
Mean Square Error of Cross-Validation
RMSEP - Raiz quadrada do erro médio quadratico de predic¢do, do inglés Root Mean
Square Error of Prediction
RMSEYV - Raiz quadrada do erro médio quadratico de validacdo, do inglés Root Mean
Square Error of Validation
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SIMCA - Modelagem independente e flexivel por analogia de classes, do inglés Soft
Independent Modeling of Class Analogy

siPLS - Minimos quadrados parciais por intervalos sinérgicos, do inglés Synergy Interval-
Partial Least-Squares.

SPA - Algoritmo das projecdes sucessivas, do inglés Successive Projections Algorithm.
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RESUMO

Em Quimica Analitica tem sido recorrente na literatura o uso de sinais analiticos
registrados em multiplos sensores combinados com posterior modelagem quimiométrica
para desenvolvimento de novas metodologias analiticas. Para esta finalidade, geralmente
se faz uso de técnicas instrumentais multivariadas como a espectrometrias no ultravioleta-
visivel ou no infravermelho proximo, voltametria, etc. Neste cenario, o analista se depara
com a opcdao de selecionar variaveis individuais ou intervalos de varidveis de modo de
evitar ou diminuir problemas de multicolinearidade. Uma estratégia bem conhecida para
selecdo de intervalos de variaveis consiste em dividir o conjunto de respostas
instrumentais em intervalos de igual largura e selecionar o melhor intervalo com base no
critério de desempenho de predicdo de um Unico intervalo em regressdao por Minimos
Quadrados Parciais (iPLS). Por outro lado, o uso da selecdo de intervalo para fins de
classificagdo tem recebido relativamente pouca atencdo. Uma pratica comum consiste em
utilizar o método de regressao iPLS com os indices de classe codificados como variaveis
de resposta a serem preditos, que € a idéia basica por tras da versdo da Analise
Discriminante por Minimos Quadrados Parciais (PLS-DA) para a classificacdo. Em
outras palavras, a selecdo de intervalos para fins de classificagdo ndo possui 0
desenvolvimento de funcdes nativas (algoritmos). Assim, neste trabalho sdo propostas
duas novas estratégias em problemas de classificacdo que usam selecéo de intervalos de
variaveis empregando o Algoritmo das Projecdes Sucessivas. A primeira estratégia €
denominada de Algoritmo das Projecfes Sucessivas para selecdo intervalos em Analise
Discriminante por Minimos Quadrados Parciais (iISPA-PLS-DA), enquanto a segunda
estratégia € denominada de Algoritmo das Projecdes Sucessivas para a selecdo de
intervalos em Modelagem Independente e Flexivel por Analogia de Classe (iSPA-
SIMCA). O desempenho dos algoritmos propostos foi avaliado em trés estudos de casos:
classificacdo de 0Oleos vegetais com relagdo ao tipo de matéria-prima e ao prazo de
validade utilizando dados obtidos por voltametria de onda quadrada; classificacdo de
misturas biodiesel/diesel ndo adulteradas (B5) e adulteradas com éleo de soja (OB5)
empregando dados espectrais obtidos na regido do ultravioleta-visivel; e classificacédo de
6leos vegetais com relagdo ao prazo de validade usando dados espectrais obtidos na regido
do infravermelho proximo. Os algoritmos iISPA-PLS-DA e iSPA-SIMCA propostos
forneceram bons resultados nos trés estudos de caso, com taxas de classificagdo corretas
sempre iguais ou superiores aquelas obtidas pelos modelos PLS-DA e SIMCA utilizando
todas as variaveis, iPLS-DA e iSIMCA com um Unico intervalo selecionado, bem como
SPA-LDA e GA-LDA com selecdo de varidveis individuais. Portanto, os algoritmos
ISPA-PLS-DA e iSPA-SIMCA propostos podem ser consideradas abordagens
promissoras para uso em problemas de classificacdo empregando selecéo de intervalos de
variaveis. Num contexto mais geral, a possibilidade de utilizacdo de selecdo de intervalos
de variaveis sem perda da precisdo da classificacdo pode ser considerada uma ferramenta
bastante Gtil para a construcdo de instrumentos dedicados (por exemplo, fotdmetros a base
de LED) para uso em analise de rotina e de campo.

Palavras-chaves: Selecdo de intervalos, Algoritmo das Projecdes Sucessivas, Anélise
Discriminantes por Minimos Quadrados Parciais, Modelagem Independente e Flexivel
por Analogia de Classe, Classificagao.

XiX
Fernandes, D.D.S



ABSTRACT

In Analytical Chemistry it has been recurring in the literature the use of analytical
signals recorded on multiple sensors combined with subsequent chemometric modeling
for developing new analytical methodologies. For this purpose, it uses generally
multivariate instrumental techniques as spectrometry ultraviolet-visible or near infrared,
voltammetry, etc. In this scenario, the analyst is faced with the option of selecting
individual variables or variable intervals so to avoid or reduce multicollinearity problems.
A well-known strategy for selection of variable intervals is to divide the set of
instrumental responses into equal width intervals and select the best interval based on the
performance of the prediction of a unique range in the regression by Partial Least Squares
(iPLS). On the other hand, the use of interval selection for classification purposes has
received relatively little attention. A common practice is to use the iPLS regression
method with the coded class indices as response variables to be predicted; that is the basic
idea behind the release of the Discriminant Analysis by Partial Least Squares (PLS-DA)
for classification. In other words, interval selection for classification purposes has no
development of native functions (algorithms). Thus, in this work it is proposed two new
strategies in classification problems using interval selection by the Successive Projections
Algorithm. The first strategy is named Successive Projections Algorithm for selecting
intervals in Discriminant Analysis Partial Least Squares (iISPA-PLS-DA), while the
second strategy is called Successive Projections Algorithm for selecting intervals in Soft
and Independent Modeling by Class Analogy (iISPA-SIMCA). The performance of the
proposed algorithms was evaluated in three case studies: classification of vegetable oils
according to the type of raw material and the expiration date using data obtained by square
wave voltammetry; classification of unadulterated biodiesel/diesel blends (B5) and
adulterated with soybean oil (OB5) using spectral data obtained in the ultraviolet-visible
region; and classification of vegetable oils with respect to the expiration date using
spectral data obtained in the near infrared region. The proposed iISPA-PLS-DA and iSPA-
SIMCA algorithms provided good results in the three case studies, with correct
classification rates always greater than or equal to those obtained by PLS-DA and SIMCA
models using all variables, iPLS-DA and iSIMCA with a single selected interval, as well
as SPA-LDA and GA-LDA with selection of individual variables. Therefore, the
proposed iSPA-PLS-DA and iSPA-SIMCA algorithms can be considered as promising
approaches for use in classification problems employing interval selection. In a more
general point of view, the possibility of using interval selection without loss of the
classification accuracy can be considered a very useful tool for the construction of
dedicated instruments (e.g. LED-based photometers) for use in routine and in situ
analysis.

Keywords: Interval selection, Successive Projections Algorithm, Discriminant Analysis

Partial Least Squares, Soft Independent Modeling by Class Analogy, Classification.
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1. INTRODUCAO

Em Quimica Analitica, a maioria dos problemas analiticos requer a determinagéo
guantitativa de uma ou mais substancias presentes em uma amostra. Em outros casos,
informagdes ndo quantitativas ou semi-quantitativas sdo requeridas: por exemplo, para
autenticar um produto/substancia ou verificar se uma substancia esta presente acima ou
abaixo de um nivel de concentracdo pré-estabelecido. Exemplos préaticos incluem
aplicacbes em metaboldémica, onde dados analiticos provenientes de Ressonancia
magnética nuclear (NMR, do inglés Nuclear Magnetic Resonance) ou Cromatografia a
gas acoplada com espectrometria de massas (GC—-MS, do inglés Gas Chromatography -
Mass Spectrometry) sdo usadas para determinar se uma amostra provem de um tecido
saudavel ou doente. Outro exemplo é dado em controle de processo estatistico
multivariado, onde normalmente um espectro no infravermelho préximo é registrado e o
objetivo € ver se o perfil espectral corresponde a um processo que se comporta
satisfatoriamamente, ou seja, se uma dada batelada pode ser aceita ou ndo. Nesses casos,
utilizar métodos qualitativos que fornecam uma resposta binaria (positivo/negativo ou
presenca/auséncia de um analito) ou ainda uma propriedade categorica pode ser
adequada. Eles tém sido comumente usados em sistemas que exigem decisdes imediatas
a se tomar, uma vez que sdo uma alternativa atraente para analise quantitativa, o que
geralmente fornece mais, mas muitas vezes desnecessarias, informacdes sobre a amostra
e requer um maior investimento de dinheiro e/ou tempo. Em décadas recentes, os métodos
qualitativos tém sido cada vez mais desenvolvidos e aplicados em areas como medicina,
biologia e quimica [1 2].

Os métodos qualitativos tém sido comumente diferenciados de acordo com a
estratégia experimental de analise: analise qualitativa tipo I, que usa ferramentas que

fornecem respostas binarias diretamente e envolvem a detec¢do (auséncia/presenca) e
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identificacdo de espécies quimicas; e a andlise qualitativa tipo Il, que converte dados
brutos de qualquer sistema instrumental em respostas binarias e estd relacionado a
caracterizacédo (identificacdo, classificacdo ou autenticacdo) da amostra como um todo
[3-5]. A aplicacdo pratica desta ultima requer o uso de Quimiometria, visto que tais
sistemas instrumentais modernos sdo capazes de produzir, em curto tempo, grande
quantidade de dados por amostra. Contudo, a influéncia de dados contendo informacdes
redundantes e/ou ndo informativas (tais como regides ruidosas ou saturadas) podem
comprometer os resultados, porque nem todas as variaveis ou suas regides sao igualmente
importantes para a modelagem. Nesse sentido, a selecdo de variaveis é uma etapa
importante em analise multivariada, dado que a remocéo de variaveis ndo informativas
geralmente produz melhores resultados e modelos mais simples. Tem sido amplamente
aceito na literatura que a selecdo de variaveis quando bem executada identifica um
subconjunto de dados que produz os menores erros possiveis, resultando em modelos com
uma maior capacidade preditora em determinagfes quantitativas ou discriminativa
(discriminando entre amostras dissimilares) [6-8].

Do ponto de vista pratico, dado um conjunto de sinais (variaveis) registrados em
um arranjo de sensores para um grupo de amostras, o desafio & encontrar um subconjunto
de variaveis representativo e ndo redundante capaz de promover melhores resultados
quando comparado a um modelo desenvolvido empregando toda a informacao registrada
ou, ainda, conseguir, ao menos, resultados similares empregando um nimero menor de
variaveis, em concordancia com o principio da parciménia [9].

No contexto da classificagdo multivariada, também chamada de reconhecimento de
padrdes supervisionado, tem aumentando significativamente, na literatura, o namero de
publicacdes que combinam o uso de sinais analiticos registrados em multiplos sensores

para desenvolvimento de novas metodologias analiticas de interesse em diversas areas da
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ciéncia e tecnologia. Classicamente, diversos métodos de classificacdo multivariada que
utilizam toda a informacéo instrumental, tais como Modelagem Independente e Flexivel
por Analogia de Classe (SIMCA, do inglés Soft Independent Modeling by Class Analogy),
k-Vizinhos mais Proximos (KNN, do inglés k-Nearest Neighbors), Anélise Discriminante
por Minimos Quadrados Parciais (PLS-DA, do inglés Partial Least Squares -
Discriminant Analysis) e Analise Discriminante Linear (LDA, do inglés Linear
Discriminant Analysis), por exemplo, tém sido utilizados para tal finalidade. Por outro
lado, esforcos consideraveis tém sido recentemente direcionados para o desenvolvimento
e avaliacdo de diferentes procedimentos que possam identificar objetivamente variaveis
e/ou regides informativas, além de eliminar aquelas que contém principalmente ruidos.
Sao exemplos de técnicas de selecdo de variaveis o Algoritmo Genético (GA, do inglés
“Genetic Algorithm”) [10], a Colonia de Formigas (AC, do inglés “Ant Colony”) [11], 0
Stepwise (SW) [12] e o Algoritmo das Projecdes Sucessivas (SPA, do inglés Successive
Projections Algorithm) [13, 14]. J& a selecéo de intervalos para fins de classificacdo ndo
possui 0 desenvolvimento de fungdes nativas (algoritmos), sendo apenas utilizada como
adaptacdo dos algoritmos de regressdo em PLS [15-19].

Uma vez que os métodos de classificacdo multivariada podem ser divididos em
algoritmos com dois principais fundamentos estatisticos relacionados a estratégias de
discriminacdo (como PLS-DA, por exemplo) e modelagem de classe (como SIMCA, por
exemplo) [20-22], neste trabalho sdo propostas duas novas estratégias em problemas de
classificacdo para selecdo de variaveis por intervalos baseado no Algoritmo das Projecdes
Sucessivas:

1) A primeira estratégia € denominada de Algoritmo das Projecdes Sucessivas para
selecdo de intervalos em Analise Discriminante por Minimos Quadrados Parciais

(iISPA-PLS-DA). Nesse caso, a selecdo dos intervalos 6timos a serem usados nos
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modelos iISPA-PLS-DA é feita empregando a taxa de erro minimo como funcgéo
dos intervalos incluidos no modelo PLS-DA. Em adicéo, o limiar de cada classe
é estabelecido levando-se em conta 0 melhor compromisso entre a especificidade
e sensibilidade, isto é, quando esses parametros apresentam o mesmo valor.
2) A segunda estratégia é denominada de Algoritmo das Projecdes Sucessivas para
a selecdo de intervalos em Modelagem Independente e Flexivel por Analogia de
Classe (iSPA-SIMCA), cuja selecdo dos intervalos 6timos a serem usados nos
modelos iISPA-SIMCA também é feita empregando a taxa de erro minimo como
funcdo dos intervalos incluidos no modelo SIMCA.
Para avaliar o desempenho dos algoritmos propostos, trés estudos de casos foram
avaliados:
(1) classificacdo de 6leos vegetais com relacdo ao tipo de matéria-prima e ao
prazo de validade utilizando voltametria de onda quadrada;
(i) identificacdo de adulteracdo de misturas de biodiesel/diesel (B5) com 6leo
vegetal empregando espectrometria de absor¢do molecular Uv-Vis;
(ili)  Triagem de dleos de soja com respeito ao estado de conservagéo utilizando
espectroscopia do infravermelho proximo.
Para a avaliacdo do desempenho dos algoritmos propostos e das técnicas classicas
encontradas na literatura, foram empregadas a sensibilidade, a especificidade e a taxa de

classificagéo correta, cujos fundamentos estéo detalhados na Se¢éo 2.5.
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1.1. OBJETIVO
1.1.1. Objetivo Geral

Desenvolver novos algoritmos em ambiente Matlab utilizando o Algoritmo das
ProjecGes Sucessivas (SPA) como ferramenta de selecdo de intervalos para melhorar a
capacidade classificatoria de modelos de Analise Discriminante por Minimos Quadrados
Parciais (PLS-DA) e Modelagem Independente e Flexivel por Analogia de Classes

(SIMCA).

1.1.2. Objetivos Especificos

v" Desenvolver os algoritmos iISPA-PLS-DA e iSPA-SIMCA,;

v Aplicar os algoritmos propostos em trés estudos de caso para: (i) classificacdo de
6leos vegetais com relacdo ao tipo de matéria-prima e ao prazo de validade
utilizando voltametria de onda quadrada; (ii) identificacdo de adulteracdo de
misturas de biodiesel/diesel (B5) com 6leo vegetal empregando espectrometria de
absorcdo molecular Uv-Vis; (iii) Triagem de 0leos de soja com respeito ao estado
de conservacao utilizando espectroscopia do infravermelho proximo.

v Avaliar o desempenho dos algoritmos propostos em termos de sensibilidade,
especificidade e taxa de classificagcdo correta para os trés diferentes estudos de
casos frente aos métodos tradicionais de classificagdo multivariada encontrados
na literatura, que utilizam todo o sinal analitico (PLS-DA e SIMCA), modelos
com selecdo de variaveis individuais (GA-LDA e SPA-LDA) e modelos com

selecdo de intervalos (iPLS-DA e iSIMCA).
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2 METODOS DE CLASSIFICACAO MULTIVARIADA

Os métodos de classificacdo podem ser distinguidos de acordo com a complexidade
dos dados analiticos usados para realiza-los: (i) métodos univariados, que requerem uma
Unica medida especifica, como, intensidade de sinal espectrométrico, tempo de retengédo
ou area de pico em cromatografia; (ii) métodos multivariados, os quais requerem
maultiplas medidas ou sinais ndo especificos, tais como conjunto de resultados analiticos,
perfil composicional e impressao digital instrumental; (iii) métodos multidimensionais ou
multivias, que podem ser obtidos a partir do uso de técnicas analiticas hifenadas, como
cromatografia bidimensional com detec¢édo por espectrometria de massa (GCxGC-MS)
ou matrizes excitacdo-emissao registradas a distintos valores de pH, por exemplo [23-31].

Na Figura 1 esta ilustrada a categorizac¢do dos dados analiticos comumente utilizados.

Tipos de dados
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Figura 1 - Categorizacdo dos dados analiticos. (Fonte prépria)

O problema da classificagdo multivariada foi claramente expressado por Kowalsky:

“Dada uma colecdo de amostras caracterizadas por um conjunto de medidas feitas em
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cada uma delas, o objetivo é encontrar e/ou predizer uma propriedade das amostras que
ndo é diretamente mensurdvel em si ou € muito dificil de medir, mas é pensada para ser
indiretamente relacionada com a as medicGes através de alguma relagdo desconhecida ou
indeterminada”. Em outras palavras, o principal objetivo de um método de classificagcdo
genericamente considerado € dividir as amostras de tal modo que cada uma delas seja
atribuida a uma de uma série de categorias conhecidas como classes. O termo classe se
refere a uma divisao de um conjunto de dados com, ao menos, uma caracteristica, atributo,
qualidade ou propriedade em comum. Ja o termo conjunto de dados se refere aos dados
com uma dimensionalidade maior do que um [3,32].

Um Unico namero escalar € um tensor de ordem zero, enquanto um vetor de dados
como, uma curva cinética ou um cromatograma € um tensor de primeira ordem. No
mesmo sentido, uma matriz de dados (por exemplo, um espectro de fluorescéncia
molecular total ou um espectro—cromatograma) é um tensor de dados de segunda ordem
e assim sucessivamente. Em todos os casos, 0 algoritmo que implementa a classificagéo
é conhecido como classificador, apesar desse termo também se referir algumas vezes ao
modelo matematico construido com um algoritmo de classificacdo. As técnicas de
classificacdo multivariada, portanto, definem as relacbes matematicas entre um conjunto
de variaveis descritivas um tensor de dados e uma variavel qualitativa categorica, isto &,
o membro de uma classe definida [3]. Nessas técnicas, 0 conhecimento prévio do conjunto
de amostras ou das classes é requerido para identificar as amostras desconhecidas
[33,34,26]. Uma diversidade de métodos de classificacdo multivariada é frequentemente
reportada na literatura, destacando-se a Analise Discriminante por Minimos Quadrados
Parciais (PLS-DA), a Modelagem Independente e Flexivel Por Analogia de Classes

(SIMCA) e a Analise Discriminante Linear (LDA) [33-36].
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2.1 Analise Discriminante por Minimos Quadrados Parciais

A regressao por minimos quadrados parciais (PLS) foi originalmente empregada
para tratamentos de dados destinados a calibracdo multivariada. Posteriormente, Barker
e Rayens descreveram, pela primeira vez, o formalismo matematico da utilizagdo de PLS
para fins de classificagdo [37]. Brevemente, PLS-DA é um método de classificacdo onde
a matriz ou vetor y da propriedade de interesse assume valores correspondentes aos
indices de classe 0 e 1, quando existem duas classes. Para mais do que duas classes, pode-
se construir varios modelos usando o algoritmo PLS2, onde cada coluna representa uma
classe, atribuindo em cada coluna o valor 1 quando pertencer a uma dada classe e 0
quando ndo pertencer a esta mesma classe [38,39]. O numero de variaveis latentes é
normalmente escolhido usando validagdo cruzada para as amostras de treinamento. Na
predicdo do modelo o que indicara se as amostras foram corretamente classificadas sera
o limiar adotado. Existem varias maneiras de determinar o limiar da classe, tais como o
uso de reamostragem empregando intervalos de confiancas via bootstrap [39],
empregando o teorema Bayesiano [37] ou selecionando o ponto onde o nimero de falsos

positivos e falsos negativos € minimo [40].

