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Resumo

A espectroscopia no infravermelho tem se mostrado uma ferramenta de valia para o

monitoramento da qualidade de combustíveis. Contudo, tal técnica requer a calibração

de modelos empíricos para relacionar medidas espectrais com parâmetros físico-químicos

de interesse. Neste trabalho propõe-se um método que permite explorar um conjunto de

dados já adquirido por um espectrômetro (instrumento Primário) na construção de um

modelo para um segundo instrumento (Secundário). Tal método evita a duplicação de

custo e esforço experimental no processo de calibração do modelo. Para isso, emprega-se

o Algoritmo das Projeções Sucessivas para selecionar variáveis que sejam minimamente

redundantes e portem informação relevante nos dois instrumentos. Adicionalmente, é

empregado um método de reamostragem e combinação de modelos conhecido como su-

bagging. Para validação do método proposto, apresenta-se um estudo de caso envolvendo

a determinação de densidade e temperaturas para 10% e 90% de evaporados em amostras

de gasolina, assim como um referente a determinação do teor de umidade em amostras

de milho. É apresentado, também, um estudo comparativo com técnicas de transferência

baseadas em padronização. Os resultados da técnica proposta se mostraram superio-

res aos obtidos através da técnica clássica de Mínimos-Quadrados Parciais empregando

Padronização Direta por Partes. Em particular, verificou-se que o subagging propicia

uma melhora expressiva na capacidade preditiva dos modelos obtidos por regressão linear

múltipla. As técnicas propostas se dividem em abordagens no domínio original de com-

primento de onda e no domínio da transformada wavelet. O desenvolvimento no domínio

wavelet proporcionou uma redução no esforço computacional.

Palavras–Chave: qualidade de combustíveis; gasolina; espectroscopia no infravermelho;

transferência de calibração; transformada wavelet.



Abstract

Infrared spectroscopy can be a useful tool for fuel quality monitoring. However, such a

technique requires the calibration of empirical models to relate spectral measurements with

physical and chemical parameters of interest. The present work proposes a method that

allows the use of a data set previously acquired by a spectrometer (Primary instrument) in

the construction of a model for a second instrument (Secondary). Such a method avoids

the duplication of cost and experimental effort in the model calibration process. For this

purpose, the Successive Projections Algorithm is employed to select variables that are mi-

nimally redundant and convey relevant information in both instruments. In addition, a

method of re-sampling and model combination known as subagging is employed. The pro-

posed method is validated in a case study concerning the determination of density and 10%,

90% distillation temperatures for gasoline samples and, also, in a case study concerning

the determination of humidity in corn samples. A comparative study of calibration trans-

fer techniques based on spectral response standardization is also presented. The results

of the proposed technique were superior to those obtained by using the classic technique

of Partial Least-Squares employing Piecewise Direct Standardization. In particular, the

use of subagging led to a significant improvement in the predictive ability of the models

obtained by multiple linear regression. The proposed techniques are divided into two ap-

proaches, the first one uses spectra in the original wavelength domain whereas the other

uses spectra in the wavelet domain. The use of the wavelet domain provided a reduction

in the computational effort.

Keywords: fuel quality; gasoline; infrared spectroscopy; calibration transfer; wavelet

transform.
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1 Introdução

Em 1999, foi iniciado no Brasil o Programa de Monitoramento da Qualidade de Com-

bustíveis, coordenado pela Agência Nacional de Petróleo, Gás Natural e Biocombustíveis

(ANP), com o objetivo de fazer uma avaliação permanente da qualidade de combustíveis

no país (DANTAS FILHO, 2003). A importância de tal monitoramento se deve tanto a

aspectos de cunho econômico, quanto a questões relacionadas ao meio ambiente e à saúde

pública. Com efeito, a utilização de combustíveis não-conformes às especificações de uso

pode intensificar a emissão de material particulado, compostos aromáticos e óxidos de

nitrogênio e enxofre, que têm sido ligados a uma maior incidência de doenças respirató-

rias e cardíacas, bem como a certos tipos de câncer (DAVIES; RUSZNAK; DEVALIA, 1998;

DOCKERY et al., 1989; POPE et al., 2002).

Nesse contexto, a análise espectrométrica no Infravermelho tem se mostrado uma fer-

ramenta de grande valia para a determinação rápida e não-destrutiva de propriedades de

combustíveis (BOHACS; OVADI; SALGO, 1998; WANG et al., 1999), podendo ser uma alterna-

tiva de baixo custo para os métodos atualmente em uso (DANTAS FILHO, 2003). Contudo,

tal análise requer a construção de modelos matemáticos que relacionem propriedades

físicas e/ou químicas da amostra com medidas espectrais registradas em diferentes com-

primentos de onda (MARTENS; NAES, 1989; SKOOG; HOLLER; NIEMAN, 1998). O processo

de obtenção de tais modelos a partir de amostras que tenham sido previamente caracte-
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rizadas por métodos de referência é conhecido como Calibração Multivariada (FERREIRA

et al., 1999).

Uma vez que um modelo tenha sido desenvolvido para uma dada análise espectromé-

trica, seria desejável que o mesmo pudesse ser aplicado também em conjunto com ins-

trumentos (espectrômetros) diferentes daquele utilizado na etapa de modelagem. Desse

modo, poderia ser evitada a duplicação de custo e esforços envolvidos no processo de cali-

bração multivariada. Tal necessidade pode surgir, por exemplo, em empresas que possuam

vários espectrômetros (possivelmente de modelos e/ou fabricantes diferentes) distribuídos

entre suas instalações (DESPAGNE et al., 2000). Outra aplicação típica surge quando se

deseja empregar um instrumento de laboratório de alta qualidade (em termos de resolução

e relação sinal-ruído, por exemplo) para construir um modelo que posteriormente venha a

ser empregado com instrumentos de campo de menor custo (WANG; LYSAGHT; KOWALSKI,

1992).

A área conhecida como "Transferência de Calibração" tem por objetivo o desenvolvi-

mento de técnicas de tratamento de dados e modelagem para abordar problemas como

os exemplificados acima (FEUDALE et al., 2002; FEARN, 2001). Entre os métodos empre-

gados para tanto podem-se distinguir duas grandes vertentes (SWIERENGA et al., 1998b).

A primeira busca a adaptação do modelo, ou dos dados espectrais, ao novo instrumento

("métodos de padronização") (BOUVERESSE; MASSART; DARDENNE, 1995; DREASSI et al.,

1998). A segunda, ("métodos sem padronização"), envolve o uso de técnicas que reduzam

a influência das diferenças instrumentais e/ou ambientais presentes (BLANK; SUM; BROWN,

1996; GELADI; MACDOUGALL; MARTENS, 1985; WOLD et al., 1998), ou o desenvolvimento

de modelos robustos1 a tais diferenças com base no emprego de características ("features")
1O termo robusto, sempre que usado neste texto, se refere a robustez em relação a variações instru-

mentais.
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que apresentem pequenas variações entre os instrumentos considerados (MARK; JR., 1988;

OZDEMIR; MOSLEY; WILLIAMS, 1998; SWIERENGA et al., 1998a).

Seguindo a abordagem de construção de modelos robustos, recentemente foi proposto

um esquema baseado na escolha de variáveis que sejam minimamente redundantes e por-

tem informação relevante nos dois instrumentos em análise (HONORATO et al., 2005). A

escolha das variáveis, nesse método, é realizada no domínio de comprimento de onda e

o modelo é construído usando-se regressão linear múltipla (RLM). Tal artigo foi usado

como ponto de partida neste trabalho em que diversas alterações da técnica inicial foram

propostas.

Nesse contexto, o instrumento de referência, para o qual o modelo foi inicialmente

desenvolvido, é denominado "Primário". O instrumento para o qual se pretende transferir

o modelo é denominado "Secundário". Um procedimento simples de padronização consiste

em compensar diferenças de intensidade entre os espectros do Secundário e o do Primário

multiplicando cada variável espectral do Secundário por um fator de correção (SHENK;

WESTERHAUS; TEMPLETON, 1985). Tal fator é obtido por regressão linear com base em

espectros registrados nos dois instrumentos para um mesmo subconjunto representativo

de amostras (ditas "amostras de transferência"). Contudo, esse procedimento univariado

(ou seja, baseado na relação entre variáveis espectrais individuais) não é eficaz em caso

de alargamento de bandas (FEUDALE et al., 2002), o que motivou o desenvolvimento de

métodos multivariados.

Os métodos de padronização multivariada mais utilizados são os de Padronização Di-

reta (Direct Standardization, DS) e Padronização Direta por Partes (Piecewise Direct

Standardization, PDS) (WANG; VELTKAMP; KOWALSKI, 1991). Tais métodos têm por

objetivo construir uma transformação linear que modifique o espectro registrado no ins-
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trumento Secundário, de modo a torná-lo mais semelhante ao do Primário. No método

DS, realiza-se uma transformação global, na qual cada variável espectral registrada no

instrumento Secundário é corrigida com base nos valores de todas as demais variáveis. Já

no PDS, a transformação é local, no sentido de que cada variável é corrigida com base

nos valores de suas vizinhas mais próximas. O PDS, por ter se mostrado eficiente em

uma grande variedade de aplicações, tem sido freqüentemente utilizado como técnica de

referência para a avaliação de novas propostas para transferência de calibração (FEUDALE

et al., 2002).

Para fins de transferência de calibração, o uso da Transformada Wavelet têm se mos-

trado uma ferramenta de grande potencial (FEUDALE et al., 2002; WALCZAK; BOUVE-

RESSE; MASSART, 1997; PARK et al., 2001; YOON; LEE; HAN, 2002), tanto para fins de

pré-processamento (correção de variações na linha de base dos espectros, por exemplo)

(TAN; BROWN, 2002), quanto para fins de padronização (WALCZAK; BOUVERESSE; MAS-

SART, 1997; TAN; BROWN, 2001). O presente estudo apresenta uma abordagem um pouco

distinta, pois explora a extração de características com o auxílio da transformada wavelet

para a construção de modelos robustos. Como hipótese de trabalho, supõe-se que es-

sas características sejam mais facilmente identificadas no plano tempo-escala do domínio

wavelet do que no domínio original de comprimentos de onda.