2.2 Modelagem Independente e Flexivel por Analogia de Classe

O método SIMCA foi proposto por Wold [41,42], sendo utilizado para classificagdo
de amostras em conjuntos de dados com alta dimensionalidade. O espago
multidimensional fica delimitado através da construcdo de um modelo PCA para cada
classe de amostras. Uma amostra sera classificada como pertencente a uma dada classe
previamente modelada, se possuir caracteristicas que a permitam ser incluida no espago
multidimensional do modelo construido [26,44]. Matematicamente, a amostra sera
considerada pertencente a classe se o valor do F calculado, razdo entre o valor de z2

(Equacéo 1) e a variancia da classe, for menor que o F critico.
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22=x>+y? 1)
onde z2 ¢ igual a soma da distancia entre a amostra desconhecida e o eixo da PC (y?) e a
distancia entre a projecdo da amostra desconhecida na direcdo da PC e a fronteira da

classe (x?).

2.3 Analise Discriminante Linear

Essa técnica usa combinacdes lineares entre duas ou mais fungdes discriminantes.
A discriminacdo ocorre determinando-se 0s pesos das variaveis independentes do
“melhor conjunto de variaveis”. Idealmente, para que a classificagao de todas as amostras
ocorra com sucesso em LDA, devem ocorrer simultaneamente a minimizacdo da
variancia entre as amostras pertencentes a mesma classe e a maximizagdo entre as
amostras pertencentes a classes distintas [26, 45-46]. Contudo, ha limita¢cdes no uso da
LDA, uma vez que sua funcionalidade esta restrita a conjuntos de dados de baixa
dimensionalidade. Além disso, a capacidade de generalizagdo de modelos LDA pode ser
comprometida por problemas de colinearidade. Neste sentido, técnicas de selegédo de
variaveis sdo requeridas e tém sido utilizadas com sucesso quando associadas a modelos

LDA [22, 47].

2.4 Selecao de variaveis

Em analise multivariada, a dimensionalidade dos dados € normalmente extensa ou
apresenta uma relacdo amostras/variaveis desproporcional, além da presenca de variaveis
redundantes, ndo informativas e/ou ruidosas. Com isso, 0 desempenho de alguns métodos
de classificagdo multivariada é severamente afetado. Para resolver essas limitacGes,
técnicas de selecdo de varidveis vém sendo cada vez mais utilizadas. Essas técnicas
baseiam-se no principio de que um pequeno numero de varidveis é capaz de gerar

resultados sastifatorios por remover variaveis ndo informativas, além de minimizar a
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multicolinearidade, que comprometem os resultados de métodos de regressdo e de
classificagdo multivariada [48,49].

As técnicas de selegdo de variaveis podem ser categorizadas de acordo com a forma
que o subconjunto de variaveis selecionado assume variaveis individuais ou intervalos de
variaveis [48-50]. As técnicas de selegcdo varidveis individuais sdo mais comumente
encontradas na literatura, seja acoplada a métodos de reconhecimento de padrdes ou de
calibracdo multivariada. No contexto da classificacdo multivariada, as técnicas de selecéo
de varidveis mais utilizadas tém sido o Algoritmo Genético (GA) e o Algoritmo das
Projecdes Sucessivas (SPA), descritos posteriormente na Secdo 2.4.1. Ja as técnicas de
selecdo por intervalos implementadas em fungdes nativas sdo inexistentes para fins de
classificacdo, sendo apenas adaptadas por algoritmos de regressdo, conforme descrito na

Secdo 2.4.2.

2.4.1 Selecéo de variaveis individuais
2.4.1.1 Algoritmo das Projecdes Sucessivas
O Algoritmo das Projecdes Sucessivas (SPA) é uma técnica forward que realiza a
selecédo partindo de uma variavel inicial x« e, a cada iterag&o, vai incorporando uma nova
variavel com a menor multicolinearidade possivel em relacdo aquelas ja selecionadas
[51]. O SPA foi inicialmente desenvolvido para resolver problemas de multicolinearidade
em Regressdo Linear Multipla (MLR, do inglés Multiple Linear Regression) [51].
Posteriormente, foi estendido para selecionar intervalos de variaveis em PLS [50, 52].
No contexto da calibragdo multivariada em MLR, o SPA envolve essencialmente
trés etapas. Na primeira fase, operacdes de projecGes sdo empregadas nas colunas da
matriz de calibracdo e um subconjunto de variaveis é formado, levando-se em

consideracdo o critério de minimizacdo da multicolinearidade. Na segunda fase, é
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escolhido o subconjunto que obtiver melhor resultado em relagdo ao critério que avalia a
habilidade de previsdo de um modelo MLR, a raiz quadrada do erro médio quadrético de
validacdo (RMSEV, do inglés Root Mean Square Error of Validation) [51], de acordo

com a Equacao 2.

RMSEV= | LTk (yh- 312 (2)

onde Kv é nimero de amostras do conjunto de validagio e y) e $ X sdo os valores de
referéncia e os valores preditos para o parametro de interesse nas amostras de validacéo.
Na terceira fase, o subconjunto escolhido é submetido a um procedimento de eliminacao
para determinar se alguma varidvel pode ser removida sem perda significante da
capacidade de predicéo.

O ambito da classificacdo, o SPA foi usado para resolver problemas de
multicolinearidade em Analise Discriminante Linear (SPA-LDA) [14,49] e tem sido
empregado com sucesso em diversas aplicacdes analiticas [21, 53-54]. A diferenca
principal esta na funcdo de custo utilizada para guiar a classificacdo ao invés da RMSEV,

conforme a Equacéo 3.

1 A%
G= <~ Y gK (3)

onde gK € o risco de classificagdo incorreta da amostra de validacéo, que é definido na
Equacéo 4.

_ r2(XKulK)
gK = minlj#IK r2 (XK,ulj) (4)

Idealmente, o valor de gK deve assumir valores muito pequenos quando a amostra

estiver perto do centro da sua verdadeira classe e distante dos centros das demais classes.
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2.4.1.1 Algoritmo Genético

Na década de 60, John Holland propds o Algoritmo Genético, cujo fundamento
matematico simula o mecanismo bioldgico da Teoria da Evolucao das Espécies, de
Charles Darwin. Em sua primeira aplicacéo na area de Quimica, Lucasius e Kateman
[55] utilizaram o GA para selecionar comprimentos de onda na regido do ultravioleta
para determinacdo de nucleotideos. Atualmente, diversos trabalhos reportam a
utilizacdo do GA em diversas matrizes quimicas e tém sido revisados na literatura
[10,48].

No contexto da classificacao, a funcéo de custo do algoritmo GA-LDA corresponde
ao inverso do risco G (Equagéo 3). Neste caso, 0 GA diferencia-se do SPA por gerar

resultados estocasticos.

2.4.2 Selecéo de variaveis por intervalos

Na literatura, o numero trabalhos dedicados a selecéo de variaveis por intervalos é
relativamente pequeno. A motivagao para selecionar varidveis em intervalos deve-se ao
fato que a remocdo de varidveis sem correlacdo com o parametro de interesse produz
modelos mais simples, com menor erro sistematico quando comparado ao modelo qu
utiliza todas as variaveis espectrais, além possuir maior estabilidade na etapa de predicao
[56,57].

No contexto das técnicas de reconhecimento de padrfes ndo supervisionadas, a
selecdo de intervalos em Andlise por Componentes Principais (PCA, do inglés Principal
Component Analysis) tem sido empregada na analise exploratoria de dados antes de
empregar métodos de classificacdo, conforme descrito na Secéo 2.4.2.1. Por outro lado,
para fins de classificacdo multivariada, diversas técnicas de selecdo de intervalos em
regressdo por PLS tém sido adaptadas e utilizadas em algumas aplicacdes analiticas,

conforme descrito na Secéo 2.4.2.2.
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2.4.2.1 Analise por Componentes Principais em Intervalos

Dentre as técnicas de reconhecimento de padrdes ndo supervisionadas, a Analise
por Componentes Principais (PCA) destaca-se como uma da mais utilizadas devido a facil
interpretacdo dos resultados. A PCA reduz a dimensionalidade da matriz de dados
empregando combinag&o linear das varidveis originais. Dessa forma, um novo sistema de
eixos ortogonais entre si, denominado de componentes principais (PC, do inglés Principal
Components), € formado [33,34,41,58]. A maior quantidade de informacdo possivel é
conservada nas PCs [35]. Assim, a PCA agrupa variaveis que estdo altamente
correlacionadas em novas varidveis, criando um conjunto que contém apenas as
informacdes importantes 41,42].

Matematicamente falando, o cosseno do angulo entre o eixo da variavel e o eixo da
PC é denominado de pesos (loadings) e as coordenadas das amostras no novo sistema de
eixos das PCs sdo chamadas de escores (scores) [41,35].

Na selecdo de intervalos em PCA o conjunto de dados é dividido em intervalos
equidistantes, isto €, contendo o mesmo nimero de variaveis. Posteriormente, para cada
intervalo € realizado um célculo de PCA e o resultado do comportamento das amostras
no intervalo selecionado é apresentado em um grafico de escores [59].

Diniz e colaboradores realizaram uma anéalise exploratoria aplicando iPCA em
dados de espectrometria de absorcdo molecular Uv-Vis (190 a 1.100 nm) para verificacdo
do comportamento de amostras de infusdes de chas verdes e pretos de trés diferentes
origens geograficas. Eles concluiram que o intervalo de 251 a 490 nm era 0 mais
adequado para realizar estudos posteriores de classificacdo simultanea do tipo e origem
geografica das infusdes de chas, o qual alcan¢ou 100% de classificacdo utilizando PCA-

LDA e SPA-LDA [60].

35
Fernandes, D.D.S



Marder e colaboradores usaram espectroscopia no infravermelho préximo e médio
para discriminar sete tipos de 6leos comestiveis. iPCA foi realizada subdividindo-se o0s
espectros em 8, 16 e 32 intervalos. Os autores afirmam que iPCA é uma ferramenta que
possibilita encontrar regiGes mais seletivas e promove uma melhor distin¢éo dos 6leos de

acordo com sua composi¢do em termos de cadeias saturadas e insaturadas [61].

2.4.2.2 Selecéo de intervalos em PLS

Conforme dito anteriormente, diversas técnicas de selecdo de intervalos em
regressdo por PLS tém sido adaptadas para fins de classificagdo multivariada [15-19].
Nestes casos, regressao em PLS por intervalos (iPLS, do inglés Interval PLS) [59] e PLS
por intervalos “em sentido contrario” (biPLS, do inglés Backward Interval PLS) [62]
foram adaptados para realizar PLS-DA. Além dessas, outras estratégias de selecdo de
intervalos em PLS para calibracdo multivariada também estdo disponiveis: PLS por
Intervalos Sinérgicos (siPLS, do inglés Synergy Interval PLS) [63] e Algoritmo das
ProjecOes Sucessivas para selecdo de intervalos em PLS (iSPA-PLS, do inglés Successive
Projections Algorithm for Interval Selection in PLS) [50]. Uma extensdo do iSPA para
selecdo de intervalos em regressdo PLS, proposto por Gomes e colaboradores, foi
adaptado para ser utilizado em calibragdo multidimensional. Esse novo algoritmo associa
0 iSPA em modelos N-PLS [64] e U-PLS [65]. Em ambos os casos a bilinearizacédo
residual (RBL, do inglés residual bilinearization) é usado para alcancar a vantagem de
segunda ordem. Os algoritmos foram denominados de N-iSPA-PLS/RBL e U-iSPA-
PLS/RBL, respectivamente.

No caso de iPLS e biPLS aplicados para fins de classificacdo, PLS-DA foi
empregado usando-se uma variavel de resposta codificada para cada categoria de

amostras. A variavel de resposta y é definida como segue: y = 1 para a amostra de
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interesse em uma dada categoria e y = 0 para as demais categorias. Em seguida, iPLS e
biPLS foram aplicadas para otimizar os modelos PLS-DA. Os modelos de calibragéo
foram desenvolvidos usando regressdo PLS com validacdo cruzada completa. O nimero
6timo de fatores € entdo determinado pelos algoritmos baseado no menor nimero de
fatores que fornece o menor valor da soma quadratica residual de predicdo (PRESS, do
inglés Predictive Residual Sum of Prediction) na validagdo cruzada ou o menor valor da
raiz do erro médio quadratico de validacdo cruzada (RMSECV, do inglés Root Mean
Square Error of Cross-Validation). Contudo, essas abordagens ndo utilizam uma fungéo
de custo apropriada que leva em consideracdo o numero real de amostras classificadas
corretamente, além de ndo adotarem um critério matematico que defina o limiar
(threshold) de cada classe.

A seguir, sdo descritas as técnicas de selecdo de intervalos em PLS como

concebidas para fins de calibragdo multivariada e multidimensional.

2.4.2.2.1 PLS por intervalos

O metodo iPLS consiste em encontrar uma regido no conjunto de dados (faixa), que
seja capaz de produzir resultados melhores ou minimamente iguais aqueles encontrados
quando o conjumnto de dados originais é considerado. O procedimento consiste em
dividir os dados em n intervalos de mesma dimensdo. Na rotina disponivel para aplicar
esse método, a quantidade de intervalos € uma opcdo de entrada definida pelo usuario.
Contudo, é preciso ter cuidado ao definir a quantidade de intervalos em que os dados
serdo divididos, pois um nimero pequeno de intervalos pode gerar uma faixa muito larga
e esta, por sua vez, pode conter quantidades relevantes de informacéo desnecessaria. Caso
contrario, dividir os dados em intervalos muito estreitos pode levar a faixas pobres em

informagdes uteis [51].
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Apobs a divisdo dos intervalos, o algoritmo iPLS calcula um modelo global
empregando validagéo cruzada e um grafico é gerado, mostrando o RMSECV em cada
fator. O usuério decide, entdo, quantos fatores serdo necessarios para o célculo do modelo
iPLS. Posteriormente, para cada intervalo é calculado um modelo PLS também por
validacgdo cruzada e aquele intervalo que apresentar o RMSECV mais baixo é eleito como
intervalo selecionado. A desvantagem do algoritmo iPLS é que a escolha do intervalo
nunca serd obtida se a solucdo que leva ao minimo global for dois intervalos nao
sequenciados.

Suhandy e colaboradores utilizaram iPLS para selecionar intervalos em espectros
terahertz, obtidos em espectrometro de infravermelho com transformada de Fourier (FT-
IR), para determinacdo de &cido ascorbico-L irradiado com alta e baixa frequéncia
terahertz. Os resultados obtidos por iPLS foram superiores quando comparados com PLS
completo [66].

Poppi e Borin utilizaram iPLS para quantificar contaminantes encontrados em 6leos
lubrificantes empregando espectroscopia do infravermelho médio. Segundo os autores, 0
algoritmo iPLS foi importante selecionando intervalos extremamente correlacionadas
com as propriedades de interesse, levando a modelos mais simples e ajustados quando

comparados aos modelos full PLS [67].

2.4.2.2.2 PLS por intervalos em sentido contrario

Leardi e Ngrgaard empregaram selecdo backward por intervalos em PLS. Nesse
algoritmo, a etapa de divisao dos intervalos e a escolha do nimero 6timo de fatores PLS
é semelhante a mencionada anteriormente para iPLS. Conhecendo o nimero 6timo de
fatores PLS, a validacdo cruzada ¢é usada e, a cada iteracdo, um conjunto de variaveis é

eliminado do modelo de regressao. Ao excluir um conjunto de variaveis, idealmente o
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RMSEP deve diminuir, justificando que essas variaveis sdo prejudiciais e, de fato, deve
continuar fora do modelo. Quando a saida de um conjunto de variaveis elevar o RMSEP,
o algoritmo é encerrado [62].

Xiaobo e colaboradores empregaram biPLS para avaliar a qualidade de macés
determinando o teor de solidos solUveis utilizando espectrometria FT-NIR. O resultado
de biPLS obteve um RMSEP menor que o obtido para o modelo full PLS [68].

He e colaboradores usaram espectroscopia no infravermelho para determinacgao de
polifenois em folhas de cha. Os resultados por biPLS foram melhores que os obtidos por

full PLS e iPLS [69].

2.4.2.2.3 PLS por intervalos sinérgicos

O siPLS é uma variagdo do iPLS, em que € possivel selecionar mais de um intervalo
no modelo final otimizado. Semelhantemente ao que ocorre em iPLS e biPLS, o nimero
de divisOes de intervalos é um critério de escolha do usuério. Por exemplo, 0 usuario
decide dividir o conjunto de dados em vinte intervalos e, dessa forma, o algoritmo SiPLS
inicia as combinagdes de intervalos dois a dois, depois trés a trés, quatro a quatro, e assim
sucessivamente [63]. Por sua vez, o0 modelo PLS ¢ calculado para cada combinacédo de
intervalos e o valor de RMSECV é guardado. Todavia, a medida que o nimero de
intervalos e a quantidade de combinagdes aumentam, aproxima-se cada vez mais de uma
busca exaustiva com varidveis individuais, o que demanda maior capacidade
computacional.

Comparado com iPLS, o siPLS pode conduzir a melhores resultados quando o
minimo global menor RMSECYV é encontrado com combinacGes de intervalos. Contudo,
essa caracteristica também se torna uma desvantagem, uma vez que Se O usuario

particiona os dados em vinte intervalos, por exemplo, e somente um dos vinte intervalos
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contém informacdo relacionada com parametro de interesse, o algoritmo, ainda assim,
selecionara mais de um intervalo.

Wu e colaboradores usaram espectrometria NIR na avaliagio de extrato da erva
medicinal chinesa Fu-fang Shuanghua. Nesse estudo, PLS, iPLS e siPLS foram usados
para determinar as concentragdes de &cidos clorogénicos, &cidos fendlicos totais,
flavonoides totais e solidos soltveis. O siPLS foi responsavel pelo modelo quantitativo
mais ajustado, com alta correlacdo e baixo erro de predicdo, em todos 0s parametros
estudados [70].

Ferrdo e colaboradores utilizaram métodos de selecdo de variaveis por intervalos
SiPLS, iPLS e PLS para quantificar simultaneamente o teor de biodiesel em mistura
biodiesel/diesel, massa especifica e teor de enxofre, usando refletancia total atenuada no
infravermelho médio. Em todas as propriedades estudadas, o algoritmo siPLS produziu
modelos melhores, provavelmente por causa da sua capacidade de combinar intervalos
que ndo sdo necessariamente adjacentes. Contudo, os autores destacaram que ambos 0s
algoritmos iPLS e siPLS tiveram sucessos na selecdo de faixa espectral mais adequada

para cada propriedade [71].

2.4.2.2.4 PLS com selecdo de intervalos pelo Algoritmo das Projecdes Sucessivas

O iSPA-PLS é um algoritmo que seleciona intervalos otimizados em PLS e
emprega 0 SPA para guiar a selecdo de intervalos. O iSPA-PLS esta projetado em duas
fases. Inicialmente, é calculado o nimero 6timo de fatores para o modelo full PLS
empregando o processo de validacdo por série de teste ou validacdo cruzada. Essa
estratégia serve como estimativa inicial para que o usuario indique o nimero 6timo de

fatores na etapa de selecdo intervalos.
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Na fase 1, a matriz de repostas instrumentais é centrada na média das colunas e o
iISPA-PLS divide a matriz em w intervalos ndo sobrepostos, numero este escolhido
arbitrariamente pelo usuério, com base no numero 6timo de fatores determinados
previamente. Um requisito é que o numero de variaveis k contido em cada intervalo tem
que ser maior que ndmero G6timo de fatores. Se o numero de varidveis da matriz
instrumental for divisivel por w, entdo cada intervalo terd o mesmo nimero de variaveis.
Caso k ndo seja divisivel por w, o primeiro intervalo terd& um maior nimero de variaveis.
Por exemplo, no caso hipotético se a matriz for composta de 101 variaveis e o usuario
definir a divisdo da matriz em 5 intervalos, o primeiro intervalo contera as primeiras 21
variaveis e todos os demais intervalos terdo 20 variaveis. Em seguida, os intervalos séo
submetidos a etapa de projecdo via SPA. Ao final da etapa de projecGes, a matriz SEL
com dimenséo (w— 1) x w é obtida, onde as colunas de SEL contém os indices das cadeias
dos intervalos.

Na fase 2, cada cadeia de intervalos armazenados em SEL € usada na construcéo de
modelos PLS, empregando validacdo cruzada ou validagao por série de teste. Apés avaliar
todas as cadeias de intervalos, o que apresentar menor RMSECV ou RMSE é selecionado
[50].

Diniz e colaboradores empregaram espectroscopia NIR em amostras comerciais de
chas para determinacdo dos teores de umidade e polifendis totais com PLS, iPLS e iSPA-
PLS. O melhor resultado foi alcangado usando iSPA-PLS [52].

Lima e colaboradores utilizam PLS, iPLS iSPA-PLS e GA-PLS para determinar o
teor de antocianinas totais em jabuticaba usando espectroscopia de refletancia no
infravermelho préximo. O iSPA-PLS alcancou os melhores resultados, mesmo

comparado com aqueles obtidos para os demais métodos estudados [72].
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2.4.2.2.5 PLS com intervalos selecionados pelo Algoritmo das Projecdes Sucessivas em
dados multidimensionais

As contribui¢cBes mais recentes a respeito das técnicas de selecdo de varidveis por
intervalos encontram-se no &mbito da calibracdo empregando dados multidimensionais.
Gomes e colaboradores propuseram extensdes do iSPA para selecdo de intervalos em
regressdo PLS para serem aplicados em calibragdo multidimensional. Os novos
algoritmos foram denominados N-iSPA-PLS/RBL [64] e U-ISPA-PLS/RBL [65].

O iSPA combinado com o N-PLS/RBL foi avaliado usando dados simulados e
também na quantificacdo de ofloxacina em amostras de agua. Os autores compararam 0s
resultados com N-PLS/RBL sem selecdo de variaveis e com GA-N-PLS/RBL. Como
resultado, N-iSPA-PLS/RBL promoveu melhor acurécia quando comparado ao demais
métodos avaliados [64].

Na segunda aplicacéo, o U-iISPA-PLS/RBL tambem foi submetido a avaliagéo de
dados simulados e na quantificacdo de fenilefrina em amostras de agua. Os resultados
obtidos foram comparados com U-PLS/RBL sem selecéo de variaveis e PARAFAC. U-
iISPA-PLS/RBL melhorou o ajuste dos modelos U-PLS/RBL, alem de produzir modelos

isentos de desvios significativos [65].

2.5 Parameros de desempenho em classificagcdo multivariada

Para avaliar o desempenho dos modelos de classificacdo é recorrente na literatura
0 uso de alguns parametros, como sensibilidade, especificidade e taxa de classificacdo
correta. Normalmente, para se obter os valores referentes a esses parametros, oS
resultados obtidos pelos métodos de classificacdo multivariada sdo organizados na forma
de tabela de confusdo, contingéncia ou matriz de classificacdo. Nessa tabela, os resultados

das classificacGes da classe verdadeira versus a classe atribuida sdo representados.
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Normalmente, as amostras da classe verdadeira ou classe rotulada s&o representadas
linhas da tabela. Nas colunas da matriz de confuséo sé&o representados os resultados das
amostras que foram atribuidas pelo classificador do modelo [41-40, 73].

Os parametros de desempenho sd@o um conjunto de atributos mensuréaveis que tém
de ser estabelecidos com as probabilidades que surgem a partir de quatro possiveis
cenarios: (i) amostras da classe A atribuidas corretamente a classe A (verdadeiro positivo
— TP, do inglés true positive), (ii) amostras da classe B atribuidas corretamente a classe
B (verdadeiro negativo — TN, do inglés true negative), (iii) amostras da classe A
atribuidas erroneamente a classe B (falso positivo — FP, do inglés false positive) e, por
fim, (iv) amostras da classe B atribuidas erroneamente a classe A (falso negativo — FN,
do inglés false negative) [41-40, 73].

Seja ny, Ny, ..., Nc 0 nUmero de amostras em cada uma das classes C envolvidas no
problema, a taxa de falsos negativos (FNR, do inglés False Negative Rate) e a taxa de
falsos positivos (FPR, do inglés False Positive Rate) para a i-ésima classe sdo dadas nas

Equacdes 5 e 6, como segue:

FNR :ﬂ ©)
n;

2N

j=i
onde FN; e FP; sdo o numero de falsos negativos e falsos positivos obtidos para a i-ésima
classe, respectivamente. Os valores de Sensibilidade (Sni) e a Especificidade (Spi)

correspondentes sdo calculados de acordo com as Equacdes 7 e 8:
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Sn, =1- FNR (7)

Sp, =1-FPR ®)

Ja a Taxa de Classificacdo Correta (TCC) é calculada de acordo com a Equagéo 9.

Numero de acertos de classificagao
Numero total de amostras

TCC (%)= ( ) X100% 9)
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DESENVOLVIMENTO DOS

ALGORITMOS

Capitulo 3
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3.1 Desenvolvimento dos Algoritmos

Diferentemente do que vem sendo encontrado na literatura em aplicacGes analiticas
que empregam adaptacdes de métodos regressao com selecdo de intervalos para fins de
classificagdo multivariada, principalmente utilizando algoritmos de regresséo em PLS
[15-19], nesta seccdo é apresentada a teoria detalhada dos dois algoritmos iISPA-PLS-DA

e iISPA-SIMCA propostos:

3.1.1iSPA-PLS-DA e iSPA-SIMCA

Os algoritmos propostos nessa secdo do trabalho € uma modificacdo do iSPA para
selecdo de intervalos em regressdo PLS proposto por Gomes e colaboradores em 2012
[33]. Contudo, alteracbes foram realizadas para que o Algoritmo das ProjecOes
Sucessivas possa atuar como ferramenta de selecdo de intervalos em um método de
classificagdo multivariada discriminante como o PLS-DA e na modelagem SIMCA. Os
novos algoritmos foram nomeados de Algoritmo das Projecdes Sucessivas para selecédo
de intervalos em Minimos Quadrados Parciais para Analise Discriminante: iSPA-PLS-
DA e Algoritmo das Projecdes Sucessivas para selecdo de intervalos em Modelagem
Independente e Flexivel por Analogia de Classe iISPA-SIMCA.

No algoritmo iSPA-PLS-DA o calculo de um modelo PLS-DA empregando todas
as variaveis originais é inicialmente usado para indicar ao usuario o nimero de fatores
geralmente menor que o numero total de amostras em estudo que sera empregado. Da
mesma maneira, mas buscando encontar o numero de compenentes principais, um modelo
SIMCA é feito no algoritmo iSPA-SIMCA. Como respostas, graficos correspondentes ao
numero de fatores versus a taxa de erro ER, do inglés Error Rate, e uma saida grafica
indicando a melhor relacdo entre 0 nimero de componentes principais versus a taxa de

erro para cada classe contida no banco de dados em estudo é apresentado ao usuario.
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A construcdo dos modelos iISPA-PLS-DA e iSPA-SIMCA estd compreendido, em
duas fases. A fase 1 envolve a divisdo das respostas instrumentais em intervalos de
variaveis e a criacdo de diferentes combinagdes de intervalos, de acordo com uma
sequéncia de operagOes de projecdo geométrica. Essa fase é similar a fase 1 do algoritmo
iISPA-PLS [50]. Na fase 2, a melhor combinacéo de intervalos é selecionada com base na
menor taxa de erro gerada nos modelos PLS-DA e SIMCA resultante. A seguir serdo

tratados com mais detalhes as operac6es que ocorrem em cada fase do algoritmo proposto.

Fase 1 - iISPA-PLS-DA

Inicialmente, um modelo PLS-DA ¢ aplicado aos dados da matriz de treinamento,
utilizando validacgéo cruzada para a determinacdo do nimero 6timo de fatores. O nimero
6timo de fatores é indicado levando em conta a minimizagdo da taxa de erro. Apds, o
conjunto total de variaveis k é entdo dividido em intervalos ndo sobrepostos w. O numero
w pode ser livremente escolhido pelo usuario, desde que o nimero de variaveis em cada
intervalo seja maior do que numero 6timo de fatores.

Se k é divisivel por w, cada intervalo tera 0 mesmo nimero de variaveis k/w. Caso
contrario, da divisdo k/w serd atribuido a um ou mais intervalos. Adota-se que o restante
das variaveis sera distribuido igualmente entre os intervalos iniciais. Por exemplo, se k =
102 e w = 5, 0 primeiro e segundo intervalos compreenderdo 21 variaveis e cada um dos
trés intervalos restantes compreendera 20 variaveis.

Dentro de cada intervalo de variaveis, o vetor coluna de Xtrain com a maior norma
é tomado como elemento representativo do referido intervalo. Os vetores de coluna w
obtidos sdo reunidos em uma matriz denominada de Wtrain com dimensdes (Ntrain x w),
que € entdo utilizado como entrada para a sequéncia de operacdes de projecao envolvidas

no algoritmo de SPA padrao. Como resultado, as combinacdes de intervalos de candidatos
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sdo codificadas em uma matriz de indices SEL, com dimensdo (w - 1) x w. Mais
especificamente, a combinagdo de intervalos de m a partir do intervalo de ordem k é

definido pelo conjunto de indices {SEL (1, k), SEL (2, k), ..., SEL (m, k)}.

Fase 2 — iISPA-PLS-DA

Na segunda fase do iISPA-PLS-DA, cada combinacdo de intervalos codificado na
matriz SEL foi empregada na construcdo de um modelo PLS-DA. A validagéo cruzada
foi novamente empregada, com o nimero de fatores variando de 1 até o valor obtido em
foptm utilizado anteriormente no modelo PLS-DA. E considerada 6tima a combinag&o de
intervalos que possuir a maior taxa de classificacdo correta TCC. Caso 0 numero de
intervalos selecionados seja igual ao nUmero de variaveis originais k, essa op¢do leva a
resolugdo de um modelo PLS-DA tradicional, onde todas as varidveis sdo utilizadas no
calculo. Assim, para o emprego do algoritmo iSPA-PLS-DA proposto, k precisa variar
entre 1 e (w - 1). Ao final do calculo, é gerada uma figura correspondente aos intervalos
selecionados pelo o algoritmo iISPA-PLS-DA, bem como, uma matriz em forma string
contendo todos os resultados do modelo iISPA-PLS-DA, € apresentada na janela de

trabalho do MatLab.

Fase 1 —iSPA-SIMCA

Apos a etapa de escolha do numero 6timo de PCs, a fase 1 é iniciada dividindo-se
a matriz de respostas instrumentais em intervalos de variaveis, objetivando a criacao de
diferentes combinac@es de intervalos, de acordo com uma sequéncia de operagdes de
projecdo de vetores similar a fase 1 do algoritmo iSPA-PLS-DA proposto anteriormente.
Matematicamente, o conjunto total de variaveis k é dividido em w intervalos nao

sobrepostos, onde a quantidade de intervalos w pode ser escolhida pelo analista, levando-
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se em consideracdo que o numero de varidveis em cada intervalo deve ser maior do que
namero 6timo de PCs. O critério de divisdo das k variaveis parte do mesmo principio
empregado em iSPA-PLS-DA, ou seja, se k variaveis for divisivel por w, cada intervalo
terd 0 mesmo numero de varidveis k/w. Caso contrério, o resto da divisao de k/w sera de
ser atribuida a um ou mais intervalos.

Para cada intervalo de variaveis, o vetor coluna na matriz de treinamento Xtrain que
possuir a maior norma seré escolhido como elemento representativo do referido intervalo.
Dessa forma, os vetores coluna w obtidos sdo reunidos em uma matriz Wtrain com
dimensdes (Ntrain x w), que € entdo utilizado como entrada para a sequéncia de operagdes
de projecdo envolvidas no algoritmo SPA tradicional. Como resultado, as combinagdes
de intervalos de candidatos sdo codificadas em uma matriz de indices SEL, com dimensao
(w- 1) x w, cuja combinacéo de intervalos de m a partir do intervalo de ordem k é definido

pelo conjunto de indices {SEL (1, k), SEL (2, k), ..., SEL (m, k)}.

Fase 2 —iSPA-SIMCA

No algoritmo iSPA-SIMCA, cada combinacéo de intervalos codificado na matriz
SEL é empregada na construcdo de um modelo SIMCA. Para isto, validacao cruzada é
utilizada e os modelos SIMCA séo calculados variando-se o nimero de componentes
principais de 1 até o nimero 6timos de PCs. Sera considerada como 6tima a combinacao
de intervalos que possui a maior TCC. Ao final do célculo, é gerada uma figura
correspondente aos intervalos selecionados pelo o algoritmo iSPA-SIMCA, bem como
uma matriz em forma string contendo todos os resultados do modelo iSPA-SIMCA
apresentada na janela de comando do MatLab.

De forma resumida, um esquema do funcionamento dos algoritmos propostos

iISPA-PLS-DA e iSPA-SIMCA ¢ apresentado na Figura 2.
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Figura 2 Esquema do funcionamento dos algoritmos propostos iSPA-PLS-DA e iSPA-SIMCA. (Fonte
prépria)

Para demonstrar a aplicabilidade dos algoritmos propostos, o desempenho do iSPA-
PLS-DA e iSPA-SIMCA sera avaliado frente aos métodos tradicionais de classificacao
multivariada que empregam toda informacéo analitica (PLS-DA e SIMCA), modelos com
selecdo de variaveis individuais (GA-LDA e SPA-LDA) e modelos com selecdo de
intervalo (iPLS-DA e iSIMCA). Para esta finalidade, o desempenho dos métodos foi
avaliado em termos de sensibilidade, especificidade e taxa de classificagdo correta para
trés diferentes estudos de casos:

(1) Classificacdo de oOleos vegetais com relacdo ao tipo de matéria-prima

utilizando voltametria de onda quadrada;

(i) Identificacdo de adulteracdo de misturas de biodiesel/diesel (B5) com dleo

vegetal empregando espectrometria de absor¢cdo molecular Uv-Vis;

(iii) ~ Triagem de 6leos de soja com respeito ao estado de conservagdo utilizando

espectroscopia do infravermelho préximo.
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Os célculos de PLS-DA e SIMCA foram realizados utilizando o pacote
Classification Toolbox 4.0 [40], enquanto GA-LDA e SPA-LDA foram executados
empregando as rotinas desenvolvidas por Carneiro et al [74] e Pontes et al [14]. A rotina
de GA foi executada para 100 gera¢cdes com 200 cromossomos em cada geracdo e, além
disso, cruzamento e mutacdo foram definidos com probabilidades de 60 e 10%,
respectivamente. Devido a natureza estocastica de GA, dez repeti¢des do calculo foram
realizadas e, em seguida, o melhor resultado foi adotado levando em consideragéo a
combinacdo de variaveis que minimizava a taxa de erro. J& os algoritmos para iPLS-DA
e iISIMCA foram construidos de acordo com o0s mesmos critérios matematicos e
estatisticos implementados para iSPA-PLS-DA e iSPA-SIMCA, mas sem a etapa de
projecdes para selecdo de intervalos pelo Algoritmo das Projegdes Sucessivas. Para
divisdo das amostras em conjuntos de treinamento e teste foi utilizado o algoritmo
Kennard-Stone (KS) [75]. Todos os métodos utilizam linguagem escrita em ambiente de

MatLab®.
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Classificacao de o0leos vegetais
Capitulo 4
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4. CLASSIFICACAO DE OLEOS VEGETAIS COM RELACAO AO TIPO DE

MATERIA-PRIMA UTILIZANDO VOLTAMETRIA DE ONDA QUADRADA

4.1 Apresentacdo

Neste estudo de caso é avaliada a classificacdo de 6leos vegetais de acordo com o
tipo de oleoaginosa/estado de conservacdo (canola, milho, girassol, soja e expirado)
utilizando dados de voltametria de onda quadrada. O banco de dados é composto 66
amostras de canola (CA), milho (M), girassol (Gl) e soja (SO), aqui essas amostras sdo
denominadas ndo expiradas, e 48 amostras de 6leos expirados (EX) de diferentes tipos de
oloeaginosas, lotes e marcas. A classe de amostras denominadas expiradas foi obitida
armazenando as amostras de 6leos em seus frascos comerciais originais, sem controle das
condigdes ambientais entre 12 e 18 meses apois a data de validade estipulada no rotulo
das embalagens. A quantidade de amostras analisadas por classe &€ mostrada em detalhes

na Tabela 1.

Tabela 1: Quantidade de amostras de 6leos vegetais analisadas por classe

Classe de 6leo Quantidade de amostras
Canola - CA 15
Girassol -Gl 16
Milho - Ml 17
Soja - SO 18
Expirado - EX 48

4.2 Experimental

Um processo de extracao de acidos graxos adaptado do método oficial CA 5a-40,
da AOCS The American Oil Chemists’ Society foi realizado em todas as amostras. O
processo de extracdo se deu misturando sob agitacdo mecénica, aliquotas de 200 pL de

6leo com 200 pL de etanol em tubos de propileno de 1,5 mL. Em seguida, a mistura foi
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mantida em repouso por trinta minutos para a formagdo sobrenadante translucido
contendo, majoritariamente acidos graxos livres. Posteriomente, uma aliquota de 10 pL
do sobrenadante foi adicionada a cela eletroquimica juntamente com 10 mL de NaOH 0,1
mol L?, agitando-se por 60s com o eletrodo rotatério para homogeneizar. Nestas
condicdes, o voltamograma de cada amostra foi registrado em triplicata empregando
varredura catodica entre -0.9 a 0 volts com o auxilio de um potenciostato/galvanostato
pAutoLab® Tipo 1l (Eco Chemie), acoplado a um mddulo polarografico 663 VA Stand®
(Metrohm) composto com um eletrodo de referéncia de Ag/AgCI-KCI (3,0 mol L™ !) e

um fio de platina como contra eletrodo.

4.3 Resultados e discussao

Na Figura 3a é mostrado os voltamogramas das 114 amostras de 6leos vegetais
estudados. Como pode ser observado, 0s voltamogramas correspondente as amostras da
classe expirada, exibem valores de corrente relativamente menor das demais amostras das
classes estudas, isto pode esta associado a medida que os 6leos envelhecem hd um
aumento na concentracdo de acidos graxos livres e, como resultado, existe a possiblidade
de maior formacéo de sabao dentro da cela eletroquimica causando uma deplecéo do sinal
analitico, portanto, hd uma tendéncia de separacéo entre as amostras expiradas das demais
amostras ndo expiradas.

Analisando o perfil voltametrico de todas as amostras, uma leve separagdo pode ser
observada entre as amostras de canola e milho, das amostras soja e girassol em torno dos
potenciais -0.9 a -0.81V e de -0.15 a -0.09V respectivamente. Também pode ser
observado uma pequena diferenca entre o perfil do voltametrico da classe canola em
relacdo as demais entre os potenciais -0.580 V a -0.650 V. Esta informacdo pode ser

melhor visualizada nos voltamogramas médios de cada classe apresentada na Figura 3b.
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Contudo é praticamente impossivel por inspecdo visual a distin¢do entre todos os tipos

de Oleos vegetais. Dessa forma, o uso de ferramentas quimiométricas tornou-se

indispensével para essa tarefa.
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A anélise exploratoria dos dados foi realizada usando PCA afim de encontrar

formacéo de agrupados entre as diferentes classes estudadas. Na Figura 4a e Figura 4b

é apresentado os escores de PCA para as componentes: PC1 versus PC2 e PC3 versus

PC4, respectivamente.
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Aplicando PCA no conjunto de dados, uma distin¢ao clara entre as amostras 6leos
expirados e ndo expirados podem ser vistos ao longo de PC1 (Figura 10a). Com relacéo
as amostras ndo expiradas, trés agrupamentos podem ser observados; dois destes
formados por amostras de canola e milho e um Gltimo formado pela sobreposigéo parcial
das classes girassol e soja (Figura 10a). Portanto, torna-se necessario o desenvolvimento

de modelos baseados em métodos de reconhecimento de padréo supervisionado.