De acordo com a Resolução ANP No 6, de 24.2.2005 - DOU 25.2.2005 há alguns

parâmetros de qualidade que a gasolina automotiva deve atender de modo a poder ser

comercializada. Os principais parâmetros descritos nas tabelas de especificações dos Re-

gulamentos Técnicos ANP No. 02/2005 (anexo da Resolução supracitada) são divididos

em análises regulares e análises complementares. Dentro das análises regulares tem-se

aspecto, massa específica (ME), teor de AEAC (Álcool Etílico Anidro Combustível), des-
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tilação (temperaturas (T) para 10%, 50%, 90% de evaporados, pontos final e inicial de

destilação e resíduo), número de octano motor (Motor Octane Number, MON), número

de octano pesquisa (Research Octane Number, RON) e teor de hidrocarbonetos olefínicos

e aromáticos. As análises complementares são: pressão de vapor, goma atual lavada,

período de indução, corrosividade ao cobre, teor de enxofre e de chumbo.

Os parâmetros que serão avaliados neste trabalho são descritos a seguir, juntamente

com sua relevância para a qualidade da gasolina (ANP, 2005). A Tabela 1.1 mostra os

níveis de variação aceitáveis para cada uma dessas propriedades, de acordo ainda com a

mesma Resolução.

ME a 20 oC: Indica possíveis adulterações, com produtos mais leves ou mais pesados.

T10: Garante que a gasolina possua uma quantidade mínima de frações leves que se

vaporizem e queimem com facilidade, na temperatura de partida a frio do motor,

facilitando o início de funcionamento do veículo. Uma concentração muito alta pode

dificultar a partida a quente e prejudicar a dirigibilidade do veículo devido à geração

de bolhas na linha de combustível.

T90: A limitação dessa temperatura visa minimizar a formação de depósitos na câmara de

combustão e nas velas de ignição, o que ocorre se a temperatura for muita elevada.

A porção do combustível que não queima tende a vazar para o cárter do motor,

"lavando" o cilindro e contaminando o óleo lubrificante. Hidrocarbonetos pesados

proporcionam potência e contribuem para economia de combustível, mas a presença

destes deve ser limitada, pois são difíceis de vaporizar e queimar.

No trabalho aqui apresentado, é proposto um método que permite explorar um con-

junto de dados já adquirido por um espectrômetro (instrumento Primário) na construção
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TABELA 1.1 – Especificações da gasolina padrão para ensaios de consumo e emissões.
Propriedade Unidade Limites

ME kg/m3 735,0 a 765,0
T10 oC 45,0 a 60,0
T90 oC 160,0 a 190,0

FONTE: Resolução ANP No6 de 24.02.2005

de um modelo para um segundo instrumento (Secundário). Tal método evita a dupli-

cação de custo e esforço experimental no processo de calibração do modelo. Para isso,

emprega-se o Algoritmo das Projeções Sucessivas (APS) para selecionar variáveis que

sejam minimamente redundantes e portem informação relevante nos dois instrumentos,

como proposto em (HONORATO et al., 2005). Os modelos construídos no domínio origi-

nal serão denominados de APSO, ao passo que os construídos no domínio wavelet são

designados por APSW.

Adicionalmente, é empregado um método de reamostragem e combinação de mode-

los conhecido como subagging. O uso de tal técnica para calibração espectrométrica foi

originalmente proposto por Galvão et al. (2006). Neste trabalho o subagging será usado

para fins de transferência de calibração de modelos construídos tanto no domínio origi-

nal de comprimento de onda (APSO-BAG) quanto no domínio da transformada wavelet

(APSW-BAG). Espera-se com o uso do subagging poder suavizar o processo de seleção

"dura"2 de variáveis tal como é conduzido no APS. O subagging permite a atribuição

pesos não-nulos a cada variável mantendo, adicionalmente, a simplicidade da RLM. Desse

modo as técnicas de transferência apresentariam um comportamento mais sistemático,

dado que não estariam sujeitas a variações bruscas causadas pela escolha de diferentes

variáveis para cada novo conjunto de validação.

Neste trabalho, a ênfase será em aplicações de Espectrometria no Infravermelho para
2No sentido de uma variável estar presente ou não. Neste caso os possíveis pesos atribuídos a uma

variável seriam zero ou um.
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determinação de propriedades de gasolina automotiva. Vale ressaltar que, nesse campo,

a transferência de calibração seria fundamental para a implementação de instrumentos

simples e baratos que possam ser instalados nos próprios postos de combustível (DANTAS

FILHO, 2003).

Para avaliação das metodologias de transferência de calibração desenvolvidas foram

usados espectros de amostras de gasolina no Infravermelho Médio obtidos através de

colaboração com o Departamento de Química da Universidade Federal da Paraíba (Labo-

ratório de Instrumentação e Automação em Química Analítica/Quimiometria) e o Depar-

tamento de Engenharia Química da Universidade Federal de Pernambuco (Laboratório

de Combustíveis).

Para fins de validação da técnica proposta, será usado ainda um conjunto de dados adi-

cional constituído de espectros de amostras de milho que estão publicamente disponíveis

em http://www.eigenvector.com/Data/Corn/.



2 Apresentação do Problema

Neste capítulo será apresentado o problema de transferência de calibração. Para tanto

será apresentada uma breve introdução sobre espectrometria e os fenômenos físicos envol-

vidos na análise espectroscópica. Em seguida será abordado o problema da calibração de

modelos para uso na espectrometria. Em especial, será dada uma maior atenção a mo-

delos de calibração multivariados. Logo após será tratada a questão de como se utilizar

um modelo calibrado num determinado instrumento (Primário) em um outro instrumento

(Secundário), processo esse denominado de transferência de calibração. Neste capítulo,

serão dados maiores detalhes de técnicas de padronização dos espectros obtidos no instru-

mento Secundário, uma vez que estas servirão de comparação para a técnica proposta. Por

fim, as técnicas apresentadas serão analisadas sob a ótica da análise no domínio wavelet.

2.1 Espectrometria

Espectroscopia é o nome dado à ciência que estuda as diversas interações entre radia-

ção e matéria. Espectrometria, por sua vez, é o nome dado à área da Química que estuda

métodos analíticos de análise baseados na espectroscopia atômica e molecular (SKOOG;

HOLLER; NIEMAN, 1998). Neste trabalho são usadas técnicas de espectroscopia de absor-
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ção no infravermelho 1.

Resumidamente, a teoria de espectroscopia de absorção no Infravermelho se baseia

no fato de que as moléculas, a depender de suas estruturas, possuem modos vibracionais

provenientes das interações entre os diferentes átomos que os compõem. Na Figura 2.1

estão ilustrados os modos de vibração de estiramento e de flexão de uma molécula com

mais de três átomos (SKOOG; HOLLER; NIEMAN, 1998).

(a) Vibrações de estiramento
Simétrica Assimétrica

(b) Vibrações de flexão

FIGURA 2.1 – Tipos de vibrações moleculares. Nota: + indica um movimento saindo do
plano da página em direção ao leitor; - indica um movimento saindo do plano da página
se afastando do leitor. (SKOOG; HOLLER; NIEMAN, 1998)

Cada um desses modos vibracionais ocorre com uma determinada freqüência de os-

cilação. Se alguma radiação com freqüência igual à de um desses modos incidir nessa

molécula poderá causar a ativação desse tipo de vibração com conseqüente absorção de

energia2. Na espectroscopia no infravermelho faz-se a freqüência da radiação incidente
1O termo infravermelho se refere à faixa de freqüência em que as medidas são feitas. O infravermelho

corresponde a freqüências entre 3× 1011 a 3× 1014 Hertz.
2Pode-se fazer uma analogia com um sistema mecânico massa-mola. Esse sistema possui uma freqüên-
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variar numa determinada faixa de modo a se poder observar a taxa de absorção ao longo

de toda a faixa de interesse, obtendo-se assim um espectro da amostra em análise. O

espectro de uma amostra de gasolina pode ser visto na Figura 2.2.
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FIGURA 2.2 – Espectro de absorbância no infravermelho de uma amostra de gasolina.

Na espectroscopia de absorção há uma relação física conhecida como lei de Beer que

diz que, para uma radiação monocromática (apenas uma freqüência3), a absorbância A

é diretamente proporcional ao caminho ótico b através do meio e à concentração c da

espécie absorvente (SKOOG; HOLLER; NIEMAN, 1998). A absorbância é definida através

da seguinte equação matemática que relaciona a potência da radiação incidente Po com

a potência da radiação de saída P

A = log
P0

P
(2.1)

cia de oscilação natural que depende das relações entre a massa e a mola. Se alguma força externa excitar
tal sistema com freqüência igual à de oscilação natural do sistema, a transferência de energia para o sis-
tema será máxima.

3Os termos freqüência e comprimento de onda serão usados intercambialmente uma vez que estão
relacionados, deterministicamente, por

c = fν

onde c é a velocidade da luz no vácuo e vale aproximadamente 3 × 108 m/s, f é a freqüência e ν é o
comprimento de onda da radiação.
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e a lei de Beer é expressa como

A = abc (2.2)

em que a é uma constante de proporcionalidade denominada de absortividade. A Figura

2.3 ilustra os elementos definidos acima.

Po P

Meio com
concentração c da
espécie absorvente

b

FIGURA 2.3 – Atenuação de uma radiação ao passar por um meio absorvente.

Pode-se generalizar a Equação 2.2 para A(λ) = a(λ)bc e se construir um modelo mate-

mático que relacione a concentração de uma espécie absorvente c a medidas da absorbância

em diversos comprimentos de onda. Ainda mais, pode-se construir um modelo que rela-

cione as concentrações de diversas espécies absorventes ao espectro de absorbância dessa

mistura (BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998). A construção de tais modelos matemáticos

será tratada na próxima seção.