4.3.2 — Formagéo dos conjuntos de dados

O conjunto de dados foi entdo dividido em conjuntos de treinamento com 76
amostras (10 canola, 11 girassol, 12 milho, 13 soja e 30 expiradas) e, teste com 38
amostras (5 canola, 5 girassol, 5 milho, 5 soja e 18 expiradas) empregando algoritmo

Kernnard-Stone [75].

4.4 - Classificacéo

4.4.1. - PLS-DA

O modelo PLS-DA foi construido para as cinco classes de 0leos estudadas usando
validacdo cruzada completa. O nimero de fatores 6timos a ser usado no modelo foi
determinado com base na funcdo da taxa de erro, e com auxilio dos graficos dos
coeficientes de regressdo (ver apendece 1). Dezenove fatores corresponde a menor taxa
de erro para 0 modelo PLS-DA, o perfil da taxa de erro em virtude da incluséo de fatores
ao modelo € apresentado na Figura 5.

Para atribuicdo das amostras a uma dada classe, foi adotatado o limiar usando a

funcdo multi objetiva ROC do inglés, Receiver Operating Characteristics.
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O resultado da classificagdo PLS-DA é apresentado na Tabela 2 na forma de matriz
de confusdo. O desempenho do modelo é mostrado em termos dos valores da
especificidade, sensibilidade, % TCC para o modelo global e conjuntos de validacédo

cruzada e teste.

Tabela 2: matriz de confusdo para classificagdo PLS-DA

Validagéo cruzada Test
Classe atribuida New | CA| GI | MI | SO | EX | Neste | CA | GI MI | SO | EX
cal] 10 | 10 | - - - - 5 4 - 1 - -
Gl 11 - 9 - 2 - 5 - 5 - - -
ve E(:jlggsg ra M| 12 . _ I ' > . . J . .
SO 13 - - - 13 - 5 - - - 5 -
EX 30 - - - - 30 18 - - - - 18
Sensibilidade 1 /082(092| 1 1 080 | 1 1 1 1
Especificidade 1 1 1 1095 1 1 1 (097| 1 1
TCC (%) conjunto 96 97.4
TCC (%) modelo 96.7

CA: classe canola, GI: classe girassol, MI: classe milho, SO: classe soja, EX: classe expirado, Ncv: nimero
de amostras por classe, para o conjunto de validagéo cruzada. Nest: NUmero de amostras para o conjunto de
teste.
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Como pode ser visto na Tabela 2, o conjunto de validacéo cruzada resultou em trés
amostras mal classificadas obtendo uma TCC correspondente a 96%. Uma Unica amostra
foi erroneamente classificada no conjunto de teste, a TCC alcancada nesse conjunto
correspondeu a 97,4%, além disto, apenas as amostras pertencentes a classe dos 6leos

expirados atingiu valor maximo em termos da especificidade e sensibilidade

4.4.2 — Classificacdo SIMCA

Modelos SIMCA foram construidos individualmente para classe de 6leo estudada,
0 nimero de PC'’s exigidos em cada classe foi determinda tomando como referéncia, o
ponto correspondente a menor taxa de erro em virtude da incluséo de novas componentes
principais em cada classe.

O desempenho do SIMCA é apresentado na Tabela 3 em termos dos valores da
especificidade, sensibilidade, % TCC correspondente ao modelo global, conjunto de

validag&o cruzada e teste, bem como matriz de confusdo para as classes em estudo.

Tabela 3: matriz de confusdo para classificacdo SIMCA

Validacao cruzada Test
Classe atribuida New | CA| GI | MI | SO | EX | Nese | CA | GI | MI | SO | EX
CA ] 10 10 - - - - 5 5 - - - -
Gl 11 - 9 - 2 - 5 - 3 - 2 -
veﬁilggse?ra M) 12 . . Gl . ° . . ° . _
SO 13 - 1 - 12 - 5 - - - 5 -
EX | 30 - - - - 30 18 - - - - 18
Sensibilidade 1 ]1082(092(092| 1 1 |060| 1 1 1
Especificidade 1 1098| 1 |09 1 1 1 1 10941 1
TCC (%) conjunto 94,7 94,7
TCC (%) modelo 94,7

CA: classe canola, Gl: classe girassol, MI: classe milho, SO: classe soja, EX: classe expirado, Ncv: nimero
de amostras por classe, para o conjunto de validagdo cruzada. Neste: NUmero de amostras para o conjunto de
teste.
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O desempenho em termos da taxa de classificacdo correta para o modelo global
SIMCA correspondeu a 94,7%. No total quatro amostras foram mal classificadas no
conjunto de validacdo cruzada, e apenas nas classes canola e expirados os valores
correspondente a sensibilidade eespecificidade foram méximos. No conjunto teste, o
méaximo valor para sensibilidade, especificidade e taxa de classificacdo correta ocorreram

apenas nas classes canola, milho e expirados.

4.4.3 - SPA-LDA

A Figura 6a apresenta o voltamograma médio das 114 amostras com a indicacdo
dos doze potenciais selecionados pelo SPA-LDA. Observa-se que 0s potenciais
selecionados pelo SPA-LDA se encontram distribuidos em regiGes correspondentes a
picos dispostos ao longo de todo voltamograma. A Figura 6b mostra os gréaficos das
funcbes discriminantes obtidas pelo SPA-LDA. Uma excelente discrimacdo entre
amostras das classes expirados, milho e canola pode ser visualizada na Figura 6b,
contundo, as amostras das classes girassol e soja sdo mais proxima entre si, resultado em
um erro apresentado na classificagdo como apresentado na Tabela 4.
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Figura 6 - (a) variaveis selecionadas por SPA-LDA e (b) grafico de escores para os dados obtidos por
voltametria de onda quadrada para as 114 amostras de 6leos vegetais estudadas (@ canola, @ girassol, ®
milho, O'soja e © expirada).
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A Tabela 4 apresenta o resultado da classicacdo obtida pelo modelo SPA-LDA para
0s conjuntos de validagdo cruzada e teste.

Tabela 4 - Matriz de confusdo para classificacdo SPA-LDA para os dados obtidos por voltametria de
onda quadrada para as 114 amostras de 6leos vegetais estudadas.

Validacéo cruzada Teste
Classe atribuida Nee | CA | GI MI | SO | EX | Nese | CA | GI MI | SO | EX
CA 10 10 - - - - 5 5 - - - -
Gl 11 - 11 - - - 5 - 4 - 1 -
vefcizzzeira MI 12 - i £ . - > - . 2 ' )
SO 13 - - - 13 - 5 - - - 5 -
EX 30 - - - - 30 18 - - - - 18
Sensibilidade 1 1 1 1 1 1 0,80 1 1 1
Especificidade 1 1 1 1 1 1 1 1 0,97 1
TCC (%) conjunto 100 97,4
TCC (%) modelo 98,7

CA: classe canola, Gl: classe girassol, MI: classe milho, SO: classe soja, EX: classe expirado, Ncv:
namero de amostras por classe, para o conjunto de valida¢do cruzada. Nreste: NUmero de amostras para o
conjunto de teste.

O desempenho do modelo SPA-LDA para o conjunto de validacdo cruzada atingiu
uma TCC de 100%, consequentemente maximo valores de sensibilidade e especificidade
foram obtidos para as cinco classes nesse conjunto. Contudo no conjunto teste, uma
amostra da classe girassol foi mal atribuida, e classificada como pertencente a classe soja,

resultando em uma taxa de classificacao correta igual a 97,4%.

4.4.4 — GA-LDA

O modelo GA-LDA resultou na selecdo de seis potenciais que pode ser visualizado
no voltamograma médio das 114 amostras apresentado na Figura 7a. Comparando o
numero de varidveis selecionadas nos modelos SPA-LDA e GA-LDA, o modelo GA-
LDA apresenta-se mais parcimonioso, contudo, as variaveis selecionadas nesse modelo

resultam em potenciais localizados em regibes com pouca intensidade de corrente,
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resultando em uma tendéncia de separagdo menos efetiva como pode ser visto nas fungdes

discriminantes apresentadas na Figura 7b.
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Figura 7 - (a) Variaveis selecionadas por GA-LDA e (b) grafico de escores para os dados obtidos por
voltametria de onda quadrada para as 114 amostras de 6leos vegetais estudadas (@ canola, @ girassol, ®
milho, Osoja e @ expirada) Fonte propria.

O resultado obtido no modelo GA-LDA em detalhes é apresentado na Tabela 5 na
forma da matriz de confusdo, taxa de classificacéo correta, sensibilidade e especificidade.
O modelo LDA obtido apartir dos potenciais selecionadas pelo GA, resultou na

classificacdo correta de todas as amostras do conjunto de teste. Contudo, trés amostras

foram mal classificadas no conjunto de validacdo cruzada.

Tabela 5- Matriz de confusdo para classificagdo GA-LDA para os dados obtidos por voltametria de onda
quadrada para as 114 amostras de 6leos vegetais estudadas

Validac¢ao cruzada Test
Classe atribuida New | CA| GI | MI | SO | EX | Nteste | CA | Gl MI | SO | EX
CA 10 10 - - - - 5 5 - - - -
Gl 11 - 10 - 1 - 5 - 5 - - -
veS:(szeira Mi 12 ' . 1! . > . ' J . _
SO 13 - 1 - 12 - 5 - - - 5 -
EX 30 - - - - 30 18 - - - - 5
Sensibilidade 1 091092092 1 1 1 1 1 1
Especificidade 1 (098] 1 |097| 1 1 1 1 1 1
TCC (%) conjunto 96 100
TCC (%) modelo 98
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4.4.5 - iISPA-PLS-DA

A selecdo de intervalos ndo sobrepostos foi realizada empregando os
voltamogramas de todas as amostras sobre as seguintes quantidades de intervalos w 1, 5,
10, 15 e 20. Para utilizar w = 1, o algoritmo iSPA-PLS-DA foi forgado a selecionar um
Unico intervalo, correspondente a menor taxa de erro. Essa estratégia aqui desenvolvida,
foi chamada de selecdo de intervalo Gnico em Analise Discriminante por Minimos
Quadrados Parciais iPLS-DA. Para w intervalos a serem selecionados, o algoritmo faz
uso da etapa de projecdo. Validacao cruzada foi utilizada para calculo de todos os modelos
iISPA-PLS-DA, onde, o nimero de fatores utilizados variou de 1 até o nimero de fatores
encontrado no modelo PLS-DA.

O resultado obtido para cada modelo iISPA-PLS-DA calculado paraw =1, 5, 10, 15

e 20 é mostrado em detalhes na Tabela 6 em termo da taxa de classificagdo correta.

Tabela 6 - Resultados das classificacdes obtidas, iPLS-DA, iISPA-PLS-DA (w= 5, 10, 15 e 20) e para 0s
dados obtidos por voltametria de onda quadrada para as 114 amostras de 6leos vegetais estudadas.

Taxa de Classificacio Correta (%0)
Modelo Validagdo | L. Global Fatores S;E};;‘gé’gs
cruzada
iPLS-DA (w = 20) 81,6 76,3 79,0 8 1
iSPA-PLS-DA (w =5) 94,7 89,5 92,1 5 2
iSPA-PLS-DA (w = 10) 96,0 97,4 96,7 5 4
iSPA-PLS-DA (w = 15) 97,4 97,4 97,4 5 4
iSPA-PLS-DA (w = 20) 97,4 100 98,7 13 13

Avaliando o desempenho obtido pelo algoritmo iSPA-PLS-DA, os modelos que
utilizaram w = 15 e 20 intervalos resultaram na mesma TCC (97,4%) para conjunto de
validacdo cruzada. Para o conjunto de teste, o modelo iSPA-PLS-DA para w = 20
intevalos, alcancou uma taxa de classificacdo correta correspondente a 98,7%. Além

disso, a TCC obtida para iSPA-PLS-DA foi superior a PLS-DA e iPLS-DA, as quais
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obtiveram 98,7; 96,5 e 79% de classificagdes corretas, respectivamente. Por outro lado,
comparando-se com os metodos tradicionais com selecdo de variaveis individuais, o
desempenho de iSPA-PLS-DA é igual ao obtido por SPA-LDA. Neste caso, a diferenca
entre elas estd no numero de amostras classificadas incorretamente nos conjuntos de
validacdo cruzada e teste, conforme é mostrado nas matrizes de confuséo da Tabelas 4 e

Tabela 7 abaixo.

Tabela 7 - Matriz de confusdo para classificacdo iISPA-PLS-DA (w = 20) para os dados obtidos por
voltametria de onda quadrada para as 114 amostras de 6leos vegetais estudadas.

Validagdo cruzada Teste

Classe atribuida New | CA | GI Ml | SO | EX | Nese | CA | GI Ml | SO | EX
CA 10 10 - - - - 5 5 - - - -
Gl 11 - 11 - - - 5 - 5 - - -
veggzzeira Mi 12 - - 1 ! . > . - 3 . .
SO 13 - 1 - 12 - 5 - - - 5 -

EX 30 - - - - 30 18 - - - - 18
Sensibilidade 1 1 1092|092 1 1 1 1 1 1
Especificidade 1 0,98 1 0,98 1 1 1 1 1 1

TCC (%) conjunto 97,4 100
TCC (%) modelo 98,7

CA: classe canola, GlI: classe girassol, MI: classe milho, SO: classe soja, EX: expirado, Nev: nimero de
amostras por classe, para o conjunto de validagdo cruzada. Ntese: nimero de amostras para o conjunto de
teste.

A Figura 9a apresenta o intervalo correspondente ao melhor modelo iPLS-DA
obtido apartir da divisdo dos voltamogramas em 20 intervalos. Na Figura 9b-e é
apresentado os intervalos selecionados para cada modelo iISPA-PLS-DA correspondente

a divisdow =5, 10, 15 e 20.
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Figura 9 - (a) Intervalo selecionado para 0 modelo iPLS-DA (w = 20) e intervalos selecionados para 0s
modelos iSPA-PLS-DA (b) iSPA-PLS-DA (w = 5), (c) iSPA-PLS-DA (w = 10), (d) iSPA-PLS-DA (w =
15), iISPA-PLS-DA (w = 20) (— canola, — girassol, — milho, soja e— expirada) (Fonte propria).

4.4.6 — iISPA-SIMCA

Para avaliar do desempenho da classificacdo utilizando o algoritmo iSPA-SIMCA
proposto, os voltamogramas foram divididos nas seguintes quantidades de intervalos w
ndo sobrepostos 1, 5, 10, 15 e 20. Todos os modelos iISPA-SIMCA foram validados

utilizando validagdo cruzada completa, modificando a quantidade de componentes
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principais em cada classe partindo de 1 até ao méaximo de componentes princiapis
encontrado no modelo SIMCA.

Na Figura 10a é apresentado o intervalo selecionado correspondente ao modelo
iISIMCA para w = 20 responsavel pela maior taxa de classificagdo correta. Os intervalos
selecionados nos modelos iISPA-SIMCA correspondente a divisdo em w intervalos igual

5, 10, 15 e 20 s&o mostrados na Figura 10b-e.
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Figura 10 - (a) Intervalo selecionado para 0 modelo iPLS-DA (w = 20) e intervalos selecionados para 0s
modelos iSPA-PLS-DA (b) iSPA-PLS-DA (w = 5), (c) iSPA-PLS-DA (w = 10), (d) iSPA-PLS-DA (w =
15), iISPA-PLS-DA (w = 20) (— canola, — girassol, — milho, soja e— expirada).
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Na Tabela 8 séo apresentados os resultados obtidos nos conjutos de validagao
cruzada e teste para cada modelo iISPA-SIMCA correspondente as seguintes quantidades

de intervalos (w igual a 1, 5, 10, 15 e 20).

Tabela 8 - Resultados das classificagdes obtidas, iISIMCA, iSPA-SIMCA (w= 5, 10, 15 e 20) e para 0s
dados obtidos por voltametria de onda quadrada para as 114 amostras de 6leos vegetais estudadas.

Taxa de Classificacdo Correta (%)
Modelo Validagdo Teste Global Fatores Sggﬁg\ﬂgzs
cruzada
iISIMCA (w = 20) 92 100 96,0 1-3-1-1-1 1
iSPA-SIMCA (w =5) 97,4 100 98,7 1-3-1-1-1 2
iSPA-SIMCA (w = 10) 94,7 94,7 94,7 1-3-1-1-1 8
iSPA-SIMCA (w = 15) 96,0 94,7 95,3 1-3-1-1-1 6
iISPA-SIMCA (w = 20) 97,4 97,4 97,4 1-3-1-1-1 12

Observando-se os resultados de SIMCA, iSIMCA e iSPA-SIMCA na Tabela 8,
podemos observar que os melhores resultados para os modelos iISIMCA e iSPA-SIMCA
foram alcancados utilizando a divisdo de 20 e 5 intervalos, respectivamente. A taxa de
classificacdo correta para iSPA-SIMCA é superior a iSIMCA e SIMCA, as quais
obtiveram 98,7; 96 e 95% de classificacGes corretas, respectivamente. Neste caso,
observados que as técnicas com selecdo de intervalos melhoram a capacidade
classificatdria quando comparada com o modelo que emprega o voltamograma completo.
Por outro lado, comparando-se com as técnicas tradicionais com selecdo de variaveis
individuais, o desempenho de iISPA-SIMCA também € igual ao obtido por SPA-LDA.
Para iSPA-SIMCA, duas amostras foram classificadas incorretamente no conjunto de
validacdo cruzada (uma de milho como soja e outra de soja como girassol), enquanto para
SPA-LDA apenas uma amostra de girassol foi classificada incorretamente como soja no

conjunto de teste, conforme € mostrado na matriz de confusdo da Tabela 9 abaixo.
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Tabela 9: Matriz de confusdo para classificacdo iISPA-SIMCA para os dados obtidos por voltametria de
onda quadrada para as 114 amostras de 6leos vegetais estudadas.

Validagéo cruzada Teste
Classe atribuida Nev CA Gl Ml SO EX Nieste CA Gl MI SO EX
CA 10 10 - - - - 5 5 - - - -
Gl 11 - 11 - - - 5 - 5 - - -
AVl I3 R R k- R N B R
SO 13 - 1 - 12 - 5 - - - 5 -
EX 30 - - - - 30 18 - - - - 18
Sensibilidade 1 1 0,92 | 0,92 1 1 1 1 1 1
Especificidade 1 0,98 1 0,98 1 1 1 1 1 1
TCC (%) conjunto 97,4 100
TCC (%) modelo 98,7

CA: classe canola, Gl: classe girassol, MI: classe milho, SO: classe soja, EX: classe expirado, Ncv:
namero de amostras por classe, para o conjunto de validagdo cruzada. Neste: NUmero de amostras para o
conjunto de teste.

4.5. Consideracdes Finais

Neste capitulo, foi avaliada a classificacdo de 6leos vegetais de acordo com o tipo
(canola, milho, girassol e soja) e estado de conservacdo (expirado/ndo expirado)
utilizando dados de voltametria de onda quadrada. O desempenho dos algoritmos
propostos iISPA-PLS-DA e iSPA-SIMCA, forneceram bons resultados com taxas de
classificacdo corretas sempre maiores aos obtidos pelos modelos PLS-DA e SIMCA.

As abordagens que empregaram selecdo de um Unico intervalo (iPLS-DA e
ISIMCA), sempre obtiveram taxa de classificacdo correta muito inferior aos modelos
PLS-DA, SIMCA, SPA-LDA, GA-LDA e consequentemente, aos modelos de selecdo de
intervalos iSPA-PLS-DA e iSPA-SIMCA.

Quando comparado, resultados obtidos pelos modelos de selecdo de variaveis
individuais SPA-LDA e GA-LDA com algoritmos propostos, as taxas de classificacdo
correta resultante dos modelos otimizados iISPA-PLS-DA e iISPA-SIMCA, foram sempre

iguais ou levemente superiores aos obitidos pelos modelos SPA-LDA e GA-LDA.
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Identificacao de adulteracao de
misturas de biodiesel/diesel (B5)

Capitulo 5
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5. IDENTIFICACAO DE MISTURAS BIODIESEL/DIESEL ADULTERADAS
COM OLEO VEGETAL EMPREGANDO ESPECTROSCOPIA DE ABSORCAO
MOLECULAR UV-VIS

5.1 Apresentacao

Neste estudo de caso, a classificacdo de misturas biodiesel/diesel é avaliada com
respeito a presenca ou ndo, de 6leo de soja constituindo as blendas B5, utilizando
espectroscopia de absor¢do molecular do Uv-visivel. O desempenho dos algoritmos
ISPA-PLS-DA e iSPA-SIMCA propostos sdo comparados com PLS-DA, SIMCA, GA-
LDA, SPA-LDA, iPLS-DA e iSIMCA em termos de sensibilidade, especificidade e taxa

de classificacdo correta.

5.2 Experimental

O conjunto de dados é formado por 90 amostras de mistura biodiesel/diesel. 31
amostras formam a classe ndo adulteradas (mistura biodiesel/diesel B5), e 59 amostras
conferem a classe de amostras B5 adulteradas com 6leo de soja cru (OB5).

As amostras de biodiesel puro foram sintetizadas a partir de 6leos de soja refinados
comercialmente disponiveis. Etanol absoluto foi utilizado para promover a reacdo de
transesterificacdo, e como catalisador para reacdo foi utilizado Hidroxido de Potassio PA.
A mistura reacional foi submetida a agitacdo magnética e aquecimento a 45°C por 1 hora.
Apo6s o tempo reacional, as amostras foram deixadas em repouso para separacdo da
glicerina e purificacéo.

As amostras de diesel puro foram cedidas pela Petrobras Distribuidora, localizada
em Cabedelo no estado da Paraiba. As amostras de 6leo vegetal de soja foram compradas
no comércio local de Campina Grande no estado da Paraiba, com diferentes marcas e

lotes.
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As misturas biodiesel/diesel (B5) foram produzidos em bales volumétrico de 50
ml. Na classe B5, a relacéo diesel puro/biodiesel puro correspondeu a 95% (v/v) de diesel
e 5% (v/v) de biodiesel. As amostras da classe adulteradas com 6leo de soja cru foram
produzidas também em balGes de 50 ml, nessa classe, a porcentagem de diesel puro na
mistura final equilvaleu a 95% (v/v), e 0s 5% restantes do volume da mistura foi composto
de biodiesel puro e 6leo cru. A Figura 10 ilustra o procedimento para preparacdo das

amostras da classe B5 e OB5.

Diesel puro

Diesel puro
47,5 ml

Mistura OB5
50 ml

|
|
|
|
| -
Mistura B5 | Diesel puro
50 mi : 47,5 ml
|
|
1

Figura 10 — Metodologia empreganda na confeccdo das 90 amostras de biodiesel/diesel (Fonte prépria).

Os espectros das 90 amostras foram obtidos na regido compreendida entre 410 —
850 nm empregando um espectrofotémetro da Perkin EImer, modelo Lambda 750, cubeta

de quartzo com caminho 6ptico de 1 cm foi utilizado.

5.3. Resultados e discussao
O perfil espectral das 90 amostras de misturas biodiesel/diesel registrados entre 410
a 850 nm sdo mostrados na Figura 11. Uma parte das amostras da classe B5 puras possui

uma leve tendéncia de separacdo das amostras da classe OB5 puro em torno de 450 nm.
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Para melhor observagédo da tendéncia natural de separacdo das amostras OB5 das B5, o

emprego de ferrementas de analise exploratoria torna-se necessaria.
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Figura 11 - Espectros UV-visivel das 90 amostras das misturas biodiesel/diesel ( — girassol,
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5.3.1. Analise exploratoria

A Figura. 12 apresenta o grafico de escores para as quatros primeiras componentes
principais. Analisando-se os graficos dos escores de PC1 versus PC2 podemos verificar
um pequeno agrupamento das amostras B5 e uma sobreposigdo parcial entre as amostras
B5 e OB5 em torno de PC2. Em virtude da sobreposicdo apresentadas nos escores de
PCA, torna-se necessario o desenvolvimento de modelos baseados em métodos de

reconhecimento de padréo supervisionado.
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Figura 12 - Gréaficos de (a e b) escores de PCA para as 90 amostras misturas biodiesel/diesel estudadas (
O0Bs5, ®B5) (Fonte propria).
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5.3.2 — Formacdo dos conjuntos de dados
O conjunto de dados foi entdo dividido em conjuntos de treinamento com 61
amostras (21 misturas B5 e 40 misturas /diesel OB5) e 29 amostras no conjunto de teste

(10 misturas B5 e 19 misturas OB5) empregando algoritmo Kernnard-Stone [75].

5.4 - Classificacao

5.4.1. - PLS-DA

Um anico modelo PLS-DA foi construido para as duas classes de misturas
biodiesel/diesel estudadas. A quantidade de fatores étimos usado no modelo PLS-DA
final foi determinado empregando validacéo cruzada completa. A funcao da taxa de erro
versus o numero de fatores e os graficos dos coeficientes de regressdo (ver apendece 2)
corroboraram para escolha de 13 o numero de fatores ideal.

Para atribuicdo das amostras a uma dada classe, o limiar utilizado foi determinado
empregando a funcdo multi objetiva ROC do inglés, Receiver Operating Characteristics.

Na Tabela 10 sdo mostrados os valores da especificidade, sensibilidade e da taxa
de classificacao correta referente aos conjuntos de validacdo cruzada e teste para 0 modelo
PLS-DA. Como pode ser visto na Tabela 10, ambos os conjutos de validagéo cruzada e

teste obtiveram maximos valores de especificidade, sensibilidade e TCC.

Tabela 10: Matriz de confuséo para 0 modelo PLS-DA

Validac¢do cruzada Test
Classe atribuida Nev B5 OB5 Nteste B5 OB5
B5 21 21 - 10 10 -
Classe verdadeira
OB5 40 - 40 19 - 19
Sensibilidade 1 1 1 1
Especificidade 1 1 1 1
TCC (%) conjunto 100 100
TCC (%) modelo 100

B5: classe: mistura biodiesel/diesel, OB5: classe: mistura biodiesel/diesel/6leo, Nev: nimero de amostras
por classe para o conjunto de validagéo cruzada. Niste: NUmero de amostras por classe para o conjunto de

teste.

Fernandes, D.D.S
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5.4.2 — Classificagdo SIMCA

Um modelo SIMCA foi construido individualmente para classe de mistura

biodiesel/diesel estudada. O numero de PC’s exigidos em cada classe foi determinda

empregando o ponto correspondente a menor taxa de erro em virtude da incluséo de novas

componentes principais em cada classe. Para classe das amostras B5 a quantidade de PC'’s

exigidos foi igual a quatro, e na classe OB5 uma Unica componente principal foi

requerida.

A Tabela 11 apresenta o resultado referente ao modelo SIMCA em termo dos

valores da especificidade, sensibilidade e taxa de classificacdo correta para 0 modelo

global, conjunto de validagdo cruzada e teste.

Tabela 11: matriz de confusdo para o modelo SIMCA

Validacéo cruzada Test
Classe atribuida Nev B5 OB5 | N/atrib | Nteste B5 OB5 | N/atrib
B5 21 15 1 5 10 10 - -
Classe verdadeira OBS 20 - o " 19 - = -
Sensibilidade 0,94 1 1 1
Especificidade 1 0.94 1 1
TCC (%) conjunto 80,0
TCC (%) modelo 90

B5: classe: mistura biodiesel/diesel, OB5: classe: mistura biodiesel/diesel/6leo, Ncv: nlimero de amostras
por classe para o conjunto de validagéo cruzada. Neste: NUmero de amostras por classe para o conjunto de
teste, N/atrib: amostras ndo atribuidas em nenhuma classe.

O desempenho do modelo SIMCA atingiu uma taxa de classificacdo correta de

90%. Para o conjunto de teste 100% das amostras foram bem classificadas e maximos

valores de sensibilidade e especificidade foram obtidos. No conjunto de validacdo

cruzada 12 amostras foram mal classificadas resultando em uma TCC de 80%.

Fernandes, D.D.S
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5.4.3 - SPA-LDA

O modelo SPA-LDA foi calculado empregando validagdo cruzada completa. No

total 7 variaves distribuidas ao longo de toda regido espectral foram selecionadas como

apresentada na Figura 12a. O grafico das funcGes discriminantes obtidas pelo SPA-LDA

é exibido na Figura 12b.
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Figura 12 - (a) variaveis selecionadas por SPA-LDA e (b) grafico de escores de LDA para os dados UV-
vis das 90 amostras de misturas biodiesel/diesel estudadas (O OB5, @ B5) (Fonte propria.

O modelo SPA-LDA resultou na classificacdo correta de todas as amostras de

biodiesel estudadas como pode ser visto na Tabela 12

Tabela 12: matriz de confusdo para 0 modelo SPA-LDA

Validacao cruzada Test
Classe atribuida Nev B5 OB5 Nteste B5 OB5
B5 21 21 - 10 10 -
Classe verdadeira
OB5 40 - 40 19 - 19
Sensibilidade 1 1 1 1
Especificidade 1 1 1 1
TCC (%) conjunto 100 100
TCC (%) modelo 100

B5: classe: mistura biodiesel/diesel, OB5: classe: mistura biodiesel/diesel/éleo, Nev: nimero de amostras
por classe para o conjunto de validagdo cruzada. Nrste: NUmero de amostras por classe para o conjunto de

teste.
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5.4.4 — GA-LDA
A selecdo de varidveis empregando GA-LDA resultou na escolha de 9
comprimentos de onda apresentados no espectro médio das 90 amostras na Figura 13a.
Apartir das varidveis obtidas no modelo GA-LDA, uma boa discriminacéo entre as
duas classes de misturas estudada foi obtida, como pode ser vista na fung¢éo discriminante

de Fischer apresentada na Figura 13b.
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Figura 13 - (a) variaveis selecionadas pelo modelo GA-LDA e (b) grafico de escores de LDA para os dados
UV-vis das 90 amostras de misturas biodiesel/diesel estudadas (O OB5, @ B5) (Fonte prépria).

Embora o modelo GA-LDA tenha conseguido classificar corretamente todas as
amostras em suas respectivas classes, ver Tabela 13, as variaveis selecionadas por esse
modelo resultaram em comprimentos de onda localizados em regides com baixa
intensidade.

Tabela 13: matriz de confusdo para 0 modelo GA-LDA

Validagdo cruzada Test
Classe atribuida Nov B5 OB5 Nteste B5 OB5
B5 21 21 - 10 10 -
Classe verdadeira
OB5 40 - 40 19 - 19
Sensibilidade 1 1 1 1
Especificidade 1 1 1 1
TCC (%) conjunto 100 100
TCC (%) modelo 100

B5: classe: mistura biodiesel/diesel, OB5: classe: mistura biodiesel/diesel/éleo, Ncv: nimero de amostras
por classe para o conjunto de validagéo cruzada. Neeste: NUMero de amostras por clase para o conjunto de
teste.
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5.4.5 - iSPA-PLS-DA

Modelos iSPA-PLS-DA utilizando 1, 5, 10, 15 e 20 intervalos foram construido
empregando validagdo cruzada completa. A quantidade de fatores empregados na
contruicdo de cada modelo variou de 1 até 0 maximo de fatores encontrado no modelo

PLS-DA.

Tabela 14: Resultados das classificacGes obtidas por iPLS-DA e iSPA-PLS-DA para os dados obtidos
por voltametria de onda quadrada para as 114 amostras de éleos vegetais estudadas.

Taxa de Classificagio Correta (%)
Modelo Validagao Teste Global Fatores s;g[giglﬁz;gf)s
cruzada
iPLS-DA (w=5) 100 96,5 98,2 13 1
ALGORITMO PROPOSTO
iSPA-PLS-DA (w =5) 100 96,5 98,2 13 1
iSPA-PLS-DA (w = 10) 100 100 100 13 8
iSPA-PLS-DA (w = 15) 100 100 100 13 8
iSPA-PLS-DA (w = 20) 100 100 100 13 13

Na Tabela 14 é apresentado o resultado obtido em cada modelo iSPA-PLS-DA
correspondente a diviséo de intervalos w igual a 1, 5, 10, 15 e 20.

A taxa de classificacdo correta obtida para o0 modelo iISPA-PLS-DA dividindo os
espectros em 15 intervalos alcangou 100% das amostras corretamente classificadas. Esse
desempenho é ligeiramente mais parcimonioso quando comparado com o0 modelo PLS-
DA, e alcancou uma TCC igual aos obtidos com as técnicas tradicionais de selecdo de
variaveis como SPA-LDA e GA-LDA. Além disso, o desempenho alcancado no modelo
iIPLS-DA dividindo os espectros em 5 intervalos resultou em uma TCC igual 98,2%.

A Figura 14a apresenta o intervalo correspondente ao modelo iPLS-DA com maior

TCC obtido proveniente divisdo dos espectros em 5 intervalos. Na Figura 14b-e é
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apresentado os intervalos selecionados para cada modelo iISPA-PLS-DA correspondente

a divisdo w igual 5, 10, 15 e 20.
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Figura 14 - (a) Intervalo selecionado para 0 modelo iPLS-DA (w = 5) e intervalos selecionados para 0s
modelos iSPA-PLS-DA (b) iSPA-PLS-DA (w = 5), (c) iSPA-PLS-DA (w = 10), (d) iSPA-PLS-DA (w =
15), iISPA-PLS-DA (w = 20) (— girassol, milho) (Fonte propria).

5.4.6 — iISPA-SIMCA

O desempenho da classificagéo utilizando o algoritmo iSPA-SIMCA foi realizado

empregando seguintes quantidades de intervalos w ndo sobrepostos 1, 5, 10, 15 e 20.
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Validacgéo cruzada foi utilizada para encontrar a quantidade ideal de PC’s em cada modelo
ISPA-SIMCA. Para evitar sobreajuste, a quantidade de componentes principais usada em
cada modelo iISPA-SIMCA néo ultrapassou 0 nimero de componentes principais usado
no modelo SIMCA.

Os intervalos selecionados nos modelos iISIMCA para w igual 20 e iISPA-SIMCA

correspondente a divisdo em w intervalos igual a 5, 10, 15 e 20 s&o mostrados na Figura

15a-e.
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Figura 15 - (a) Intervalo selecionado para o0 modelo iPLS-DA (w = 20) e intervalos selecionados para os
modelos iSPA-PLS-DA (b) iSPA-PLS-DA (w = 5), (c) iSPA-PLS-DA (w = 10), (d) iSPA-PLS-DA (w =
15), iISPA-PLS-DA (w = 20) (— girassol, milho) (Fonte propria).
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Na Tabela 15 séo apresentados os resultados obtidos nos conjutos de validagao
cruzada e teste para cada modelo iISPA-SIMCA correspondente aos intervalos w igual a
1,5,10,15¢e 20.

Tabela 15: Resultados das classificacdes obtidas iISIMCA, e iSPA-SIMCA para os dados obtidos por
voltametria de onda quadrada para as 114 amostras de 6leos vegetais estudadas.

Taxa de Classificacdo Correta (%)
Modelo Validag&o Teste Global Fatores S;:ﬁ:ﬂgzs
cruzada
iSIMCA (w = 15) 96,7 100 98,3 2-1 1
ALGORITMO PROPOSTO
iSPA-SIMCA (w =5) 82,0 100 91 3-2 1
iSPA-SIMCA (w = 10) 85,2 100 92,6 3-2 1
iSPA-SIMCA (w = 15) 96,7 100 98,3 2-1 1
iSPA-SIMCA (w = 20) 96,3 100 98,2 2-1 1

Observando-se os resultados de SIMCA, iSIMCA e iSPA-SIMCA na Tabela 15,
podemos observar que os resultados para os modelos iISIMCA e iSPA-SIMCA sdo
equivalentes, uma vez que em todos modelos iSPA-SIMCA avaliados (espectros
divididos em w = 5, 10, 15 e 20) um dUnico intervalo foi selecionado. A taxa de
classificacdo correta para ambos os modelos de selecdo de intervalos anteriormente
citados, foi superior a taxa de classificagdo correta obtida pelo SIMCA, as quais
obtiveram 98,3 e 90% de classificacdes corretas, respectivamente. Neste caso, as técnicas
com selecdo de intervalos melhoram a capacidade classificatoria quando comparada com
0 modelo que emprega a regido espectral completa. As técnicas tradicionais com sele¢édo
de variaveis individuais (SPA-LDA e GA-LDA) obtiveram melhores desempenho
quando comparados aos classificadores iISPA-SIMCA e iISIMCA. Para 0 iSPA-SIMCA e
ISIMCA (divididos em 15 intervalos) duas amostras foram classificadas incorretamente
no conjunto de validacdo cruzada (duas amostras classe B5 foram classificadas amostras

da classe OB5), conforme é mostrado na matriz de confusdo da Tabela 16.
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Tabela 16 - Matriz de confusdo para classificagdo iSPA-SIMCA (w = 15) para os dados espectroscdpicos UV-
vis das 90 amostras de misturas biodiesel/diesel estudadas

Validacgdo cruzada Test
Classe atribuida Nev B5 OB5 Nteste B5 OB5
B5 21 19 2 10 10 -
Classe verdadeira

OB5 40 - 40 19 - 19
Sensibilidade 0,97 1 1 1
Especificidade 1 0,97 1 1

TCC (%) conjunto 96,7 100

TCC (%) modelo 98,3

B5: classe: mistura biodiesel/diesel, OB5: classe: mistura biodiesel/diesel/dleo, Nev: nimero de amostras por
classe para o conjunto de validagdo cruzada. Nrest: NUmero de amostras por classe para o conjunto de teste.

5.5. Consideracgdes Finais

Neste capitulo, a classificacdo de misturas biodiesel/diesel € avaliada com respeito
a presenca ou ndo, de 0leo de soja constituindo as blendas B5, utilizando espectrometria
do UV-visivel O desempenho do algoritmo iSPA-PLS-DA forneceu um resultado
sastifatorio com taxa de classificacdo correta iguais aos obtidos pelos modelos PLS-DA,
SPA-LDA e GA-LDA. Ja o desempenho do algoritmo iSPA-SIMCA, atingiu taxa de
classificacdo correta superior ao obtido no modelo SIMCA e levemente inferior aos
obtidos nos modelos PLS-DA, iSPA-PLS-DA SPA-LDA e GA-LDA.

Os modelos empregando selecdo de um unico intervalo (iPLS-DA e iSIMCA),
obtiveram taxa de classifica¢do correta muito proxima ao obtidos nos modelos PLS-DA,
iISPA-PLS-DA SPA-LDA e GA-LDA. Os modelos iSPA-PLS-DA (w = 15), iPLS-DA (w
= 5) iISPA-SIMCA (w = 15) e iSIMCA (w = 15) obitveram seus intervalos localizados

sobre a regido correspondente a composicao quimica das misturas B5 e OB5.
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TRIAGEM DE OLEOS DE SOJA
Capitulo 6
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6. TRIAGEM DE OLEOS DE SOJA COM RESPEITO AO ESTADO DE
CONSERVACAO UTILIZANDO ESPECTROSCOPIA DO INFRAVERMELHO
PROXIMO.

6.1 Apresentacao

Neste estudo de caso é avaliada a classificacdo de 6leos vegetais de acordo com o
estado de conservagéo (expirado e ndo expirado) utilizando dados de espectroscopia do
infravermelho proximo. O desempenho dos algoritmos iSPA-PLS-DA e iSPA-SIMCA
propostos sdo comparados com PLS-DA, SIMCA, GA-LDA, SPA-LDA, iPLS-DA e

ISIMCA em termos de sensibilidade, especificidade e taxa de classificagdo correta.

6.2 Experimental

O banco de dado é composto de 50 amostras de 6leos de soja de diferentes marcas
e lotes. Trinta destas amostras foram armazenadas, em seus frascos comerciais originais
sem controle das condi¢cdes ambientais até passagem da data de validade indicado no
rotulo. Para comprovar realmente, que as amostras estavam inapropriadas para o
consumo, o indice de peroxidos foi determinado para todas as amostras.

O ensaio de indice de perdxido foi realizado misturando-se, 5g de 6leo a 30 mL de
uma solucdo 3:2 de acido acético/cloroférmio até a dissolucdo da amostra. Em seguida,
0,5 mL de iodeto de potassio saturado foi adicionado a mistura e, deixado em repouso ao
abrigo da luz por exatamente um minuto. Na sequéncia, adicionou-se 30 mL de agua
deionizada e 1 mL de amido como indicador. A solu¢éo foi titulada com tiossulfato de
sodio 0,01 mol / L até a cor escura desaparecesse. As amostras que possuiam valores do
indice de peroxidos caracteristicos de oléos inapropriado para o consumo formou a classe

nomeada de expirada (EX). Mais tarde, 20 amostras foram compradas para compor a
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classe de amostras ndo expiradas (NEX). Todas as amostras foram adquiridas na cidade
de Campina Grande, localizada no Estado da Paraiba, Brasil.