Em se tratando da determinação de propriedades físicas, não há uma lei geral como a

de Beer que justifique o uso de modelos lineares. Contudo, em diversas aplicações, modelos

lineares têm sido empregados de forma heurística com resultados satisfatórios (THOMAS;

HAALAND, 1990; BOHACS; OVADI; SALGO, 1998). Há, entretanto, também abordagens

com modelos não-lineares (SEKULIC et al., 1993).
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2.2 Calibração Multivariada

O processo de calibração multivariada em espectrometria consiste, basicamente, em

se construir um modelo matemático que relacione a resposta de um instrumento (no

presente caso, o espectro de absorbância) a uma determinada propriedade da espécie

em análise (BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998). O intuito é que o modelo construído seja

usado para predição da propriedade de interesse em novas amostras de tal espécie. À luz

da teoria da seção anterior, há indícios de que um modelo linear seja adequado para a

devida representação da relação existente entre a resposta instrumental e a propriedade

de interesse. Ou seja, em termos matemáticos

Y[n×p] = X[n×m] ·B[m×p] + u[n×p] (2.3)

em que a matriz Y contém os valores das p propriedades de interesse das n amostras em

análise, X contém os valores de absorbância medidos ao longo dos m comprimentos de

onda, b é uma matriz que contém os coeficientes do modelo e u é o resíduo não explicado

pelo modelo (seja por ruído de medida ou não-linearidades existentes). Ao longo deste

trabalho, os modelos lineares utilizados serão construídos para apenas uma propriedade

de interesse (p = 1), portanto as matrizes Y e B serão substituidas por suas notações

vetoriais y e b, respectivamente. Portanto, os modelos utilizados de fato são dados pela

Equação abaixo.

y[n×1] = X[n×m] · b[m×1] + u[n×1] (2.4)
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2.2.1 RLM

Uma forma simples de se obter os coeficientes b para o modelo seria através de Regres-

são Linear Múltipla (RLM) por minimização do erro quadrático entre os valores reais e

os preditos. Nesse caso, a estimativa b̂ pode ser obtida através do seguinte procedimento:

E = y − ŷ = y −Xb̂

J = ETE =
(
y −Xb̂

)T (
y −Xb̂

)

∂J

∂b̂
= −2XT

(
y −Xb̂

)
= 0

XTy = XTXb̂

b̂ =
(
XTX

)−1
XTy (2.5)

e uma nova predição é feita da seguinte forma

ŷnova = Xnovab̂ (2.6)

em que o símbolo (̂) representa um valor estimado.

Uma vantagem da RLM é que os modelos obtidos são simples e fáceis de se interpretar,

uma vez que são constituídos de pesos para as diferentes variáveis espectrais (ver Equação

2.6). Porém, para poder se aplicar a RLM é necessário que a matriz de dados X tenha

posto m de modo que XTX seja inversível (ver Equação 2.5). Entretanto, os dados

utilizados nesse trabalho são de espectros com mais variáveis (comprimentos de onda)

que amostras (ou seja, m > n) e, portanto, com posto menor que m. Logo, algum método

de seleção de variáveis se torna imprescindível caso se queira usar a RLM.

O Algoritmo das Projeções Sucessivas (APS) (ARAÚJO et al., 2001) (ver Seção 3.2) e
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outros descritos na literatura como algoritmo genético, otimização combinatória (SASAKI;

KAWATA; MINAMI, 1986), generalized simulated annealing (KALIVAS; ROBERTS; SUTTER,

1989) e redes neurais artificiais (DESPAGNE et al., 2000) se propõem a selecionar variáveis

que se mostrem mais apropriadas, em termos de capacidade preditiva, para a construção

do modelo de RLM.

Uma característica atrativa do APS é que as variáveis selecionadas por esse método

apresentam baixa multicolinearidade. Tal fato, como apontado em (NAES; MEVIK, 2001),

diminui a propagação de ruídos instrumentais. Mais detalhes a respeito do APS serão

apresentados na Seção 3.2.

2.2.2 PLS

Como alternativa ao uso da RLM, podem ser usados, como apontado em (FERREIRA

et al., 1999; BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998), a Regressão em Componentes Principais

(Principal Component Regression, PCR) ou o método dos Mínimos-Quadrados Parciais

(Partial Least Squares, PLS). O princípio básico desses métodos se baseia na construção

de uma nova base ortogonal para o espaço gerado pelas amostras. O PCR cria essa base de

modo que cada novo eixo coordenado, chamado de componente principal (PC), descreva

a maior variação possível restante na matriz X. Já no PLS, cada novo eixo coordenado,

chamado de fator ou variável latente (LV), tenta descrever a maior variação possível de X

correlacionada com y (FERREIRA et al., 1999). As coordenadas das amostras nessa nova

base são chamadas de scores e os cossenos dos ângulos dessa nova base com os antigos

eixos são chamados de loadings (BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998).

O PLS tem sido amplamente utilizado em trabalhos relacionados a espectroscopia no
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Infravermelho (WOLD; SJOSTROM; ERIKSSON, 2001), portanto uma maior atenção será

dada a ele e o mesmo será adotado como método de calibração de referência para compa-

ração com os demais métodos analisados nesse trabalho. Na construção do modelo PLS

assume-se uma relação linear entre as grandezas envolvidas, como a dada pela Equação

2.4. O modelo PLS pode ser levantado para todos os parâmetros em conjunto ou para

cada um em separado. Neste trabalho é adotada essa última abordagem, que tem sido

adotada em um grande número de trabalhos recentes (BÜRCK et al., 2006; GALVÃO et al.,

2006; LI et al., 2006; VALVERDE et al., 2006) apresentando bons resultados.

A primeira etapa na construção do modelo PLS consiste no pré-tratamento dos dados.

De modo que cada novo eixo descreva a maior variação de um conjunto de dados é

necessário que esses eixos tenham origem no centro de massa desses dados. Portanto é

necessário se retirar a média de cada variável, de modo que a nova média seja nula. Tal

procedimento é chamado de centrar os dados na média e é realizado tanto para os dados

em X quanto em y. Um exemplo didático da utilidade dessa etapa é mostrado na Figura

2.4. Pode-se notar que o ajuste dos eixos aos dados é melhor no caso em que os dados

estão centrados na média, como representado na Figura 2.4a. Vale lembrar que, para fins

de predição, tal média deve ser reincorporada aos dados ao fim do processo.

Na versão mais comum do PLS, a primeira variável latente t1 = Xw1 é formada de

modo a maximizar a covariância entre ela e o espaço formado por y. Para isso, o vetor

de pesos w1 é definido como o primeiro autovetor (i. e., associado ao maior autovalor) da

matriz de covariância XTyyTX, que no presente caso (modelo para único parâmetro) é

dado por w1 = XTy/‖XTy‖. Depois disso, as colunas de X e y são regredidas contra t1

para gerar os vetores de regressão p1 = XTt1/(t
T
1 t1) e q1 = yTt1/(t

T
1 t1). Em seguida,

preparam-se X e y para a próxima iteração fazendo-se X2 = X−t1p
T
1 , y2 = y−t1q

T
1 . O
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(a) (b)

FIGURA 2.4 – Eixos com dados (a) centrados e (b) não centrados na média. (BEEBE;
PELL; SEASHOLTZ, 1998)

processo é repetido até um número adequado de LV’s. Ao término obtém-se o vetor b (ver

Equação 2.4) através de b = W(PTW)−1QT, onde as matrizes W, P e Q são obtidas

da concatenação dos vetores wi, pi e qi, respectivamente (WOLD; SJOSTROM; ERIKSSON,

2001).

Uma dificuldade comum a ambos os métodos é determinar o número ideal de PC’s

(PCR), ou LV’s (PLS), que devem ser acrescentados ao modelo. Não deve causar surpresa

o fato de que, no conjunto de dados em que o modelo foi levantado, o resíduo u tende

a diminuir 4 com o aumento do número de PC’s, ou LV’s. Corre-se, então, o risco de

se criar um modelo que esteja "sobreajustado"5 para descrever aquele conjunto de dados

específico. Essa adversidade é, em parte, contornada separando-se o conjunto de amostras

disponíveis para calibração do modelo em dois subconjuntos, um para a calibração e outro

para o teste (ou validação) do modelo levantado no primeiro subconjunto. Porém, ainda

assim, não é trivial se estabelecer um critério automático para a seleção do número de
4A rigor, seu valor pode também ficar constante, porém não aumenta com o acréscimo de PC’s/LV’s.
5Do inglês overfit.
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fatores de um modelo. Esse será o assunto tratado na próxima subseção.

2.2.2.1 Critério de Seleção do Número de LV’s

Existem diversos critérios que podem ser aplicados para a seleção do número de LV’s,

ou PC’s, em um modelo. Como exemplos de alguns desses critérios pode-se citar o pro-

posto por Wold (1978), que posteriormente recebeu o nome de critério R de Wold, em que

o número ótimo de LV’s do modelo é escolhido quando ocorre o primeiro mínimo na curva

do PRESS (ver definição no próximo parágrafo) em função do número de LV’s. Há uma

variante desse critério, chamado critério R de Wold ajustado, em que a próxima LV só

será acrescentada se a diminuição no PRESS em relação ao modelo sem essa nova LV for

significativa. Em geral essa significância varia entre 1% e 10% e é definida pelo usuário.

Outro método é o proposto por Krzanowski (1987), em que se considera a diminuição

percentual do PRESS em função do número de LV’s, porém ponderado pelo número de

amostras, de variáveis e da quantidade de LV’s já acrescentados.

O critério aqui adotado é o sugerido por Haaland e Thomas (1988), que tem sido

adotado em vários trabalhos recentes (LI et al., 2005; MOROS et al., 2005; ZAREI; ATABATI;

MALEKSHABANI, 2006). Para se aplicar tal critério é necessário calcular a soma quadrática

dos resíduos da predição (PRediction Error Sum of Squares, PRESS) no conjunto de

validação (PRESSv), como definido na Equação 2.7:

PRESSv(h) =
Nval∑

k=1

(yk − ŷk (h))2 (2.7)

em que yk e ŷk (h) são os valores de referência e o predito usando h fatores da k-ésima

amostra de validação para o parâmetro em questão. O valor de PRESSv(h) deve ser
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calculado para h variando de 1 até um máximo de Ncal.

O modelo que leva a um menor PRESS é usado como referência e o número de fatores

associados a esse modelo é denotado por h∗. Todos os modelos com menos fatores (h < h∗)

são comparados com essa referência. O propósito desse critério é achar o modelo com

menor número de fatores tal que o PRESS não seja significamente maior que o PRESS

do modelo de referência com h∗ fatores. O teste de significância é feito com base na

estatística F de Snedecor (PAPOULIS, 1991).

Os passos para a aplicação do critério são os seguintes:

Passo 1. Calcular

F (h) =
PRESS (modelo com h fatores)
PRESS (modelo com h∗ fatores)

para h = 1, 2, . . . , h∗

Passo 2. Escolher o número ótimo de fatores como sendo o menor h tal que F (h) <

Fα;Ncal,Ncal onde Fα;Ncal,Ncal é o (1-α) percentil da distribuição F de Snedecor com

Ncal e Ncal graus de liberdade.

Assumindo que os erros de predição têm média zero, são mutuamente independentes

e normalmente distribuídos, Prob{F (h) > Fα;Ncal,Ncal| σ2
h = σ2

h∗} = 2α. Aqui σ2
h e σ2

h∗

representam a variância do erro de predição do modelo com h e h∗ fatores, respectivamente,

e α é um valor de probabilidade a ser escolhido. Vale notar que a probabilidade é 2α e não

α. Isso porque o denominador da estatística F foi escolhido como sendo PRESS(h∗) no

lugar de se escolher aleatoriamente entre PRESS(h∗) e PRESS(h). Portanto, a estatística

F calculada é sempre maior ou igual a 1. Vale ressaltar também que, em aplicações

práticas, Prob{F (h) > Fα;Ncal,Ncal} < 2α por causa da correlação positiva entre os erros de
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predição entre os modelos com h e h∗ fatores. O efeito potencial dessa correlação positiva

é o de se escolher um modelo com poucos fatores, ou seja, um modelo "subajustado"6.