Os espectros dos 6leos vegetais foram registrados em triplicata no intervalo de 380
a 2300 nanometro com resolugdo de 1 nm, usando um espectrofotdmetro da Perkim
Elmer, modelo Lambda 750 equipado com células de quartzo de 1 cm de trajeto Optico.

Mais detalhes experimentais séo fornecidos na referéncia [78].

6.3 Resultados e discussao

Os espectros das 50 amostras de 6leos de soja registrados no intervalo de 380 a
2300 nm sdo mostrados na Figura 16a. A regido espectral entre 1100 a 1600 nm
(sombreada em cinza) foi selecionada para esse estudo. A regido espectral selecionada,
foi pré-processada usando derivada por filtro Savitzky — Golay para remocéo de linha de
base e ruido aleatdrio sob diversas condic¢des (ordem do polindmio, tamanho de janelas e
ordem da derivada). Na Figura 16b € mostrado os espectros derivados aplicado derivada
Savitzky — Golay, polindmio de segunda ordem e janela de 17 pontos. Como pode ser
observado no grafico dos espectros derivados, nenhuma tendéncia de separacdo entre as

duas classes pode ser observada.
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Figura 16 - (a) Espectros das 50 amostras de 6leos de soja registrados entre os comprimentos de onda 380
a 2300 nm, (— NEX, EX), regido sombreada em cinza corresponde a parte dos espectros empregados
nesse estudo. (b) Espectro pré processados das 50 amostras usada nesse estudo (Fonte prépria).
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6.3.1. Analise exploratoria

O gréfico de escores correspondente as trés primeiras componentes principais sdo

apresentadas na Figura 17a-b. Analisando-se os escores de PC1 versus PC2 e PC2 versus

PC3, podemos verificar as amostras de ambas classes estdo parcialmente sobrepostas em

torno de PC2 e PC3. Em virtude do resultado apresentado nos escores de PCA, torna-se

necessario o desenvolvimento de modelos baseados em métodos de reconhecimento de

padréo supervisionado.
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Figura 17 - Gréficos de escores de PCA (a) PC1 versus PC2 (b) PC2 versus PC3 para as 90 amostras

misturas biodiesel/diesel estudadas (Q EX, © NEX) (Fonte propria).

6.3.2 — Formacdo dos conjuntos de dados

O conjunto de dados foi entdo dividido em conjuntos de treinamento com 35

amostras (15 amostras ndo expiradas - NEX e 20 amostras expiradas - EX) e 29 amostras

no conjunto de teste (5 amostras ndo expiradas - NEX e 10 amostras expiradas - EX)

empregando algoritmo Kernnard-Stone [75].

6.4 - Classificacao

6.4.1. - PLS-DA

Um unico modelo PLS-DA foi construido para as duas classes de 6leos vegetais

estudadas. O numero de fatores 6timos usado no modelo PLS-DA final foi determinado
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utilizando validacdo cruzada completa. A funcdo da taxa de erro versus o numero de
fatores, e os gréficos dos coeficientes de regressdo (ver apendece 3) confirmam que a
quantidade ideal de fatores a ser usado no modelo é igual a 7. Para atribuicdo das amostras
a uma dada classe, o limiar utilizado foi determinado empregando a fungdo multi objetiva
ROC do inglés, Receiver Operating Characteristics.

Os valores da especificidade, sensibilidade e da taxa de classificagdo correta
referente aos conjuntos de validagdo cruzada e teste para 0 modelo PLS-DA sdo
mostrados na Tabela 17. Como pode ser visto na Tabela 17, o conjunto de validagéo
cruzada obtive uma TCC de 85.7%. Ja o conjunto de teste alcancou 100% de classificacéo
correta, além de maximos valores de especificidade, sensibilidade.

Tabela 9: Matriz de confusdo para classificacdo PLS-DA para os dados obtidos por infravermelho
préximo para as 50 amostras de dleos vegetais estudadas

Validagéo cruzada Teste

Classe atribuida Nov NEX EX Nteste NEX EX

NEX 15 12 3 5 5 -

Classe verdadeira

EX 20 2 18 10 - 10

Sensibilidade 0.80 0.90 1 1
Especificidade 0.90 0.80 1 1

TCC (%) conjunto 85.7 100
TCC (%) modelo 92.8

NEX: Néo expiradas, EX: Expiradas, Nev: nimero de amostras por classe para o conjunto de validacéo
cruzada. Neste: nGmero de amostras por classe para o conjunto de teste.
6.4.2 — Classificagdo SIMCA
Modelos SIMCA foram construidos individualmente para classe classes de 6leos
vegetais estudadas. A quantidade de componentes principais exigidos para cada classe foi
determinda empregando o ponto correspondente a menor taxa de erro em virtude da

inclusdo de novas componentes principais em cada classe. Para classe das amostras NEX
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a quantidade de PC'’s exigidos foi igual a um, e na classe EX, trés componentes principal
foram requeridas.

Na Tabela 18 € apresentado o resultado obtido no modelo SIMCA em termo dos
valores da especificidade, sensibilidade e taxa de classificagdo correta para 0 modelo

global, conjunto de validagdo cruzada e teste.

Tabela 18: Matriz de confusao para classificagdo SIMCA para os dados obtidos por infravermelho proximo

para as 50 amostras de dleos vegetais estudadas

Validacao cruzada Teste

Classe atribuida Nev NEX EX Nteste NEX EX

NEX 15 14 1 5 5 -

Classe verdadeira

EX 20 2 18 10 4 6
Sensibilidade 0.93 0.90 1 0.60

Especificidade 0.90 0.93 0.60 1

TCC (%) conjunto 91.4 73.3
TCC (%) modelo 82.3

NEX: N&o expiradas, EX: Expiradas, Ncv: nimero de amostras por classe para o conjunto de validacdo
cruzada. Neste: NGmero de amostras por classe para o conjunto de teste.
O desempenho do modelo SIMCA atingiu uma taxa de classificacdo correta de
82.3%. No conjunto de teste apenas 73,3% das amostras foram bem classificadas. No
conjunto de validagdo cruzada apenas 3 amostras foram mal classificadas resultando em

uma TCC de 91,4%.

6.4.3 - SPA-LDA

O modelo SPA-LDA foi calculado empregando validacdo cruzada completa. No
total 7 variaves distribuidas ao longo de toda regido espectral foram selecionadas como
apresentada na Figura 18a. O grafico das fun¢des discriminantes obtidas pelo SPA-LDA

é exibido na Figura 18b.
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Figura 18 - (a) variaveis selecionadas pelo modelo SPA-LDA e (b) grafico de escores de LDA para 0s
dados de infravermelho préximo das 50 amostras de 6leos vegetais estudadas (QEX, O NEX) (Fonte

propria).
O modelo SPA-LDA global resultou em uma taxa de classificacdo correta igual a

95,2 % como pode ser visto na Tabela 19.

Tabela 19 - Matriz de confusdo para classificagdo SPA-LDA para os dados obtidos por infravermelho
préximo para as 50 amostras de dleos vegetais estudadas

Validacgo cruzada Teste
Classe atribuida Nev NEX EX Nteste NEX EX
NEX 15 15 - 5 5 -
Classe verdadeira

EX 20 1 19 10 1 9

Sensibilidade 1 0,95 1 1
Especificidade 0,95 1 1 1

CCR (%) conjunto 97,1 93,3
CCR (%) modelo 95,2

NEX: Néo expiradas, EX: Expiradas, Ncv: nimero de amostras por classe para o conjunto de validacdo
cruzada. Nrst: nUmero de amostras por classe para o conjunto de teste

6.4.4 — GA-LDA
A selecdo de variaveis empregando GA-LDA resultou na escolha de 17

comprimentos de onda apresentados no espectro médio das 50 amostras na Figura 19a.

87
Fernandes, D.D.S



No modelo GA-LDA, uma boa discriminacdo entre as duas classes de 0leos
vegetais estudada foi obtida, como pode ser vista na fungdo discriminante de Fischer

apresentada na Figura 19b.
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Figura 19 - (a) variaveis selecionadas pelo modelo GA-LDA e (b) grafico de escores de LDA para os dados
de infravermelho préximo das 50 amostras de 6leos vegetais estudadas (O EX, @ NEX) (Fonte propria).

Embora 0 modelo GA-LDA tenha conseguido classificar corretamente todas as
amostras em suas respectivas classes, ver Tabela 20, as variaveis selecionadas por esse
modelo resultaram em comprimentos de onda localizados em regibes com baixa

intensidade.

Tabela 20 - Matriz de confusdo para classificacdo GA-LDA para os dados obtidos por infravermelho
préximo para as 50 amostras de 6leos vegetais estudadas

Validacéo cruzada Teste

Classe atribuida Nev NEX EX Nteste NEX EX

NEX 15 15 - 5 4 1

Classe verdadeira

EX 20 - 20 10 1 9
Sensibilidade 1 1 0,8 0,9
Especificidade 1 1 0,9 0,8

CCR (%) conjunto 100 86,7
CCR (%) modelo 93,3

NEX: N&o expiradas, EX: Expiradas, Ncv: nimero de amostras por classe para o conjunto de valida¢do
cruzada. Nreste: NUmero de amostras por classe para o conjunto de teste.
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6.4.5 — iISPA-PLS-DA

Modelos iSPA-PLS-DA utilizando 1, 5, 10, 15 e 20 intervalos foram construido
empregando validagdo cruzada completa. A quantidade de fatores empregados na
contruicdo de cada modelo variou de 1 até 0 maximo de fatores encontrado no modelo
PLS-DA.

Na Tabela 21 é apresentado o resultado obtido em cada modelo iISPA-PLS-DA
correspondente a diviséo de intervalos w igual a 1, 10, 20 e 30.

Tabela 21 - Resultados das classificagdes obtidas por iPLS-DA e iSPA-PLS-DA para os dados obtidos
por espectroscopia do infravermelho préximo para as 50 amostras de 6leos vegetais estudadas.

Taxa de Classificacdo Correta (%)
Modelo Validagao Teste Global Fatores Séﬁieig\'{;\lgzs
cruzada
iPLS-DA (w=10) 94,3 93,3 93,8 7 1
ALGORITMOS PROPOSTOS
iSPA-PLS-DA (w = 10) 94,3 93,3 93,8 7 1
iSPA-PLS-DA (w = 20) 97,1 86,7 91,9 7 2
iSPA-PLS-DA (w = 30) 97,1 93,3 95,2 7 2

O modelo iSPA-PLS-DA correspondente a maior taxa de classificagao correta foi
obtida dividindo os espectros em 30 intervalos, 95,2% das amostras foram corretamente
classificadas. Esse desempenho é mais parcimonioso quando comparado com o modelo
PLS-DA, e alcancou uma TCC igual ao obtido com selecdo de variaveis pelo SPA-LDA.
O desempenho alcancado no modelo iPLS-DA dividindo os espectros em 10 intervalos
resultou em uma TCC igual 93,8%.

A Figura 20a apresenta o intervalo correspondente ao modelo iPLS-DA com maior
TCC obtido proveniente divisdo dos espectros em 10 intervalos. Na Figura 20b-d sdo
apresentados os intervalos selecionados para cada modelo iISPA-PLS-DA correspondente
a divisdo w igual 10, 20 e 30.
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Figura 20 - (a) Intervalo selecionado para 0 modelo iPLS-DA (w = 10) e intervalos selecionados para 0s
modelos iSPA-PLS-DA (b) iISPA-PLS-DA (w = 10), (c) iSPA-PLS-DA (w = 20), (d) iSPA-PLS-DA (w =
30) para os dados de infravermelho préximo das 50 amostras de 6leos vegetais estudadas (— NEX,
EX) (Fonte propria).
6.4.6 — iISPA-SIMCA

O desempenho da classificagéo utilizando o algoritmo iSPA-SIMCA foi realizado
empregando seguintes quantidades de intervalos w ndo sobrepostos 1, 10, 20 e 30. Para
encontrar a quantidade ideal de PC’s em cada modelo iSPA-SIMCA foi empregado
validacdo cruzada. Para evitar sobreajuste, a quantidade de componentes principais usada
em cada modelo iISPA-SIMCA ndo ultrapassou 0 nimero de componentes principais
usado no modelo SIMCA.

Os intervalos selecionados nos modelos iISIMCA para w igual 10 e iSPA-SIMCA

correspondente a divisdo em w intervalos igual a 10, 20 e 30 s&o mostrados na Figura

21a-d.
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Figura 21 - (a) Intervalo selecionado para 0 modelo iSIMCA (w = 10) e intervalos selecionados para 0s
modelos iISPA-SIMCA (b) iSPA-SIMCA (w = 10), (c) iSPA-SIMCA (w = 20), (d) iSPA-SIMCA (w = 30)

para os dados de infravermelho proximo das 50 amostras de 6leos vegetais estudadas (

(Fonte propria).
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Na Tabela 22 séo apresentados os resultados obtidos nos conjutos de validagao

cruzada e teste para cada modelo iISPA-SIMCA correspondente aos intervalos w igual a

1,10, 20 e 30.

Tabela 22 - Resultados das classificagdes obtidas por iISIMCA e iSPA-SIMCA para os dados obtidos
por espectroscopia do infravermelho proximo para as 50 amostras de dleos vegetais estudadas.

Taxa de Classificacdo Correta (%)
Modelo Validagao Teste Global Fatores Sg{;eig\ggzs
cruzada
iSIMCA (w = 10) 94,3 93,3 93,8 1-3 1
ALGORITMOS PROPOSTOS
iSPA-SIMCA (w = 10) 94,3 93,3 93,8 1-3 1
iSPA-SIMCA (w = 20) 94,3 86,7 90,5 1-3 3
iISPA-SIMCA (w = 30) 94,3 93,3 93,8 1-3 2
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Os resultados dos modelos SIMCA, iSIMCA e iSPA-SIMCA apresentados na
Tabela 22 demonstram que os modelos iISIMCA e iSPA-SIMCA séo equivalentes, uma
vez que em todos modelos iSPA-SIMCA obtiveram a mesma taxa de classificagéo
correta. A taxa de classificacdo correta para ambos os modelos de selecdo de intervalos
anteriormente citados, foi superior a taxa de classificacdo correta obtida pelo SIMCA, as
quais obtiveram 93,8 e 82,3% de classificacOes corretas, respectivamente. Neste caso, as
técnicas com selecdo de intervalos melhoram a capacidade classificatéria quando
comparada com o modelo que emprega a regido espectral completa. As técnicas
tradicionais com selecdo de variaveis individuais (SPA-LDA e GA-LDA) resultaram em
maiores taxas de classicacdo correta quando comparados aos classificadores iSPA-
SIMCA e iSIMCA. Para o iSPA-SIMCA para w igual a 30 intervalos, duas amostras
foram classificadas incorretamente no conjunto de validacdo cruzada (sendo essas, duas
amostras classe EX foram classificadas amostras da classe NEX), e uma amostras no
conjunto de teste pertencente a classe EX foi mal classificada na classe NEX conforme é

mostrado na matriz de confusdo da Tabela 23.

Tabela 23 - Matriz de confusdo para classificacdo iISPA-SIMCA (w = 30) para os dados obtidos por
infravermelho préximo para as 50 amostras de 6leos vegetais estudadas

Validacao cruzada Teste

Classe atribuida Nev NEX EX Nteste NEX EX

NEX 15 15 - 5 5 -

Classe verdadeira

EX 20 2 18 10 1 9
Sensibilidade 1 0,9 1 0.9

Especificidade 0,9 1 0.9 1

CCR (%) conjunto 94,3 93,3
CCR (%) modelo 93,8

NEX: Néo expiradas, EX: Expiradas, Ncv: nimero de amostras por classe para o conjunto de validacdo

cruzada. Neste: nGmero de amostras por classe para o conjunto de teste.
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6.5. Considerac0es Finais

Neste capitulo, a classificacdo de oléos vegetais de soja foi avaliada a classificagcdo
de Oleos vegetais de acordo com o estado de conservacdo (expirado e ndo expirado)
utilizando dados de espectroscopia do infravermelho préximo O desempenho dos
algoritmos iSPA-PLS-DA e iSPA-SIMCA forneceram resultado com taxa de
classificacdo correta superiores aos aobitidos nos modelos PLS-DA e SIMCA, e iguais
taxas de classicacdo obtidos pelos modelos SPA-LDA e GA-LDA. Os modelos iPLS-DA
e iISIMCA obtiveram taxa de classificagdo correta maiores aos obtidos nos modelos PLS-

DA e SIMCA.
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Neste trabalho, foram desenvolvidos e avaliados, dois algoritmos que combinam a

selecéo de intervalos usando algoritmo das projec6es sucessivas, em trés estudos de caso.

Os algoritmos iSPA-PLS-DA e iISPA-SIMCA propostos forneceram bons resultados nos

trés estudos de caso, com taxas de classificacdo corretas e sempre maiores ou iguais as

obtidos pelos modelos PLS-DA e SIMCA utilizando todas as varidveis, iPLS-DA e

iISIMCA com um Unico intervalo selecionado e 0 SPA-LDA e GA-LDA com selec¢do de

variaveis individuas. Os iSPA-PLS-DA e iSPA-SIMCA podem ser consideradas uma

abordagem promissora para uso em problemas de sele¢do por intervalo.

De forma geral, a possibilidade de utilizagdo de intervalos variaveis, sem perda da

precisdo da classificacdo pode ser Util para a concepcdo de instrumentos (por exemplo,

dedicados fotdmetros) para uso de rotina.

Com propostas de continuidade deste trabalho as seguintes etapas serdo desenvolvidas:

>

vV V Vv VvV V

Refinamento do codigo do iSPA-PLS-DA,;

Refinamento do codigo do iISPA-SIMCA;

Ampliacao dos algoritmos para ser usados validagé@o por serie de teste
Construcéo da interface grafica para o iISPA-PLS-DA

Construcéo da interface grafica para o iISPA-SIMCA

Avaliacdo dos métodos propostos em aplicacdes envolvendo dados de outras

técnicas analiticas.
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UV-Vis Spectrometric Detection of Biodiesel/Diesel Blend Adulterations with
Soybean Oil

David D. S. Fernandes,” Adriano A. Gomes,* Marcelo M. de Fontes,” Gean B. da Costa,’
Valber E. de Almeida,© Mario C. U. de Araiijo,” Roberto K. H. Galvao® and Germano Véras**
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Departamento de Quimica, Universidade Federal da Paraiba,
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Um método para detecg¢do de adulteragdes de misturas de biodiesel/diesel (B5) com
6leo de soja empregando espectrometria UV-Vis € proposto. O estudo envolve 90 amostras
compreendendo misturas B5 com e sem a adi¢@o de éleo de soja (0,5 a 2,5% v/v). Uma
discriminagdo apropriada foi obtida utilizando classificadores SIMCA (modelagem independente
e flexivel por analogia de classe), KNN (K-vizinhos mais pr6ximos), PLS-DA (anilise
discriminante por minimos quadrados parciais) e SPA-LDA (andlise discriminante linear com
algoritmo de projecdes sucessivas).

A method for detecting adulterations of biodiesel/diesel blends (B5) with soybean oil using
UV-Vis spectrometry is proposed. The study involves 90 samples comprising B5 blends with and
without the addition of soybean oil (0.5 to 2.5% v/v). Suitable discrimination was achieved by
using SIMCA (soft independent modeling of class analogy ), KNN (K-nearest neighbors), PLS-DA
(partial least squares discriminant analysis) and SPA-LDA (linear discriminant analysis with
spectral variables selected by the successive projections algorithm) classifiers.

Keywords: biodiesel, adulteration, UV-Vis spectrometry, multivariate classification

Introduction

Since 2010, Brazilian regulations state that diesel fuel
must be blended with 5% biodiesel prior to commercial
distribution. This blend, termed BS, may have a variation
of up to £ 0.5% (v/v) in biodiesel content, as established
by the Brazilian national fuel authority (Agéncia Nacional
de Petréleo, Gds natural e Biocombustivel-ANP).! Within
this scenario, concerns may be raised with regard to
adulterations of BS blends with raw vegetable 0il.>!! which
could be added by fuel retailers to increase profits. Such
adulterations cause increase of engine wear'? and constitute
a crime against the popular economy.

The analytical method recommended by ANP for
determination of biodiesel in diesel is based on the European

*e-mail: germano.veras @pq.cnpq.br

Fernandes, D.D.S

standard EN 14078."* This method employs a single
wavelength in the mid-infrared region, namely 5730 nm
(1745 cm™), which corresponds to the peak of stretching
band of carbonyl."* However, since this band is also found in
vegetable oils, the reference method is unable to discriminate
BS blends from mixtures of diesel, biodiesel and vegetable
oil. Such a discrimination cannot be carried out on the
basis of refractive index. density or viscosity, either. In fact,
diesel, biodiesel and vegetable oil all have values ranging
from 0.82 to 0.92 kg m™ for density'*+'® at 20 °C and from
1.4 to 1.5 for refractive index.'® A better alternative might
lie in the use of viscosity, which exhibits distinct values for
vegetable oil, as compared to diesel and biodiesel. Viscosity
values for soybean oil,"” for example, range from 58.5 to
62.2mm’ s, which is substantially larger compared to diesel
(2.0-4.5 mm?s™)*and biodiesel (3.0-6.0 mm?s™)."> However,
as shown in the Supplementary Information, adulterations
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This paper proposes a new interval selection approach for PLS-DA modelling which ks developed as
an extension of the recently introduced iSPA-PLS method for multhanate calibration. The proposed
ISPA-PLS-DA algorithm Is tested in two case studies conceming the dassification of five types of
vegetable olls employing square-wave voitammetry and the classification of five species of bacteria
Escherichia col. Enterococcus faecalls, Streptococcus salvarius, Streptococcus oralls, and
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Staphylococcus auwreus) using digital images. For comparison, the IPLS-DA algorithm for intenal

selection s also employed, In standard and backward modes. In both case studies, ISPA-PLS-DA

DOI:10.1039/cEay01840n
www rscorg'methods

1 Introduction

The development of new analytical methods often benefits from
the use of chemometrics modelling to handle data from
multiple analytical channels.'™ Examples include near infrared
(NIR),* fluorescence® and molecular absorption® spectrometries,
voltammetric techniques’ and methods based on digital
images.**"* In this context, an important challenge consists in
dealing with non-informative or redundant variables." In fact,
the use of a reduced setof representative variables often leadsto
multivariate calibration models with better prediction
ability,)™ which is in line with the so-called Parsimony
Princdiple.*”

In many analytical problems, the variables are naturally
disposed in a sequential order corresponding eg. to wave-
lengths in a spectrum,'’ potentials in a voltammogram,” or

provided cormect classification rates larger than or equal to those obtained by PLS-DA using all vanables
and iPLS-DA with single or multiple intervals.

variables or intervals of variables. In multiple linear regres-
sion, the selection of neighbour variables is usually avoided in
order to prevent multicollinearity problems.” However, in
latent variable methods such as partial least squares (PLS)
regression, the selection of intervals of variables is 2 more
common approach.”* A simple strategy employed in the well-
known interval partial least squares (iPLS) method'* consists
of dividing the variables into intervals of equal width and
selecting the best interval on the basis of a prediction
performance criterion. For this purpose, ecach interval of
variables is employed to build a PLS model, which is evaluated
by using cross-validation or validation in an external set of
samples.

Within this scope, the use of interval selection for classifi-
cation purposes has received comparatively little attention. A
typical approach consists of using the iPLS method with the

Fernandes, D.D.S
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Rotina principal do programa iSPA-PLS-DA ¢ apresentado a seguir.

Algoritmo Das ProjecGes Sucessivas Aplicado a Selecdo de Variaveis em Analise
Discriminante Linear Por Minimos Quadrados Parciais

O Algoritmo iSPA PLS DA Utiliza a selecdo de intervalos baseado no citerio de
projecdes do APS convencional acoplado a modelos de analise discriminante linear por
minimos quadrados parciais

DADOS DE ENTRADA:

Train: Matriz (MxJ) das variaveis independentes do conjunto de Treinamento.
Group_Train: Vetor coluna (Mx1) contendo os valores referente as classes do conjunto
de Treinamento.

Val:Matriz (NxJ)das variaveis independentes do conjunto de Validacéo.
Group_Val:Vetor coluna (Nx1) contendo os valores referente as classes do conjunto de
Validacao.

Test:Matriz (TxJ) das varidveis independentes do conjunto de Predicao.
Group_Test:Vetor coluna (Tx1) contendo os valores referente as classes do
intervalos:quantidade de intervalos que o espectro deve ser dividido.

|_max: numero maximo de intervalos que devem ser selecionados.

VL: numero de variaveis latentes que devem ser usados no calculo do modelo PLS DA
global.

Essa versao estar disponivel apenas validacdo cruzada, assim Val e Group_Val devem ser
subtituidos por atrizes vazias. (Ex.: Val=[]; Group_Val=[];).

Verséo 1.0.

Desenvolvido por: David Douglas de Sousa Fernandes.

daviddsfO13@gmail.com

REFERENCIAS CONSULTADAS.

[1] S. F. C. Soares, A. A. Gomes, A. R. Galvao Filho, M. C. U. Araujo, R. K. Harrop.
Galvao, The Successive Projections Algorithm. Trends in Analytical Chemistry, 42
(2013) 84-98.

[2] A. A. Gomes, R. K. H. Galvédo, M. C. U. Aradjo, G. Véras, E. C. Silva, The successive
projections algorithm for interval selection in PLS. Microchem. J. 110 (2013) 202—-208.

functionModelo_iAPS_PLS DA=iAPS PLS_DA(Train,Group_Train,Val,Group_Val,T

est,Group_Test,intervalos,|_max,VL);

warning off

intervals=intervalos;

N1=1,

N2=1_max;

[nsampval]=size(Val,1);

%validacdo cruzada

if nsampval==0
[Nmis_cal,Nlambdas]=size(Train);

end
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metodo = 0;
while (metodo ~= 1) & (metodo ~= 2)
disp(" )
metodo = input(‘Tecle 1 caso conheca o n° 6timo LVs e 2 caso nao conheca,
determine: );
end

if metodo ==
disp(" )
disp('Qual o n° 6timo e tecle <ENTER>")

Fatores_sugeridos=input('Qual o nimero de fatores deve ser usado? );
comp=Fatores_sugeridos;
disp('Escolha o método dimensionamento de dados e tecle <ENTER>")
disp('1 - Centrado na média’)
disp('2 - Autoescalamento’)
disp('3 - Sem escala’)
pret_type = input('Opcao: );
switch pret_type
case 1
B=("cent);
case 2
B=(‘auto");
case 3
B=('none’);
otherwise
disp(‘cent’)
end
pret_type=B;

disp(" )
disp('Escolha tipo de validagéo cruzada e tecle <ENTER>")
disp('1 - venetian blinds')
disp('2 - contiguous blocks")
cv_type = input('Opcao: );
switch cv_type

case 1
C=('vene");

case 2
C=(‘cont);
otherwise
disp('vene’)
end
cv_type=C,;

disp(*)
cv_group=size(Train,1);
disp(['Numero total de amostras de treinamento ‘,num2str(cv_group)])
Numero_de_Amostra_de_Treinamento = input('Qual o nimero de cv-groups deseja
usar? );

119

Fernandes, D.D.S



cv_groups=Numero_de_Amostra_de_Treinamento;
if cv_groups > cv_group
error('cv_groups deve ser menor ou igual ao numero total de amostras de
treinamento’)
end

disp(*)
disp('Escolha o critério de atribuicdo e tecle <ENTER>")
disp('1 - Baseados no teorema de Bayes')
disp('2 - Maximo")
assign_method = input('Opcao: ');
switch assign_method
case 1
E=("bayes’);
case 2
E=('max’);
otherwise
disp('max’)
end
P=assign_method;
assign_method=E;
class=Group_Train;
dogtlimit=1,
if size(Fatores_sugeridos)==0
comp=Fatores_sugeridos;
end
%close all
%Particionando o espectro em I intervalos

[X]=fun_part(Train,intervals);
normas=[];
norm_max=[];
for i=1:size(X,2)
a=xX{1,i};
x=Train(:,a);
for j=1:size(x,2)
b=norm(x(:,j));
normas=[normas b];
[A index_norm_max]=max(normas);
end

norm_max=[norm_max index_norm_max];
end
iXcal=Train(:,;norm_max);
%Aplicando o SPA
[L] = cadeias(iXcal,N1,N2);
if nsampval==0
[INmis_cal,iNlambdas]=size(iXcal);
R = zeros(1,N2);
rmsep = [];

Fernandes, D.D.S
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Lopt = zeros(N2,N2);
temporizador = waitbar(0,'Calculo dos modelos PLS para as cedeias geradas pelo
SPA ...);
loopStart = now;
for N = N1:N2
loopEnd = loopStart + (now-loopStart)*N2/N;
waitbar(N/N2,temporizador,['Aplicando PLS-DA nos intervalos. '
datestr(loopEnd)]);
for i = 1:iNlambdas
lambdas = L(1:N,i);
z=[l;
for b = 1:size(lambdas,1);
g=lambdas(b,1);
z=[z,X{1,9}I;
end
Xcal2=Train(:,2);
cv = plsdacv(Xcal2,class,comp,pret_type,cv_type,cv_groups,assign_method);

min_erros=cv.class_param.er;
rmsep(N,i)=min_erros;% escolha do menor conjunto de erro.

end
[R(N) imin] = min(rmsep(N,:));
Lopt(1:N,N)=L(1:N,imin);

end

close (temporizador)

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

Nbest = Nbest+N1-1;

rmsepopt = rmsep(Nbest,:);

| = (Lopt(1:Nbest,Nbest))";

EC=rmsep;
end

%construcdo do modelo PLS para os "I" intervalos selecionados e previsdo
h=[I;
for f = 1:size(1,2);

e=I(1,f);

h=[h,X{1,e}I;
Xcal2=Train(:,h);
end
model=plsdafit(Xcal2,class,comp,pret_type,assign_method,doqtlimit);%model ajustado
iISPA PLS DA
cv=plsdacv(Xcal2,class,comp,pret_type,cv_type,cv_groups,assign_method);

%Previsdo para um conjunto externo de amostras
Xcal2=Train(:,h);
Xcm=Xcal2-ones(Nmis_cal,1)*mean(Xcal2);
Ycm=Group_Train-ones(Nmis_cal,1)*mean(Group_Train);
Xpred2=Test(:,h);
Xpred_cm=Xpred2-ones(size(Xpred2,1),1)*mean(Xcal2);
pred = plsdapred(Xpred2,model);%Predicéo das amostras
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class_param = calc_class_param (pred.class_pred,Group_Test);%matrix de confusao

para conjunto de predicédo

[n,m]=size(Train);% determinando o nimero de variaveis
vars_left_over=mod(m,intervals);
N=fix(m/intervals);
startint=[(1:(N+1):(vars_left_over-1)*(N+1)+1)"; ((vars_left_over-
1)*(N+1)+1+1+N:N:m);% Inicio de cada intervalo
endint=[startint(2:intervals)-1; m]; % Final de Intervalo
X=cell(1,intervals); %lniciando X
for i=1:intervals
x=startint(i,1):endint(i,1);
X{i}=x;
end
[nint,mint]=size(intervals);
Modelo iAPS_PLS DA resultado=intervals;
vars_left_over=mod(m,intervals);
N=fix(m/intervals);
startint=[(1:(N+1):(vars_left_over-1)*(N+1)+1)"; ((vars_left_over-
1)*(N+1)+1+1+N:N:m)T;
endint=[startint(2:intervals)-1; m];
%
int=l;
[X]=fun_part(Train,intervals);
m=size(Train,2);
vars_left_over=mod(m,intervals);
N=fix(m/intervals);
startint=[(1:(N+1):(vars_left_over-1)*(N+1)+1)"; ((vars_left_over-
1)*(N+1)+1+1+N:N:m)T;
endint=[startint(2:intervals)-1; m];
X=cell(1,intervals);
for i=1:intervals
x=startint(i,1):endint(i,1);
X{i}=x;
end
in_fin_int_sel=zeros(2,length(l));
for i=1:length(l)
int_sel=X{l(i)};
in_fin_int_sel(1,i)=min(int_sel);
in_fin_int_sel(2,i)=max(int_sel);
end
rawX=(Train);
xaxislabels=size(Train,2);
xaxislabels=[1:1:xaxislabels];
Modelo iAPS_PLS DA resultado.rawX=rawX;

Modelo_iAPS_PLS_ DA resultado.allint=[(1:intervals+1)' [startint;1] [endint;m]];

Modelo_iAPS_PLS_ DA resultado.intervalsequi=1;
Modelo_iAPS_PLS_DA resultado.intcom=in_fin_int_sel;
Modelo iAPS _PLS_ DA resultado.Train=model;

Modelo iAPS_PLS DA resultado.Xtrain_sel=Xcal2;
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Modelo iAPS PLS DA resultado.selected_intervals=l;

Modelo iAPS_PLS DA resultado.Test=pred,;

Modelo_iAPS_PLS_DA resultado.xaxislabels=xaxislabels;

Modelo iAPS_PLS DA resultado.Fatores_sugeridos=comp;
Modelo_iAPS_PLS_DA resultado.prepro_method="mean’,
Modelo_iAPS_PLS DA resultado.Train.cv=cv;
Modelo_iAPS_PLS_DA resultado.Test.class_param=class_param;
Modelo iAPS_PLS DA resultado.erro_rate=EC;

% %Saida grafica
ispaplsplot(Modelo_iAPS_PLS DA resultado,Modelo _iAPS PLS DA resultado.Fatore
S_sugeridos);

%

else

disp('Escolha o método dimensionamento de dados e tecle <ENTER>")
disp('1 - Centrado na media’)

disp('2 - Autoescalamento’)

disp('3 - Sem escala’)

pret_type = input('Opcao: );

switch pret_type
case 1
B=(‘cent");
case 2
B=(‘auto");
case 3
B=('none");
otherwise
disp(‘cent’)
end
pret_type=B;

disp('Escolha tipo de validacao cruzada e tecle <ENTER>")
disp('1 - venetian blinds')
disp('2 - contiguous blocks")
cv_type = input('Opcao: );
switch cv_type

case 1
C=('vene");

case 2
C=(‘cont’);
otherwise
disp(‘vene’)
end
cv_type=C,;

cv_group=size(Train,1);
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disp(['NUmero total de amostras de treinamento ‘,num2str(cv_group)])
Numero_de_Amostra_de_Treinamento = input('Qual o nimero de cv-groups deseja

usar? );
cv_groups=Numero_de_Amostra_de_Treinamento;
if cv_groups > cv_group

error('cv_groups deve ser menor ou igual ao numero total de amostras de

treinamento’)
end

disp('Escolha o critério de atribuigdo e tecle <ENTER>')
disp('1 - Baseados no teorema de Bayes')
disp('2 - Maximo')
assign_method = input('Opcao: ");
switch assign_method
case 1
E=("bayes’);
case 2
E=('max);
otherwise
disp('max’)
end
P=assign_method;
assign_method=E;
class=Group_Train;
dogtlimit=1,
%Resultados para o0 numero de fatores 6timo!

res = plsdacompsel(Train,Group_Train,pret_type,cv_type,cv_groups,assign_method);

Modelo_iAPS_PLS_ DA resultado.full_ PLS_DA=res;
%Atribuicédo de classe

if P==2

erro_rate=Modelo_iAPS_PLS_DA resultado.full_PLS_DA.er;
fatores=[1:1:19];

figurel= figure('Color',[1 1 1]);plot(fatores',erro_rate,-k'),hold on,
plot(fatores',erro_rate,'ob’);

xlabel('Fatores');

ylabel(‘'Taxa de erro");

title('NUmero 6timo de fatores')

hold off;

[min_er min_ind]=min(erro_rate);

else

%Atribuicédo de classe

S _erro_rate=Modelo _iAPS PLS DA.resultado.full PLS DA.er;
fatores=[1:1:19];

figurel= figure('Color',[1 1 1]);subplot(2,1,1);plot(fatores',S_erro_rate,'-k"),hold on,

plot(fatores',S_erro_rate,'ob");
xlabel('Fatores’);

ylabel(‘'Taxa de erro");
title('Ndmero 6timo de fatores’)
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n_erro_rate=Modelo_iAPS_PLS_DA resultado.full_PLS_DA.not_ass;
fatores=[1:1:34];

subplot(2,1,2);plot(fatores’,n_erro_rate,"-k'),hold on, plot(fatores',n_erro_rate,'or’);
xlabel('Fatores');

ylabel('Amostras ndo atribuidas’);

title('Numero 6timo de fatores’)

[min_n_er min_ind]=min(n_erro_rate);

end

%TREINAMENTO

disp(['Numero de fatores sugeridos: ‘,num2str(min_ind)])

disp(" )

Fatores_sugeridos=input('Qual o numero de fatores deve ser usado? );
comp=Fatores_sugeridos;

if size(Fatores_sugeridos)==0
comp=Fatores_sugeridos;
end
%close all
%Particionando o espectro em | intervalos
[X]=fun_part(Train,intervals);
normas=[];
norm_max=[];
for i=1:size(X,2)
a=X{1,i};
x=Train(:,a);
for j=1:size(x,2)
b=norm(x(:,j));
normas=[normas b];
[A index_norm_max]=max(normas);
end

norm_max=[norm_max index_norm_max];
end
iXcal=Train(:,norm_max);
%Aplicando o SPA
[L] = cadeias(iXcal,N1,N2);

if nsampval==0
[iNmis_cal,iNlambdas]=size(iXcal);
R = zeros(1,N2);
rmsep = [];
Lopt = zeros(N2,N2);

temporizador = waitbar(0,'Calculo dos modelos PLS para as cedeias geradas pelo
SPA ...";
loopStart = now;
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for N = N1:N2

loopEnd = loopStart + (now-loopStart)*N2/N;
waitbar(N/N2,temporizador,['Aplicando PLS-DA nos intervalos. '
datestr(loopEnd)]);
for i = 1:iNlambdas
lambdas = L(1:N,i);
z=[J;
for b = 1:size(lambdas,1);
g=lambdas(b,1);
z=[z,X{1,0}I;
end
Xcal2=Train(:,2);
cv = plsdacv(Xcal2,class,comp,pret_type,cv_type,cv_groups,assign_method);

min_erros=cv.class_param.er;
rmsep(N,i)=min_erros;% escolha do menor conjunto de erro.

end

[R(N) imin] = min(rmsep(N,:));
Lopt(1:N,N)=L(1:N,imin);

end

Y%teste

ER=rmsep;
% figure,surf(ER),figure,contourf(ER),pause

close (temporizador)

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

Nbest = Nbest+N1-1;

rmsepopt = rmsep(Nbest,:);

| = (Lopt(1:Nbest,Nbest))";
end

%construgédo do modelo PLS para 0s
h=[l;
for f = 1:size(l,2);

e=I(1,);

h=[h,X{1,e}I;

Xcal2=Train(:,h);
end
model=plsdafit(Xcal2,class,comp,pret_type,assign_method,doqtlimit);
%model ajustado iISPA_PLS DA
cv=plsdacv(Xcal2,class,comp,pret_type,cv_type,cv_groups,assign_method;
%Previsdo para um conjunto externo de amostras
Xcal2=Train(:,h);
Xcm=Xcal2-ones(Nmis_cal,1)*mean(Xcal2);
Ycm=Group_Train-ones(Nmis_cal,1)*mean(Group_Train);
Xpred2=Test(;,h);
Xpred_cm=Xpred2-ones(size(Xpred2,1),1)*mean(Xcal2);

intervalos selecionados e previsdo
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pred = plsdapred(Xpred2,model);%Predicao das amostras
class_param = calc_class_param (pred.class_pred,Group_Test);%matrix de confusdo
para conjunto de predicédo

[n,m]=size(Train);% determinando o nimero de variaveis
vars_left_over=mod(m,intervals);
N=fix(m/intervals);
startint=[(1:(N+1):(vars_left_over-1)*(N+1)+1)"; ((vars_left_over-
1)*(N+1)+1+1+N:N:m)"];% Inicio de cada intervalo
endint=[startint(2:intervals)-1; m]; % Final de Intervalo
X=cell(1,intervals); %lniciando X
for i=1:intervals
x=startint(i,1):endint(i,1);
X{i}=x;
end
[nint,mint]=size(intervals);
Modelo_iAPS_PLS_DA resultado=intervals;
vars_left_over=mod(m,intervals);
N=fix(m/intervals);
startint=[(1:(N+1):(vars_left_over-1)*(N+1)+1)"; ((vars_left_over-
1)*(N+1)+1+1+N:N:m)T;
endint=[startint(2:intervals)-1; mj;
%
int=l;
[X]=fun_part(Train,intervals);
m=size(Train,2);
vars_left_over=mod(m,intervals);
N=fix(m/intervals);
startint=[(1:(N+1):(vars_left_over-1)*(N+1)+1)"; ((vars_left_over-
1)*(N+1)+1+1+N:N:m)T;
endint=[startint(2:intervals)-1; m];
X=cell(1,intervals);
for i=1:intervals
x=startint(i,1):endint(i,1);
X{i}=x;
end
in_fin_int_sel=zeros(2,length(l));
for i=1:length(l)
int_sel=X{l(i)};
in_fin_int_sel(1,i)=min(int_sel);
in_fin_int_sel(2,i)=max(int_sel);
end

rawX=(Train);

xaxislabels=size(Train,2);

xaxislabels=[1:1:xaxislabels];

Modelo iAPS_PLS DA resultado.rawX=rawX;
Modelo_iAPS_PLS_ DA resultado.allint=[(1:intervals+1)' [startint;1] [endint;m]];
Modelo iAPS_PLS DA resultado.intervalsequi=1;

Modelo_iAPS_PLS_DA resultado.intcom=in_fin_int_sel;
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Modelo iAPS_PLS DA resultado.Train=model;

Modelo iAPS_PLS DA resultado.Xtrain_sel=Xcal2;

Modelo iAPS _PLS DA resultado.selected_intervals=l;

Modelo iAPS_PLS DA resultado.Test=pred,;

Modelo_iAPS_PLS_DA resultado.xaxislabels=xaxislabels;
Modelo iAPS_PLS DA resultado.Fatores_sugeridos=comp;
Modelo_iAPS_PLS_DA resultado.prepro_method="mean’,
Modelo_iAPS_PLS DA resultado.Train.cv=cv;

Modelo_iAPS_PLS_ DA resultado.Test.class_param=class_param;
Modelo iAPS_PLS DA resultado.erro_rate=ER;
ispaplsplot(Modelo_iAPS_PLS_DA.resultado,Modelo_iAPS_PLS_DA.resultado.Fatore
s_sugeridos);

end

Rotina principal do programa iSPA-SIMCA, é apresentado a seguir.