Em geral, o número de fatores em um modelo aumenta com α. Se α for muito pequeno,

há chances de se ter problemas de subajuste, enquanto que se for muito grande resultará

em sobreajuste do modelo. Em (HAALAND; THOMAS, 1988) os autores apontam que um

valor de α = 0.25, embora arbitrário, é um bom compromisso em aplicações práticas.

2.3 Transferência de Calibração Multivariada

Uma vez construído um modelo para uma dada análise espectrométrica deve-se tomar

certos cuidados ao aplicá-lo para predição em novas amostras, pois há situações que

podem tornar o modelo inadequado para uso. São três as principais situações (WANG;

VELTKAMP; KOWALSKI, 1991; FEUDALE et al., 2002):

1. mudanças na constituição física e/ou química de amostras de diferentes lotes. Essas

mudanças podem resultar de diferenças na viscosidade, tamanho das partículas, tex-

tura superficial, entre outras, que podem ocorrer entre diferentes lotes de produção;

2. mudanças nas condições ambientais de operação do instrumento. Exemplos são

flutuações na temperatura e variação na umidade; e

3. mudanças na resposta instrumental. Essas mudanças podem ocorrer se as amos-

tras forem coletadas em um instrumento diferente daquele usado para a calibração

do modelo, ou se alguma parte do aparelho foi trocada, ou em razão do próprio

envelhecimento de seus componentes ópticos, eletrônicos e mecânicos.
6Do inglês underfit.
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Os métodos que tentam contornar os problemas acima são denominados de métodos

de transferência de calibração. Embora o termo transferência de calibração se refira, de

forma geral, à transferência de um modelo entre diferentes condições, neste trabalho será

assumido que se trata da transferência entre dois instrumentos distintos.

Após a calibração de um modelo em um dado instrumento, chamado de "Primário",

é natural o desejo de que o mesmo possa ser aplicado a instrumentos (espectrômetros)

diversos. O instrumento para o qual se deseja transferir a calibração é denominado de

"Secundário".

Como mencionado na Introdução há métodos de transferência com e sem padronização.

Ambas as abordagens possuem seus prós e contras. Métodos baseados em padronização

têm seus méritos por poder corrigir, através de manipulações matemáticas, diversas di-

ferenças entre os instrumentos Primário e Secundário como, por exemplo, intensidade

da resposta, deslocamento espectral e alargamento de picos (FEUDALE et al., 2002). A

principal desvantagem dos métodos de padronização é que é necessário que um conjunto

de amostras seja medido em ambos os instrumentos (essas amostras são ditas de trans-

ferência) de modo que se possa levantar um modelo adequado de correção das diferenças

instrumentais.

Porém, muitas vezes é inviável medir a resposta da mesma amostra em ambos os

instrumentos, seja por distância física, ou por que a amostra é quimicamente instável e

não pode ser transportada a longas distâncias, ou por que é uma substância perigosa e

envolveria custos de transporte elevados. Neste argumento reside a principal vantagem

dos métodos baseados no desenvolvimento de modelos robustos a variações instrumentais.

Em tais técnicas não há a obrigatoriedade do uso de amostras de transferência, pois as

mesmas são, em sua maioria, baseadas em técnicas de pré-processamento dos dados de
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modo a se extrair características que apresentem pequenas variações nos instrumentos

em questão. Em contrapartida, tais métodos possuem reduzida capacidade de correção

de variações instrumentais, sendo restritos, basicamente, a correção na intensidade da

resposta (FEUDALE et al., 2002).

Os dados disponíveis para a realização deste trabalho tornam viável o uso de técnicas de

padronização. Tais técnicas serão, portanto, utilizadas para comparação com a proposta

apresentada de construção de modelos robustos.

2.3.1 Métodos de Padronização

O objetivo dos métodos de padronização é fazer com que a resposta medida no ins-

trumento Secundário emule a resposta que seria obtida se a medição fosse realizada no

instrumento Primário. Técnicas de padronização se dividem, basicamente, em três classes.

Na primeira, busca-se padronizar os coeficientes b do modelo (ver Equação 2.4) obtido

no Primário, fazendo com que o modelo se torne adequado para uso no novo instrumento

(Secundário). Tal abordagem foi proposta por Wang et al. (1991), porém mostrou-se mais

tarde que tal proposta equivale a uma recalibração do modelo no instrumento Secundário

(FEUDALE et al., 2002).

Outra opção é se padronizar os valores preditos. Um método bastante utilizado para

correção dos valores preditos é a correção de inclinação e tendência (Slope and Bias Cor-

rection, SBC). Nessa técnica se assume uma relação linear entre as predições realizadas no

instrumento Secundário e as que teriam sido realizadas no Primário. Resumidamente, as

amostras de transferência são medidas em ambos os instrumentos e uma reta afim (com

coeficientes angular e de interseção) é ajustada de modo a relacionar os valores medidos
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no Secundário aos valores medidos no Primário. Novos valores obtidos no Secundário são

corrigidos usando-se a equação dessa reta (BOUVERESSE et al., 1996).

Por fim, há os métodos que buscam padronizar a resposta espectral obtida nos dois

instrumentos. A idéia essencial desses métodos consiste em se modelar as diferenças

instrumentais através de uma regressão linear das respostas espectrais (das amostras de

transferência) do instrumento Secundário no instrumento Primário. Após a devida corre-

ção das respostas espectrais pode-se aplicar o modelo calibrado no Primário diretamente

no Secundário. Há tanto abordagens univariadas (SHENK; WESTERHAUS; TEMPLETON,

1985) quanto multivariadas, sendo que as últimas têm demonstrado melhores resultados

que as primeiras (FEUDALE et al., 2002).

Neste trabalho maior atenção é dada a técnicas pertencentes à classe de padronização

da resposta instrumental. Dentre essas técnicas, duas têm recebido grande destaque na

literatura: a Padronização Direta (Direct Standardization, DS) e a Padronização Direta

por Partes (Piecewise Direct Standardization, PDS). Ambas foram propostas por Wang

et al. (1991) e serão usadas como técnicas de referência para a técnica proposta neste

trabalho.

Tanto o DS como o PDS são métodos de transferência de calibração multivariada que

relacionam a resposta espectral do Secundário com a do Primário através de uma matriz

de transformação F. Tal transformação, em teoria, captura as variações instrumentais

existentes e faz com que uma nova amostra se comporte como se tivesse sido medida no

instrumento Primário tornando-se, portanto, apropriada para fins de predição no modelo

originalmente levantado (WANG; VELTKAMP; KOWALSKI, 1991). Para se estimar a matriz

F é necessário que um conjunto de amostras seja medido em ambos os instrumentos

obtendo-se espectros S1 no Primário e S2 no Secundário. Essas amostras são ditas de
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transferência e sua quantidade será denotada por Ntrans.

2.3.1.1 Padronização Direta

A Padronização Direta (DS) é um método de transferência multivariada que utiliza

informação de todo o espectro das amostras de transferência para realizar a padronização.

É, portanto, uma técnica de caráter global e com boa rejeição a ruído (TAN; BROWN, 2001).

A estimação de F decorre de

S1[Ntrans×m]
= S2[Ntrans×m]

F
[m×m]

(2.8)

F = S†2S1 (2.9)

em que S†2 é a matriz pseudo-inversa de Moore-Penrose da matriz S2. Uma vez que F

tenha sido calculada, a medida de uma nova amostra emulada a resposta do Primário a

partir da seguinte transformação

x̂1,nova[1×m]
= x2,nova[1×m]

F[m×m] (2.10)

Como se nota na Equação 2.9, a transformação é feita assumindo-se que a relação

entre as diferenças instrumentais é linear, entretanto não-linearidades pequenas podem

ser toleradas pelo método. Outro ponto relevante é que cada comprimento de onda do

espectro do Primário se relaciona com todos os comprimentos de onda do espectro do

Secundário (ver Equação 2.9).
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2.3.1.2 Padronização Direta por Partes

A motivação para a aplicação do PDS advém do fato que, como apontado em (WANG;

VELTKAMP; KOWALSKI, 1991), variações espectrais geralmente são limitadas a uma pe-

quena região do espectro. Portanto, cada comprimento de onda do instrumento Primário

seria melhor relacionado a uma região, chamada janela, em volta do mesmo comprimento

de onda no Secundário. Essa abordagem por partes se propõe a corrigir eventuais desloca-

mentos espectral e ainda diferenças locais nos espectros como, por exemplo, alargamento

de picos.

Dado um comprimento de onda i dos espectros das amostras de transferência medidos

no Primário r1,i, o método PDS busca estabelecer uma relação linear com uma região

em torno desse comprimento de onda no espectro do Secundário denotada por Ri =

[r2,i−j, r2,i−j+1, . . . , r2,i+k−1, r2,i+k]. Então

r1,i[Ntrans×1]
= Ri[Ntrans×(j+k+1)]

fi[(j+k+1)×1]
(2.11)

em que i é o i-ésimo comprimento de onda, j é o limite à esquerda da janela, k é o limite

à direita e fi é o vetor de transformação para o i-ésimo comprimento de onda. O tamanho

da janela usada é dado por w = j + k + 1. Quando o índice i está perto de uma das

extremidades pode acontecer de a janela ultrapassar o limite do espectro. Neste caso

pode-se estender o espectro com zeros, o que equivale a reduzir um dos lados da janela.

Outra alternativa é simplesmente descartar esses comprimentos de onda. A regressão

apontada na Equação 2.11 (note a semelhança com a Equação 2.4) pode ser conduzida

por vários métodos de calibração multivariada, porém, em geral, se usa ou PCR, ou PLS

(WANG; VELTKAMP; KOWALSKI, 1991). Neste trabalho usou-se o PCR com o critério de
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se adicionar PC’s até que 99% da variação de Ri tenha sido explicada. Vale ressaltar que

o critério adotado para a escolha do número de PC’s, nesse caso, não é tão crítico quanto

no caso da calibração do modelo (ver Seção 2.2.2), dado que o posto da matriz Ri em

geral é de ordem reduzida (da ordem de unidades) implicando num reduzido número de

PC’s (em geral, ≤ 3)7.

Podem-se organizar os vetores fi de modo a se construir uma matriz de transformação

F como no caso do DS. Para o PDS tal matriz é da forma

F = diag(f1, f2, . . . , fm) (2.12)

em que m é o número total de comprimentos de onda. Com a matriz F dessa forma, pode-

se prosseguir como na Equação 2.10 para que o espectro de uma nova amostra medida no

Secundário seja, aproximadamente, o que teria sido obtido se a medida fosse realizada no

Primário.

O algoritmo PDS foi posteriormente aperfeiçoado para poder corrigir grandes dife-

renças aditivas entre as respostas instrumentais (WANG; DEAN; KOWALSKI, 1995). Tal

técnica consiste em centrar na média as colunas de cada espectro e recebeu o nome de

Additive Background Correction 8.

O PDS é um dos métodos de transferência de calibração mais usados e é, em geral,

usado como referência para novas propostas (FEUDALE et al., 2002). Estudos realizados

por Wang et al. (1992) mostram que o uso do PDS pode levar a resultados melhores do

que a recalibração do modelo no instrumento Secundário caso o Primário seja de qualidade

superior.
7Tal fato foi constatado durante a análise dos resultados obtidos com os dados disponíveis.
8Uma possível tradução seria "correção de tendências aditivas".
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2.3.1.3 Técnicas de Padronização no Domínio Wavelet

Observando-se as características do DS e do PDS, nota-se que o primeiro possui um

aspecto global, enquanto o PDS apresenta uma característica local e ambos possuem suas

vantagens. Tal dualidade leva ao questionamento natural de se uma abordagem mul-

tirresolucional, envolvendo aspectos tanto globais quanto locais, não levaria a resultados

melhores que os obtidos pelo DS e PDS. Tal abordagem multirresolucional pode ser obtida

através da Transformada Wavelet (TW) (ver Seção 3.1).

Entre as técnicas de padronização no domínio wavelet encontradas na literatura, pode-

se citar a proposta de Yoon et al. (2002) onde se sugere a aplicação do DS nos coeficientes

wavelet após o devido descarte de coeficientes abaixo de um certo limiar. Walczak et al.

(1997) propuseram um esquema de padronização univariada dos coeficientes wavelet que

explora tanto os níveis de decomposição da árvore wavelet quanto a escolha de filtros

adequados para cada nível.

Dentre as técnicas encontradas, uma que apresenta bons resultados é a proposta por

Tan e Brown (2001), neste trabalho os autores propõem a separação do sinal em com-

ponentes de baixa e de alta freqüência (no sentido da Transformada de Fourier) através

dos filtros wavelet. O espectro de baixas freqüências (associado aos coeficientes wavelet

de aproximação) é padronizado através do PDS e o de altas (associado aos coeficientes

wavelet de detalhes), por DS. Ao final, os resultados são somados. Tal algoritmo é de-

nominado de Wavelet Hybrid Direct Standardization (WHDS). No trabalho supracitado,

Tan e Brown reportam que o melhor resultado foi obtido com o filtro "Daubechies1" com

apenas um nível de decomposição e PDS com janela simétrica de 3 pontos.
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2.3.2 Métodos Sem Padronização

Uma alternativa aos métodos de padronização é o uso de técnicas que diminuam, ou

suprimam (no caso ideal), as variações instrumentais e/ou ambientais, ou a construção de

modelos com o intuito de serem robustos a tais variações. Tais métodos trazem consigo

a grande vantagem de não necessitarem de amostras de transferência, como discutido no

início desta seção.

Entre as técnicas que tentam diminuir as variações instrumentais, pode-se citar o mé-

todo das derivadas, em que se remove o offset (1a derivada) e a inclinação (2a derivada) da

linha de base. Como a operação de diferenciação amplifica ruídos presentes nas medições é

comum se suavizar os espectros antes da diferenciação. Para isso, um algoritmo bastante

difundido é o Savitzky-Golay (SG) (BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998) que realiza essas

duas operações. Uma outra técnica é a correção multiplicativa de sinais (Multiplicative

Signal Correction, MSC) (GELADI; MACDOUGALL; MARTENS, 1985), em que cada espec-

tro medido é regredido contra um espectro de referência, geralmente a média do conjunto

de calibração, e a correção se dá pela subtração da interseção e pela divisão da inclinação

da reta de regressão. Porém, como apontado em (FEUDALE et al., 2002), tais métodos

(SG e MSC) oferecem poucos ganhos para a transferência de modelos espectrométricos,

uma vez que eles assumem que as diferenças de offset e inclinação da linha de base são

constantes em toda a região espectral medida, fato que não se verifica na maioria das

aplicações espectrométricas.

Uma variação do MSC é a filtragem com filtros de resposta a impulso finita (Finite

Impulse Response, FIR) (BLANK; SUM; BROWN, 1996). Esse algoritmo se propõe a corrigir

características da linha de base que variem ao longo da região espectral em questão. Sua
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abordagem equivale ao uso do MSC por partes através de janelas espectrais móveis 9.

Porém, ainda assim, o MSC e a filtragem FIR têm utilidade limitada para transferência

dado que essas técnicas forçam os espectros medidos a se parecerem com um único espectro

(o médio), sendo suscetível, portanto, a perdas de informações químicas das amostras.

De modo a prevenir perda de informações durante o processamento dos espectros foi

proposta a correção de sinal ortogonal (Orthogonal Signal Correction, OSC) (WOLD et

al., 1998). Originalmente proposto como um método de pré-processamento dos dados, a

idéia geral do OSC é reduzir a variação em X que não está correlacionada, ou seja, que

é (matematicamente) ortogonal, a y. No contexto de transferência de calibração, vetores

(LV’s) que são ortogonais a y e comuns aos equipamentos envolvidos são removidos de

modo a tornar o modelo mais transferível. Entretanto alguns trabalhos recentes vêm

questionando a validade do OSC para fins de processamento dos dados e transferência

(PIERNA et al., 2001; SVENSSON; KOURTI; MACGREGOR, 2002) apud (FEUDALE et al., 2002).

Na abordagem de construção de modelos robustos a variações ambientais/instrumentais

é comum o uso de técnicas que tentem extrair características ("features") que apresentem

pequenas variações entre os instrumentos em questão. Os modelos são, então, construídos

tomando como base essas características. Alguns trabalhos abordando tais aspectos foram

desenvolvidos em (MARK; JR., 1988; OZDEMIR; MOSLEY; WILLIAMS, 1998; SWIERENGA et

al., 1998a). Em (HONORATO et al., 2005) foi proposto o uso do APS para escolha de va-

riáveis (comprimentos de onda) que sejam apropriados para construção de modelos RLM

com boa capacidade preditiva tanto no Primário quanto no Secundário.

Neste trabalho será feita uma extensão do método proposto em (HONORATO et al.,

2005) para modelos de regressão linear no domínio wavelet (ver Seção 3.1), o APSW.
9O conceito de janelas espectrais móveis já foi discutido na ocasião da introdução ao PDS (ver Seção

2.3.1.2).
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Adicionalmente, os modelos finais serão obtidos através de um procedimento conhecido

como subagging (ver Seção 3.3), APSW-BAG. A utilidade do subagging em conjunto com

o APS já foi mostrada para fins de calibração multivariada em (GALVÃO et al., 2006).

Espera-se que tal junção seja interessante, também, para fins de transferência, seja com

modelos construídos no domínio original de comprimento de onda, seja no domínio da

transformada wavelet.



3 Técnicas Utilizadas

Este capítulo traz uma breve introdução sobre a teoria da Transformada Wavelet

Discreta (DWT), assim como a descrição do Algoritmo das Projeções Sucessivas (APS) e

do método subagging de reamostragem e combinação de modelos. Serão ainda discutidos

algoritmos que fazem uso dessas técnicas, a saber o WHDS, APSO, APSW e APSW-BAG.

3.1 Transformada Wavelet Discreta

A Transformada Wavelet (Wavelet Transform, WT) é uma transformação linear que

mapeia um sinal unidimensional (geralmente em função do tempo) em um espaço bidi-

mensional (geralmente um plano tempo-escala1). Através desse mapeamento é possível

realizar uma análise mais detalhada das características do sinal de interesse (DAUBECHIES,

1992; VETTERLI; KOVACEVIC, 1995; STRANG; NGUYEN, 1996; TAN; BROWN, 2001). No

caso de espectrometria, o sinal (espectro) é função do comprimento de onda e o plano no

domínio wavelet seria definido em termos de comprimento de onda versus taxa de variação

do sinal. Contudo, neste trabalho não se faz necessária uma denominação desse plano e

pode-se dizer simplesmente domínio wavelet.
1É comum se encontrar também a denominação de plano tempo-freqüência, uma vez que escala e

freqüência são idéias semelhantes com relação à taxa de variação de algum sinal.
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Apesar de haver a versão contínua da WT (CWT), a mesma é redundante e compu-

tacionalmente custosa. Uma alternativa sem redundância na análise é a Transformada

Wavelet Discreta (DWT). A DWT de um sinal pode ser obtida de forma computacional-

mente eficiente através de um banco de filtros (VETTERLI; KOVACEVIC, 1995) estruturado

em forma de árvore, como ilustrado na Figura 3.1. A estrutura básica dessa árvore corres-

ponde a um par de filtros passa-baixas/passa-altas (H e G, respectivamente) seguido por

operadores de dizimação diádica (↓ 2)2. Tais filtros podem ser escolhidos de modo que a

transformação como um todo seja ortonormal, não havendo perda de informação. A saída

do canal passa-baixas pode ser sucessivamente decomposta através do uso de pares de fil-

tros adicionais, até um número ndec pré-estabelecido de iterações. Caso o sinal de entrada

do banco de filtros seja expresso na forma de um vetor x = [x[0] x[1] . . . x[m−1]], o resul-

tado da decomposição será um vetor v = [c(ndec) | d(ndec) | d(ndec− 1) | . . . | d(1)], em

que os elementos dos vetores c(k) e d(k) são denominados, respectivamente, coeficientes

wavelet de aproximação e de detalhe no k-ésimo nível de decomposição. No contexto de

análises espectrométricas, os valores {x[0] x[1] . . . x[m−1]} correspondem a intensidades

de sinal registradas em m diferentes comprimentos de onda, formando um espectro.

H

G

H

G

c(1)

d(1)

d(2)

c(2)
...

...

...

x

m

m/2

m/2 m/2

m/4

m/4Número
de pontos

FIGURA 3.1 – Implementação da Transformada Wavelet Discreta através de um banco
de filtros. H e G representam, respectivamente, filtros passa-baixas e passa-altas.