ALGORITMO DAS PROJECOES SUCESSIVAS APLICADO A SELECAO DE
VARIAVEIS EM MODELAGEM SUAVE INDEPENDENTE POR ANALOGIA DE
CLASSE

O Algoritmo iAPS-SIMCA Utiliza a sele¢do de intervalos baseado no critério de
projecdes do APS convencional acoplado a modelos SIMCA

DADOS DE ENTRADA:

Train: Matriz (MxJ) das variaveis independentes do conjunto de Treinamento.
Group_Train: Vetor coluna (Mx1) contendo os valores referente as classes do conjunto
de Treinamento.

Val:Matriz (NxJ)das variaveis independentes do conjunto de Validag&o.
Group_Val:Vetor coluna (Nx1) contendo os valores referente as classes do conjunto de
Validagéo.

Test:Matriz (TxJ) das variaveis independentes do conjunto de Predicéo.
Group_Test:Vetor coluna (Tx1) contendo os valores referente as classes do
intervalos:quantidade de intervalos que o espectro deve ser dividido

I_max: nimero maximo de intervalos que devem ser selecionados.

VL: nimero de variaveis latentes que devem ser empregado no calculo do modelo
PLS_DA global.

Essa verséo estar disponivel apenas validagao cruzada, assim Val e Group_Val devem
ser subtituidos por matrizes vazias. (Ex.: Val=[]; Group_Val=[];).

Versao 1.0.

Desenvolvido por: David Douglas de Sousa Fernandes.
daviddsfO13@gmail.com

REFERENCIAS CONSULTADAS.

[1] S. F. C. Soares, A. A. Gomes, A. R. Galvao Filho, M. C. U. Araujo, R. K. Harrop.
Galvao, The Successive Projections Algorithm. Trends in Analytical Chemistry, 42
(2013) 84-98.

128
Fernandes, D.D.S



[2] A. A. Gomes, R. K. H. Galvédo, M. C. U. Aradujo, G. Véras, E. C. Silva, The
successive projections algorithm for interval selection in PLS. Microchem. J. 110
(2013) 202-208.

FunctionModelo_iAPS_SIMCA=iAPS_SIMCA(Train,Group_Train,Val,Group_Val,Tes
t,Group_Test,intervalos,l_max);

cle, close all, warning off
intervals=intervalos;
N1=1;

N2=1_max;

[nsampval]=size(Val,1);

if nsampval==0
%
[Nmis_cal,Nlambdas]=size(Train);
end

metodo = 0;
while (metodo ~= 1) & (metodo ~= 2)
disp(" )
metodo = input('Tecle 1 caso conhec¢a o n° 6timo PCs para cada classe ou 2 caso ndo
conheca, determine: ");
end
if metodo ==
disp(" )
for i=1:max(Group_Train)
disp(" )
PC(i)=input([' Numero de PCs para a classe ', numa2str(i)," ?---->>>");
end
comp=PC;
num_comp=PC,;
disp('Escolha o método dimensionamento de dados e tecle <ENTER>")
disp('1 - Centrado na média’)
disp('2 - Autoescalamento’)
disp('3 - Sem escala’)
pret_type = input(‘Opcao: );
switch pret_type
case 1
B=("cent);
case 2
B=(‘auto");
case 3
B=('none’);
otherwise
disp(‘cent’)
end
pret_type=B;

129
Fernandes, D.D.S



disp('Escolha tipo de validagéo cruzada e tecle <ENTER>")
disp('1 - venetian blinds')
disp('2 - contiguous blocks")
cv_type = input('Opcao: );
switch cv_type

case 1
C=('vene");

case 2
C=(‘cont);
otherwise
disp('vene’)
end
cv_type=C,;

disp(" )
cv_group=size(Train,1);
disp(['Numero total de amostras de treinamento ',num2str(cv_group)])
Numero_de_Amostra_de_Treinamento = input('Qual o nimero de cv-groups deseja
usar? );
cv_groups=Numero_de_Amostra_de_Treinamento;
if cv_groups > cv_group

error(‘'cv_groups deve ser menor ou igual ao numero total de amostras de
treinamento’)
end

disp('Escolha o critério de atribuigdo e tecle <ENTER>')
disp('l - probabilidade’)
disp('2 - distancia’)
assign_method = input('Opcao: ');
switch assign_method
case 1
E=(prob);
case 2
E=("dist");
otherwise
disp(‘dist)
end
assign_method=E;

class=Group_Train;

%Particionando o espectro em | intervalos
[X]=fun_part(Train,intervals);

normas=[];

norm_max=[];
for i=1:size(X,2)
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a=X{1,i};
x=Train(:,a);
for j=1:size(x,2)
b=norm(x(:,)));
normas=[normas b];
[A index_norm_max]=max(normas);
end
norm_max=[norm_max index_norm_max];
end
iXcal=Train(:,norm_max);
%Aplicando o SPA
[L] = cadeias(iXcal,N1,N2);

if nsampval==0

[INmis_cal,iNlambdas]=size(iXcal);

R = zeros(1,N2);

rmsep = [[;

Lopt = zeros(N2,N2);

temporizador = waitbar(0,'Calculo dos modelos SIMCA para as cedeias geradas pelo
SPA ...);

loopStart = now;

for N = N1:N2

% %

loopENnd = loopStart + (now-loopStart)*N2:N;
waitbar(N/N2,temporizador,['/Aplicando SIMCA nas cadeias de intervalos. '
datestr(loopEnd)]);

%

for i = 1L:iNlambdas

lambdas = L(1:N,1);

z=[I;

for b = 1:size(lambdas,1);

g=lambdas(b,1);

z=[z,X{1,0}];

end

%

Xcal2=Train(:,2);

%
cv=simcacv(Xcal2,class,comp,pret_type,cv_type,cv_groups,assign_method);
%

min_erros=cv.class_param.er;

rmsep(N,i)=min_erros;% escolha do menor conjunto de erro.

end

[R(N) imin] = min(rmsep(N,>));
Lopt(1:N,N)=L(1:N,imin);

% %

end

close (temporizador)
[Rbest,Nbest] = min(R(N1:N2));
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Nbest = Nbest+N1-1;
rmsepopt = rmsep(Nbest,:);
| = (Lopt(1:Nbest,Nbest))";

EC=rmsep;

end

h=[l;

for f = 1:size(l,2);
e=I(1,f);
h=[h,X{1.e}];
Xcal2=Train(:,h);
end

model = simcafit(Xcal2,class,num_comp,pret_type,assign_method);% model ajustado
iSPA_SIMCA
cv = simcacv(Xcal2,class,comp,pret_type,cv_type,cv_groups,assign_method);

%Previsdo para um conjunto externo de amostras

Xcal2=Train(:,h);

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

Xpred2=Test(:,h);

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

pred = simcapred(Xpred2,model);

class_param = calc_class_param (pred.class_pred,Group_Test);%matrix de confuséo
para conjunto de predicédo

[n,m]=size(Train);% determinando o nimero de variaveis
vars_left_over=mod(m,intervals);
N=fix(m/intervals);
startint=[(1:(N+1):(vars_left_over-1)*(N+1)+1)"; ((vars_left_over-
1)*(N+1)+1+1+N:N:m)"];% Inicio de cada intervalo
endint=[startint(2:intervals)-1; m]; % Final de Intervalo
X=cell(1,intervals); %Iniciando X
for i=1:intervals

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

X{i}=x;
end
[nint,mint]=size(intervals);
Modelo_iAPS_SIMCA resultado=intervals;
vars_left_over=mod(m,intervals);
N=fix(m/intervals);
startint=[(1:(N+1):(vars_left_over-1)*(N+1)+1)"; ((vars_left_over-
1)*(N+1)+1+1+N:N:m)T;
endint=[startint(2:intervals)-1; m];

int=I;

[X]=fun_part(Train,intervals);

m=size(Train,2);

vars_left_over=mod(m,intervals);

N=fix(m/intervals);

startint=[(1:(N+1):(vars_left_over-1)*(N+1)+1)"; ((vars_left_over-
1)*(N+1)+1+1+N:N:m)T;
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endint=[startint(2:intervals)-1; m];
X=cell(1,intervals);
for i=1:intervals
x=startint(i,1):endint(i,1);
X{i}=x;
end
in_fin_int_sel=zeros(2,length(l));
for i=1:length(l)
int_sel=X{l(i)};
in_fin_int_sel(1,i)=min(int_sel);
in_fin_int_sel(2,i)=max(int_sel);
end

rawX=(Train);

xaxislabels=size(Train,2);

xaxislabels=[1:1:xaxislabels];

Modelo iAPS_SIMCA resultado.rawX=rawX;
Modelo_iAPS_SIMCA resultado.allint=[(1:intervals+1)' [startint;1] [endint;m]];
Modelo_iAPS_SIMCA resultado.intervalsequi=1;
Modelo_iAPS_SIMCA resultado.intcom=in_fin_int_sel,

Modelo iAPS_SIMCA .resultado.Train=model;
Modelo_iAPS_SIMCA resultado.Xtrain_sel=Xcal2;

Modelo iAPS_SIMCA resultado.selected intervals=l,;

Modelo iAPS_SIMCA resultado.Test=pred,;
Modelo_iAPS_SIMCA resultado.xaxislabels=xaxislabels;
Modelo_iAPS_SIMCA resultado.Fatores_sugeridos=comp;
Modelo_iAPS_SIMCA.resultado.prepro_method="mean’
Modelo _iAPS_SIMCA resultado.Train.cv=cv;
Modelo_iAPS_SIMCA resultado.Test.class_param=class_param;
Modelo iAPS_SIMCA resultado.erro_rate=EC;

% Saida grafica

ispaplsplot(Modelo_iAPS_SIMCA .resultado,Modelo_iAPS_SIMCA .resultado.Fatores_

sugeridos);
%figure,surf(Modelo_iAPS_SIMCA. resultado.erro_rate)

else

disp('Escolha o método dimensionamento de dados e tecle <ENTER>")
disp('1 - Centrado na média’)
disp('2 - Autoescalamento’)
disp('3 - Sem escala’)
pret_type = input('Opcao: );
switch pret_type

case 1
B=("cent);

case 2
B=(‘auto");

case 3
B=('none’);
otherwise
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disp(‘cent’)
end
pret_type=B;

disp(*)
disp('Escolha tipo de validacéo cruzada e tecle <ENTER>")
disp('1 - venetian blinds')
disp('2 - contiguous blocks")
cv_type = input('Opcao: );
switch cv_type

case 1
C=('vene");

case 2
C=(‘cont);
otherwise
disp(‘vene")
end
cv_type=C,;

disp(*)
cv_group=size(Train,1);
disp(['Numero total de amostras de treinamento ',num2str(cv_group)])
Numero_de_Amostra_de_Treinamento = input('Qual o numero de cv-groups deseja
usar? );
cv_groups=Numero_de_Amostra_de_Treinamento;
if cv_groups > cv_group

error(‘'cv_groups deve ser menor ou igual ao numero total de amostras de
treinamento’)
end

disp(*)
disp('Escolha o critério de atribuicdo e tecle <ENTER>")
disp('1l - probabilidade’)
disp('2 - distancia’)
assign_method = input('Opcao: *);
switch assign_method
case 1
E=(prob);
case 2
E=('dist");
otherwise
disp('dist’)
end
P=assign_method;
assign_method=E;
class=Group_Train;
%Resultados para o0 nimero de fatores étimo!
res=simcacompsel(Train,class,pret_type,cv_type,cv_groups,assign_method);
Modelo_iAPS_SIMCA resultado.full_SIMCA=res;
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for i=1:size(Modelo_iAPS_SIMCA resultado.full_SIMCA.er,1)

index=1:length(Modelo_iAPS_SIMCA resultado.full_SIMCA .er);figure,plot(index,Mo

delo_iAPS_SIMCA resultado.full_SIMCA.er(i,:))

title(['Class' , num2str(i)])

[min_er min_ind]=min(Modelo_iAPS_SIMCA resultado.full_SIMCA.er(i,:));

comp(i)=min_ind,;

num_comp=comp;

Modelo_iAPS_SIMCA resultado.full_SIMCA fatores=comp;

disp(['Numero de fatores sugeridos para a classe ' numa2str(i)," ....>>>>> '

,num2str(min_ind)])

end

disp(" )

for i=1:max(Group_Train)

disp(" )

PC(i)=input([' NUmero de PCs para a classe ',  numz2str(i)," ?---->>>");
end

comp=PC;

num_comp=PC,;

[X]=fun_part(Train,intervals);

normas=[];

norm_max=[];

for i=1:size(X,2)

a=X{1,i};

x=Train(:,a);

for j=1:size(x,2)

b=norm(x(:,j));

normas=[normas b];

[A index_norm_max]=max(normas);

end

norm_max=[norm_max index_norm_max];

end

iXcal=Train(:,norm_max);
%Aplicando o SPA

[L] = cadeias(iXcal,N1,N2);

if nsampval==0

[INmis_cal,iNlambdas]=size(iXcal);

R = zeros(1,N2);

rmsep = [];

Lopt = zeros(N2,N2);

temporizador = waitbar(0,' Calculo dos modelos PLS para as cedeias geradas pelo SPA

.
loopStart = now;
for N = N1:N2

loopEnd = loopStart + (now-loopStart)*N2:N;
waitbar(N/N2,temporizador,['/Aplicando SIMCA nas cadeias de intervalos. '
datestr(loopEnd)]);

for i = 1L:iNlambdas

lambdas = L(1:N,i);

z=[];

for b = 1:size(lambdas,1);
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g=lambdas(b,1);

z=[z,X{1,9}];

end

Xcal2=Train(:,z);

cv = simcacv(Xcal2,class,comp,pret_type,cv_type,cv_groups,assign_method);
min_erros=cv.class_param.er;

rmsep(N,i)=min_erros;% escolha do menor conjunto de erro.

end

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

Lopt(2:N,N)=L(1:N,imin);

end

close (temporizador)

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

Nbest = Nbest+N1-1;

rmsepopt = rmsep(Nbest,:);

| = (Lopt(1:Nbest,Nbest))";

ER=rmsep;

end

construcdo do modelo PLS para os "I" intervalos selecionados e previséo
h=[l;

for f = 1:size(l,2);

e=I(1,P);

h=[h,X{1,e}I;

Xcal2=Train(:,h);

end

model = simcafit(Xcal2,class,num_comp,pret_type,assign_method);% model ajustado
iISPA_SIMCA

cv = simcacv(Xcal2,class,comp,pret_type,cv_type,cv_groups,assign_method);

Previsdo para um conjunto externo de amostras

Xcal2=Train(:,h);

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

Xpred2=Test(:,h);

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

pred = simcapred(Xpred2,model);

class_param = calc_class_param (pred.class_pred,Group_Test);%matrix de confusdo
para conjunto de predicdo

[n,m]=size(Train);% determinando o nimero de variaveis
vars_left_over=mod(m,intervals);
N=fix(m/intervals);startint=[(1:(N+1):(vars_left_over-1)*(N+1)+1)";
((vars_left_overl)*(N+1)+1+1+N:N:m)'];% Inicio de cada intervalo
endint=[startint(2:intervals)-1; m]; % Final de Intervalo
X=cell(1,intervals); %lniciando X

for i=1:intervals

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

X{i}=x;

end

[nint,mint]=size(intervals);
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Modelo_iAPS_SIMCA resultado=intervals;
vars_left_over=mod(m,intervals);

N=fix(m/intervals);
startint=[(1:(N+1):(vars_left_over-1)*(N+1)+1)"; ((vars_left_over-
1)*(N+1)+1+1+N:N:m)';

endint=[startint(2:intervals)-1; m];

int=l;

[X]=fun_part(Train,intervals);

m=size(Train,2);

vars_left_over=mod(m,intervals);

N=fix(m/intervals);
startint=[(1:(N+1):(vars_left_over-1)*(N+1)+1)"; ((vars_left_over-
1)*(N+1)+1+1+N:N:m)';

endint=[startint(2:intervals)-1; m];

X=cell(1,intervals);

for i=1:intervals

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

X{i}=x;

end

in_fin_int_sel=zeros(2,length(l));

for i=1:length(l)

int_sel=X{l(i)};

in_fin_int_sel(1,i)=min(int_sel);
in_fin_int_sel(2,i)=max(int_sel);

end

rawX=(Train);

xaxislabels=size(Train,2);

xaxislabels=[1:1:xaxislabels];

Modelo iAPS_SIMCA resultado.rawX=rawX;
Modelo_iAPS_SIMCA resultado.allint=[(1:intervals+1)' [startint;1] [endint;m]];
Modelo_iAPS_SIMCA resultado.intervalsequi=1;
Modelo_iAPS_SIMCA resultado.intcom=in_fin_int_sel;
Modelo_iAPS_SIMCA resultado.Train=model;

Modelo iAPS_SIMCA resultado.Xtrain_sel=Xcal2,;

Modelo iAPS_SIMCA resultado.selected_intervals=lI;
Modelo_iAPS_SIMCA .resultado.Test=pred;
Modelo_iAPS_SIMCA resultado.xaxislabels=xaxislabels;
Modelo_iAPS_SIMCA resultado.Fatores_sugeridos=comp;
Modelo_iAPS_SIMCA resultado.prepro_method="mean’;
Modelo iAPS_SIMCA resultado.Train.cv=cv;
Modelo_iAPS_SIMCA resultado.Test.class_param=class_param;
Modelo iAPS_SIMCA resultado.errro_rate=ER;
ispaplsplot(Modelo_iAPS_SIMCA . .resultado,Modelo_iAPS_SIMCA resultado.Fatores_
sugeridos);

end
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