Para fins de transferência de calibração, o uso da Transformada Wavelet tem se mos-
2Dizimação é o nome dado ao procedimento de se reduzir o número de elementos de uma seqüência,

no presente caso tomando um elemento a cada dois.
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trado uma ferramenta de grande potencial (FEUDALE et al., 2002; WALCZAK; BOUVE-

RESSE; MASSART, 1997; PARK et al., 2001; YOON; LEE; HAN, 2002), tanto para fins de

pré-processamento (correção de variações na linha de base dos espectros, por exemplo)

(TAN; BROWN, 2002), quanto para fins de padronização (WALCZAK; BOUVERESSE; MAS-

SART, 1997).

No caso de se realizar a padronização com base em coeficientes wavelet, vale ressaltar

que o caráter multirresolucional da análise permite extrair características do sinal através

de janelas móveis de tamanho variável (DAUBECHIES, 1992), ao contrário do método

PDS, que adota uma janela de largura fixa. Desse modo, a transferência de calibração

empregando wavelets pode considerar tanto diferenças locais (pequena escala) quanto

globais (grande escala) entre os espectros dos instrumentos Primário e Secundário (YOON;

LEE; HAN, 2002).

3.2 APS

O Algoritmo das Projeções Sucessivas (APS) proposto por Araújo et al. (2001) é um

método de seleção de variáveis que opera usando um conjunto de amostras de calibração

(cal) e um de validação (val) contendo as respostas espectrais (X) e os valores do parâ-

metro de interesse determinados pelo método de referência (y). As principais operações

no APS consistem de manipulações algébricas feitas na matriz Xcal[nc×m]
com nc amostras

de calibração e m variáveis espectrais. Partindo de uma coluna x0 (associada à variável

inicial da seleção), a primeira operação do APS determina qual das colunas restantes tem

a maior projeção no subespaço S0 ortogonal a x0. Essa coluna, denotada por x1, pode

ser interpretada como a que contém a maior quantidade de informação não presente em
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x0. Na próxima iteração, o APS restringe a análise ao subespaço S0 tomando x1 como a

nova coluna de referência e procede com os passos descritos acima. Portanto, o critério

de seleção do APS visa à minimização da colinearidade entre as variáveis. Vale notar

que no máximo nc variáveis podem ser selecionadas dessa maneira. De fato, após cada

operação de projeção a dimensão do espaço coluna de Xcal é reduzida por um (i.e., um

grau de liberdade é removido). Portanto, após nc operações de projeção todos os vetores

coluna de Xcal seriam projetados na origem do espaço. Dada a regra de construção defi-

nida acima, resta determinar a melhor variável inicial (coluna de Xcal) e o número ótimo

N de variáveis a serem usadas. Fixando-se N , podem ser montados m subconjuntos de

N variáveis, pois cada um desses poderá ter como variável inicial cada uma m variáveis

espectrais. Para cada um desses subconjuntos, chamados de "cadeias de variáveis", é ca-

librado um modelo de Regressão Linear Múltipla (RLM) e calculada a raiz quadrada do

erro quadrático médio de previsão no conjunto de validação (RMSEV), dado pela Equação

3.1 abaixo

RMSEV =

√√√√ 1

nv

nv∑

k=1

(yk
v − ŷk

v)
2 (3.1)

em que yk
v e ŷk

v são os valores de referência e predito do parâmetro de interesse na k-ésima

amostra de validação e nv é o número de amostras de validação. O menor RMSEV obtido

é então denotado por RMSEV*(N), em que o "*" é usado para indicar o melhor resultado

obtido com as cadeias de N variáveis. Repetindo esse procedimento para N = 1, 2, ...,

nc, (note que N não pode ser maior que nc, como explicado anteriormente) o N ótimo

pode ser obtido do mínimo da curva de RMSEV*(N).

O tema da próxima subseção será o procedimento matemático envolvido na obtenção

do conjunto de variáveis escolhidos pelo APS.
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3.2.1 Descrição do Algoritmo das Projeções Sucessivas

Seja L um vetor que armazena o número das variáveis escolhidas, tal que L(0) seja

pré-definido. Seja ainda N o número de variáveis a serem escolhidas e xj a j-ésima coluna

de Xcal, j = 1, . . . ,m. Os passos que o APS executa são os seguintes:

Passo 0. Faça o contador i = 1.

Passo 1. Faça C o conjunto de variáveis que ainda não foram selecionadas. Isto é,

C = {j | 1 ≤ j ≤ m e j 6∈ L}.

Passo 2. Calcular a projeção de xj no subespaço ortogonal a xL(i−1) como mostra a

Equação 3.2 abaixo

Pxj = xj − (xT
j xL(i−1))xL(i−1)(x

T
L(i−1)xL(i−1))

−1 (3.2)

para todo j ∈ C, onde P é o operador de projeção.

Passo 3. Faça L(i) = arg(max ‖Pxj‖, j ∈ C).

Passo 4. Faça xj = Pxj, j ∈ C.

Passo 5. Faça i = i + 1. Se i < m volte ao Passo 1.

Fim As variáveis escolhidas estão agrupadas em L.

Os passos acima são exemplificados na Figura 3.2 abaixo que ilustra a primeira iteração

do APS (ARAÚJO et al., 2001).

Pode-se mostrar que o número de projeções efetuadas durante o processamento do

algoritmo é de (N − 1)(m−N/2). Vale notar que, embora parecidos, o APS e o procedi-

mento de ortogonalização de Gram-Schmidt têm diferentes objetivos. O último manipula
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FIGURA 3.2 – Exemplo da aplicação do APS com m = 5, n = 3 e L(0) = 3. Resultado
da primeira iteração: L(1) = 1. (ARAÚJO et al., 2001)

os dados de forma a se obter uma nova base ortogonal que, em geral, não possui signi-

ficado físico. Já o APS não modifica os dados originais, uma vez que a ortogonalização

é usada apenas para fins de seleção. Portanto, permanece, no APS, a relação existente

entre as variáveis escolhidas e o espectro original.

3.2.2 Uso do APS para Transferência de Calibração

Neste trabalho, será usada a sigla APSO para o método em que o APS é usado no

domínio original da medida dos espectros de absorbância, ou seja, o dos comprimentos

de onda. Analogamente, o termo APSW será empregado quando o APS for realizado

no domínio da transformada wavelet. Vale ressaltar que o APSW realiza regressão no

domínio wavelet (ALSBERG; WOODWARD; KELL, 1997) para a construção dos modelos.

O APS foi originalmente desenvolvido para a seleção de variáveis que levassem a um

bom modelo RLM (ARAÚJO et al., 2001). Porém, o mesmo pode ser usado para a cons-

trução de modelos a serem usados em mais de um instrumento. Para tanto é desejável

que as variáveis escolhidas sejam de certa forma robustas às variações existentes entre
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os instrumentos e/ou ambientes em que os instrumentos se encontram. Para empregar o

APS na seleção de variáveis robustas a variações instrumentais, adota-se o seguinte índice

a ser minimizado (HONORATO et al., 2005):

E =
1

2
(RMSEV + RMSET) (3.3)

em que RMSET é o erro obtido nas amostras de transferência e possui definição análoga

ao RMSEV. Portanto o critério para a seleção das variáveis leva em conta não apenas a

capacidade de predição do modelo (medido pelo RMSEV), mas também a robustez do

modelo obtido através dessas variáveis (medido pelo RMSET). Na Equação 3.3 o RMSEV

e o RMSET possuem o mesmo peso de modo a conferir igual importância a esses dois

índices, independentemente do número de amostras de validação e transferência. Portanto,

o conjunto de validação no APSO e APSW (ASPO/W) é formado pelas amostras originais

de validação e as amostras de transferência, cujos espectros foram medidos no Secundário.

3.3 Subagging

Em tarefas de regressão e classificação nas quais o tamanho do conjunto de dados

é pequeno, técnicas de reamostragem (GOOD, 1999) têm sido usadas para melhorar a

capacidade de generalização dos modelos resultantes e, ainda, testar a sensibilidade do

método de modelagem em relação ao conjunto de treinamento ou de teste (DUDA; HART;

STORK, 2001). Um método bastante utilizado com esse propósito é o jacknife (EFRON,

1982), ou "leave-one-out", em que os diferentes modelos são construídos pela remoção

e posterior reinserção de um objeto (amostra) por vez do conjunto de treinamento. O

erro obtido a cada etapa, dito de validação-cruzada, pode ser usado para apoiar a escolha
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de um determinado modelo dentro de uma classe de modelos disponíveis, como é o caso

de se escolher o modelo com número adequado de PC’s/LV’s no PCR/PLS, ou o melhor

subconjunto de variáveis para a RLM. Uma técnica similar, conhecida como bootstrap

(DAVISON; HINKLEY, 1997; SMITH; GEMPERLINE, 2002), forma diferentes conjuntos de

calibração através da escolha aleatória, com reposição, de um número fixo de objetos

disponíveis do conjunto de dados. Deste modo, diferentes modelos podem ser obtidos

como no caso do jacknife. Um uso menos comum de tais técnicas consiste em se combinar

os diferentes modelos obtidos durante a reamostragem de modo a se gerar um único

modelo "conjunto" (OPITZ; MACLIN, 1999). Por exemplo, se estruturas lineares forem

utilizadas a combinação pode ser feita utilizando-se a média dos coeficientes dos modelos

(SKURICHINA; DUIN, 1998). De modo mais geral, as saídas de classificadores podem ser

combinadas por votação de maioria (HANSEN; SALAMON, 1990; BAUER; KOHAVI, 1999)

enquanto que em modelos quantitativos pode-se usar a média das saídas (TANIGUCHI;

TRESP, 1997). Em muitos casos, o modelo conjunto resultante tem melhor desempenho

que seus membros individuais (OPITZ; MACLIN, 1999; HANSEN; SALAMON, 1990).

Tal idéia foi estudada em detalhe por Breiman (1996a, 1996b). Ao processo de se ge-

rar diferentes conjuntos de modelagem por um procedimento de bootstrap com posterior

combinação desses modelos foi dado o nome de bagging (bootstrap aggregating). Brei-

man mostrou que o bagging pode levar a ganhos substanciais de desempenho tanto para

classificação quanto para regressão, principalmente quando as alterações no conjunto de

treinamento causam mudanças significativas no resultado da etapa de modelagem. Mais

especificamente, em tarefas de regressão, nas quais a média quadrática do erro de predição

é influenciada pela variância do ruído, pela tendenciosidade3 do preditor e pela variância
3Neste sentido, também se encontram na literatura as palavras viés e polarização.
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do preditor, o bagging pode ser usado para se reduzir a parcela de variância (BREIMAN,

1996a). Adicionalmente, uma versão modificada do algoritmo do bagging, o iterated bag-

ging, pode levar a reduções na tendenciosidade do preditor (BREIMAN, 2001). Vale notar

que técnicas de bagging se tornaram populares para fins de classificação, enquanto que

problemas de regressão multivariada têm recebido relativamente pouca atenção, embora

já tenha sido apontada sua utilidade em problemas de escolha de variáveis em modelos

RLM (BREIMAN, 1996a; BREIMAN, 1996b). Neste caso, mudanças no resultado da seleção

causadas por alterações no conjunto de calibração são suavizadas pelo cálculo da média

dos modelos resultantes.

Mais recentemente, foi proposto um esquema alternativo de combinação baseado na

reamostragem sem reposição (ou "subamostragem") (BÜHLMANN; YU, 2002). Em tal

esquema, que recebeu o nome de subagging (subsample aggregating), cada modelo indi-

vidual é construído com base em um número reduzido de Mc objetos extraídos de um

conjunto de M objetos disponíveis para modelagem (Mc < M). Os modelos individuais

são, então, combinados para se criar um modelo conjunto, como no bagging. Vale ressal-

tar que o procedimento de bootstrap empregado no bagging gera conjuntos de calibração

com o mesmo tamanho M do conjunto original de modelagem. Uma vantagem imediata

do subagging é sua menor carga computacional, uma vez que modelos são construídos

mais rapidamente se menos objetos forem usados na etapa de calibração. Uma obser-

vação interessante é que tal vantagem computacional pode ser obtida a custa de apenas

uma pequena diminuição no desempenho do modelo conjunto, como foi demonstrado por

exemplos numéricos em (BÜHLMANN; YU, 2002).

No presente trabalho, uma estratégia de subagging é proposta com o fim de se melhorar

o desempenho, em termos do RMSEP, dos modelos APSO/W calibrados no Primário
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para uso no Secundário, ou seja, como uma parte do procedimento de transferência de

calibração.

3.3.1 O Método Proposto

O uso do subagging requer um procedimento para a obtenção de um modelo para cada

reamostragem do conjunto de dados e um método para a combinação dos modelos resul-

tantes. Esta seção descreve a implementação desses procedimentos, assim como algumas

considerações a respeito dessa implementação.

O conjunto de dados disponíveis para a construção do modelo será chamado de "con-

junto de modelagem", com M amostras. As Mc amostras extraídas por reamostragem

do conjunto de modelagem formarão o "conjunto de calibração". Vale ressaltar que a

reamostragem é feita sem reposição, como discutido previamente. As Mv amostras res-

tantes no conjunto de modelagem após a extração do conjunto de calibração formarão o

"conjunto de validação", usado pelo APS durante o processo de escolha de variáveis (ver

Seção 3.2). No caso do APSO/W ainda há as Ntrans amostras de transferência que se

juntarão ao conjunto de validação de modo que as variáveis escolhidas possuam, também,

boa capacidade preditiva no instrumento Secundário.

Após selecionadas as amostras, a construção do modelo se dá por RLM em con-

junto com o APS (APS-RLM). Tal procedimento é repetido por um número nbag pré-

estabelecido de iterações do algoritmo. Os modelos gerados nesse esquema são combinados

através do cálculo da média das saídas de cada modelo, como ilustrado na Figura 3.3. A

combinação resultante é chamada de modelo conjunto.

Assumindo que a relação entre a saída ŷ (parâmetro estimado) e a entrada X (resposta
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FIGURA 3.3 – Procedimento do subagging para geração do modelo conjunto. Os conjuntos
de validação são usados no processo de escolha das variáveis.

instrumental) para o i-ésimo modelo individual seja expressa como

ŷi = fi(X) (3.4)

então a relação entrada-saída para o modelo conjunto formado a partir de nbag modelos

individuais é dada por

ŷsubag(nbag) = fsubag(nbag)(X) =
1

nbag

nbag∑
i=1

ŷi =
1

nbag

nbag∑
i=1

fi(X) (3.5)

É interessante observar que se fi(X) é linear, como no caso da RLM, o procedimento

acima recai no cálculo da média dos coeficientes dos modelos individuais. Essa interpre-

tação torna mais fácil se notar o efeito suavizador causado pelo subagging na seleção de

variáveis, uma vez que a cada nova reamostragem diferentes variáveis podem ser escolhi-

das para a construção dos modelos individuais e ao final elas serão combinadas para a

construção do modelo conjunto.

O método implementado nesse trabalho consiste de uma junção do APSO/W e o su-
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bagging referenciados como APSO/W-BAG. Cada modelo individual é formado de acordo

com os algoritmos do APSO/W e o modelo conjunto é formado de acordo com a Equação

3.5. Uma particularidade dos métodos APSO/W-BAG implementados é que as cadeias

de variáveis (ver Seção 3.2) são determinadas a partir do conjunto de modelagem e não

a partir do conjunto de calibração como preconiza o método subagging tradicional im-

plementado em (GALVÃO et al., 2006). Pode-se argumentar que tal particularidade pode

causar perda de diversidade das variáveis selecionadas. Porém, por outro lado, a carga

computacional é sensivelmente reduzida e, além do mais, a perda de diversidade não é tão

pronunciada dado que são formadas m cadeias de N variáveis, em que m = 3221 e N = 30

para os dados de gasolina, havendo, portanto, uma quantidade de cadeias suficiente para

se obter ganhos com o emprego do subagging (ver Capítulo 5).

De fato, a veracidade dessa conjectura foi testada e se constatou uma diferença in-

significante. Na Figura 3.4 vêem-se as curvas de RMSEP (ver Seção 4.3) para o método

implementado neste trabalho (APSO-BAG-v0) e o alternativo implementado em (GAL-

VÃO et al., 2006) (APSO-BAG-v1). Apesar de estar sendo mostrada apenas a propriedade

T10, o mesmo comportamento foi observado nas demais propriedades.
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FIGURA 3.4 – Comparação entre as curvas de RMSEP de APSO-BAG-v0 e APSO-BAG-
v1 para a propriedade T10.



4 Material e Métodos

4.1 Dados de Gasolina

Foi empregado um banco de dados de 103 amostras de gasolina coletadas nos estados de

Pernambuco e Alagoas, tendo sido considerados três parâmetro de qualidade de gasolina,

de acordo com os Regulamentos Técnicos da ANP No 02/2005, a saber, a massa específica

(ME) e dois pontos da curva de destilação (temperaturas para 10% (T10) e 90% (T90)

de evaporado). O espectro de cada amostra foi registrado na faixa de 2500 a 15400 nm

em dois espectrômetros FT-IR Perkin Elmer Spectrum GX dotados de sonda ATR. O

instrumento Primário (no qual a calibração é inicialmente realizada) foi operado em um

laboratório conveniado à ANP, sob controle rigoroso de temperatura e umidade. Já o

instrumento Secundário (para o qual a calibração deve ser transferida), foi operado em

um laboratório multi-usuário com menor controle ambiental.

4.1.1 Partição das Amostras em Conjuntos

As 103 amostras foram divididas em 63 de calibração e 20 de validação para o PDS-PLS

e APSO/W, enquanto que essas mesmas amostras formaram o conjunto de modelagem

para o APSO/W-BAG. As demais 20 amostras foram mantidas à parte para fins de
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previsão. Adotou-se aqui o particionamento dos conjuntos de acordo com o realizado em

(HONORATO et al., 2005).

As amostras de validação foram usadas para se escolher o número adequado de fatores

do modelo de calibração, no caso do PLS-PDS, e para auxílio (junto com as amostras de

transferência) da escolha das variáveis com melhor capacidade de predição no Secundário,

no caso do APSO/W. As amostras de predição foram deixadas à parte durante o processo

de calibração/validação de modo que se pudesse realizar testes como se fossem realmente

novas amostras com parâmetros desconhecidos.

4.1.2 Calibração

Os dados foram pré-processados primeiramente reduzindo-se sua resolução através de

uma dizimação diádica, como em (HONORATO et al., 2005). Os espectros nessa etapa, ditos

brutos, contêm m = 3221 variáveis espectrais e podem ser visualizados na Figura 4.1. Em

seguida, foi aplicado um segundo pré-processamento, consistindo no uso do algoritmo

de Savitzky-Golay (SG) com um polinômio de 2a ordem e uma janela de 21 pontos. Tal

algoritmo consiste em uma suavização e diferenciação dos espectros analisados. Pretende-

se, com tanto, diminuir o efeito do ruído (suavização) e remover as variações da linha de

base (diferenciação) dos espectros (BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998). Após essa etapa os

espectros, ditos derivativos, são reduzidos para m = 3201 variáveis espectrais e sua nova

forma é ilustrada na Figura 4.2. Na Figura 4.2c vêem-se as diferenças entre os espectros

medidos no Primário e no Secundário.

Para calibração dos modelos espectrométricos foi usado o método dos Mínimos-Qua-

drados Parciais (PLS) (WOLD; SJOSTROM; ERIKSSON, 2001) adotando a versão PLS1 que
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FIGURA 4.1 – Espectros brutos: (a) Primário e (b) Secundário.

−0.02

0

0.02
(a)

−0.02

0

0.02
(b)

dA
/d

λ 
(u

.a
.)

4000 6000 8000 10000 12000 14000
−4
−2

0
2
4

x 10
−3

(c)

Comprimento de onda (nm)

FIGURA 4.2 – Espectros derivativos: (a) Primário, (b) Secundário e (c) diferenças entre
o Primário e o Secundário.

considera apenas uma propriedade de interesse. Para escolha do número ótimo de fatores

do modelo PLS foi usado o critério F (0.25) de Haaland e Thomas (HAALAND; THOMAS,

1988) (ver Seção 2.2.2.1). As curvas de MSEV1, sobre a qual o critério F se baseia, para

as propriedades em estudo podem ser vistas na Figura 4.3. O número de LV’s escolhido

para cada modelo foi de 4, 4 e 5 para ME, T10 e T90 respectivamente.
1O MSEV é definido como a média do PRESS no conjunto de validação. Portanto, é indiferente aplicar

o critério F sobre o PRESS ou MSEV, pois ambos diferem entre si apenas por um fator de escala.
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FIGURA 4.3 – Gráfico de MSEV em função do número de LV’s. O número de LV’s
escolhido encontra-se destacado nas figuras. (a) ME, (b) T10 e (c) T90.

Os modelos APSO/W foram construídos, inicialmente, sem o uso de amostras de

transferência. O APSW foi realizado usando-se a wavelet "Symlet4" (DAUBECHIES, 1992).

A família Symlet foi escolhida com base em trabalhos anteriores na área de espectroscopia

no infravermelho (ALSBERG; WOODWARD; KELL, 1997; LIU; BROWN, 2004).

4.1.3 Transferência de Calibração

As técnicas clássicas de transferência de calibração usadas foram as baseadas na pa-

dronização da resposta espectral (ver Seção 2.3.1), mais especificamente o DS, o PDS e

o WHDS com filtro "Daubechies1"2 e janela PDS de 3 pontos, como sugerido em (TAN;
2Também conhecido como filtro de Haar.
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BROWN, 2001). Os algoritmos de DS e PDS foram implementados usando-se correção de

tendências aditivas (ver Seção 2.3.1.2).

As abordagens de transferência de calibração por padronização necessitam que os es-

pectros de algumas amostras sejam medidos no instrumento Primário e no Secundário.

A escolha desse conjunto deve ser feita de maneira apropriada, pois as amostras devem

ser representativas o suficiente para poder descrever as diferenças instrumentais e ainda

representar as variações químicas presentes na análise (BOUVERESSE; MASSART, 1996).

Portanto, as amostras de transferência foram escolhidas entre as amostras de calibração,

pois devido à sua variabilidade, no sentido de varredura do espaço amostral, é razoável

supor que estas sejam as mais representativas das diferenças instrumentais (BOUVERESSE;

MASSART, 1996). Essas amostras foram escolhidas usando-se o algoritmo Kennard-Stone

que busca fazer uma amostragem uniforme do espaço, maximizando as distâncias euclidia-

nas entre os espectros das amostras selecionadas (KENNARD; STONE, 1969). Foi estudado

o efeito de se variar o número de amostras de transferência (Ntrans) de 2 a 20.

A Figura 4.4 (gráfico dos scores) mostra a distribuição das amostras de calibração no

espaço formado pelas duas primeiras PC’s (PC1 e PC2) que explicam, respectivamente,

49.1% e 22.5% da variância total das amostras de calibração. Na mesma figura ainda é

ilustrada a seleção das 10 primeiras amostras de transferência pelo algoritmo de Kennard-

Stone. As Figuras 4.5 e 4.6 mostram a porcentagem da máxima variação em y e nas PC’s

cobertas pelas amostras de transferência. O intuito dessas Figuras é investigar se as

amostras de transferência são, de fato, representativas do conjunto de calibração e se o

modelo transferido estaria extrapolando durante as novas predições ou não.

Os resultados de APSO/W e APSO/W-BAG empregando amostras de transferência

foram comparados com os obtidos pelos modelos PLS com o uso de PDS (PDS-PLS). No
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FIGURA 4.4 – Gráfico dos scores. Distribuição das amostras no espaço formado pelas
duas primeiras PC’s e as 10 primeiras amostras de transferência escolhidas pelo algoritmo
de Kennard-Stone.
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FIGURA 4.5 – Faixa da variação de y coberta pela amostras de transferência para as três
propriedades.

APSO/W-BAG, o número de iterações do subagging foi fixado em 30, pois em um trabalho

anterior foi mostrado que a partir desse número a redução no erro de predição deixa de

ser significativa (GALVÃO et al., 2006). Ainda nesse trabalho, os autores empregaram

uma divisão de 60% das amostras para calibração e 40% para validação, relação que será

mantida no presente estudo, ou seja Mc = 50 e Mv = 33 no procedimento do subagging.

Vale ressaltar que o APSO/W não requer que as amostras de transferência sejam
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FIGURA 4.6 – Faixa da variação das PC’s coberta pela amostras de transferência. As
PC’s de 1 a 4 explicam, respectivamente, 49.10%, 22.53%, 15.89% e 4.29% da variância
total das amostras de calibração.

medidas nos dois instrumentos, ao contrário da técnica clássica PDS-PLS. Porém, foram

usadas as mesmas amostras de transferência na avaliação das técnicas em estudo de modo

a facilitar a comparação dos resultados.

4.2 Dados de Milho

Com o intuito de se testar a validade das técnicas propostas neste trabalho, foi usado

um conjunto de dados adicional. Tal conjunto é constituído de espectros de milho medidos

na região de Infravermelho Próximo através de um instrumento de refletância difusa (PAS-

QUINI, 2003). Resumidamente, a refletância difusa é uma técnica relacionada com a espec-

troscopia de absorção que mede a radiação refletida na substância em análise. Tais dados

de milho foram usados em trabalhos recentes como (ANDREW; FEARN, 2004; HONORATO et

al., 2005) e estão publicamente disponíveis em http://www.eigenvector.com/Data/Corn/.

Nesta seção será conduzida uma apresentação concisa dos dados de milho.
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O particionamento dos conjuntos de calibração, validação e predição adotado foi o

seguido em (HONORATO et al., 2005) e detalhado na Seção 4.2.1. A Figura 4.7 mostra os

espectros brutos das amostras de milho. A Figura 4.8 ilustra os espectros derivativos e

suas diferenças após a aplicação do SG.
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FIGURA 4.7 – Espectros brutos das amostras de milho: (a) Primário e (b) Secundário.
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FIGURA 4.8 – Espectros derivativos das amostras de milho: (a) Primário, (b) Secundário
e (c) diferenças entre o Primário e o Secundário.

A propriedade escolhida para este estudo é a "umidade" e sua unidade é denotada por
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"%m/m" (porcentagem massa/massa). O modelo PLS foi construído usando-se 15 LV’s,

de acordo com o critério F (0.25) de Haaland e Thomas (1988). A curva do MSEV pode

ser vista na Figura 4.9.
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FIGURA 4.9 – Gráfico de MSEV em função do número de LV’s para as amostras de milho
(a). Em (b) uma ampliação para se visualizar o ponto da curva escolhido. O número de
LV’s escolhido encontra-se destacado.

Os modelos APSW foram construídos utilizando-se filtros wavelet Symlet4 (mesma

escolha adotada para os dados de gasolina).

A Figura 4.10 mostra o gráfico dos scores. Também é ilustrada a escolha das 10

primeiras amostras de transferência pelo algoritmo de Kennard-Stone. A Figura 4.11

e 4.12 mostram a porcentagem da máxima variação em y e nas PC’s cobertas pelas

amostras de transferência. As PC’s de 1 a 4 explicam, respectivamente, 87.10%, 8.91%,

1.23% e 0.86% da variância total das amostras de calibração. O intuito dessas figuras já

foi discutido para os dados de gasolina (ver Seção 4.1.3).
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FIGURA 4.10 – Gráfico dos scores das amostras de milho. Distribuição das amostras no
espaço formado pelas duas primeiras PC’s e as 10 primeiras amostras de transferência
escolhidas pelo algoritmo de Kennard-Stone.
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FIGURA 4.11 – Faixa da variação de y coberta pela amostras de transferência para os
dados de milho.

4.2.1 Particionamento dos Conjuntos

Nesta seção, o particionamento dos conjuntos é detalhado com o intuito de permitir

eventual reprodução dos experimentos realizados com os dados de milho. O instrumento

Primário foi escolhido como sendo o "m5spec" e nele será conduzido a calibração do

modelo. O Secundário é o "mp5spec".
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FIGURA 4.12 – Faixa da variação das PC’s coberta pela amostras de transferência para
os dados de milho.

Conjunto de Validação - formado pelas seguintes amostras:

[2, 5, 6, 12, 15, 22, 30, 31, 33, 37, 40, 41, 44, 51, 54, 56, 57, 65, 67, 76]

Conjunto de Predição - formado pelas seguintes amostras:

[1, 4, 9, 10, 17, 19, 20, 28, 32, 36, 39, 42, 52, 58, 59, 64, 69, 72, 73, 79]

Conjunto de Calibração - as restantes.

Amostras de Transferência - escolhidas como sendo:

[55, 75, 71, 80, 27, 25, 66, 46, 34, 77, 78, 7, 43, 47, 14, 48, 11, 35, 63, 62]

Vale ressaltar que as amostras estão dispostas em ordem de escolha pelo algoritmo

de Kennard-Stone. Nota-se que elas fazem parte do conjunto de calibração, como

descrito na Seção 4.1.3.

4.3 Forma de Análise dos Resultados

A capacidade de previsão dos modelos foi aferida com base na raiz quadrada do erro

quadrático médio de previsão RMSEP (Root Mean Square Error of Prediction) obtido no
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conjunto de predição. O RMSEP é definido como

RMSEP =

√√√√ 1

Npred

Npred∑

k=1

(yk − ŷk)2 (4.1)

em que yk e ŷk são os valores de referência e predito na k-ésima amostra de predição para

o parâmetro em questão e Npred é o número de amostras de predição (20 no presente

caso).

Para cada parâmetro analisado o RMSEP obtido no instrumento Secundário após a

transferência foi calculado para Ntrans diferentes números de amostras de transferência

com Ntrans = 2, 3, . . . , 20.

4.4 Hardware e Software

Os algoritmos usados nesse trabalho foram implementados em ambiente MATLABr

versão 6.5 R13 (The MathWorks, Inc.).

A configuração do computador usado consiste em um processador Pentium-IVr (Intel

Corp.), com clock de 3.0 GHz e 1GB de memória RAM (Random Access Memory), com

sistema operacional Windows XPr (Microsoft Corp.).



5 Resultados

Neste capítulo serão analisados os resultados da transferência de calibração obtidos

com uso de técnicas clássicas, assim como os obtidos com as técnicas propostas. Os

resultados, para cada método, são avaliados de acordo com a evolução do RMSEP com o

número de amostras de transferência.

A Tabela 5.1 contém as unidades das propriedades analisadas neste trabalho, com o

intuito de facilitar a leitura das demais tabelas presentes neste capítulo. Adicionalmente,

será introduzida uma notação para auxiliar a apresentação dos resultados.

Notação

RMSEP: Raiz quadrada do erro quadrático médio de previsão.

RMSEPB
A: RMSEP obtido no instrumento B usando-se o modelo calibrado no instru-

mento A. A e B podem ser tanto P (Primário) quanto S (Secundário).

RMSEPB
A-T: RMSEP obtido no instrumento B após transferência pelo método T usando-

se o modelo calibrado no instrumento A.
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TABELA 5.1 – Unidades das propriedades em análise.
Propriedade Unidade

ME kg/m3

T10 oC
T90 oC

Umidade %m/m

5.1 Calibração - Gasolina

Um resumo da etapa de calibração/validação dos modelos de predição PLS é encon-

trado na Tabela 5.2. Nesta tabela, as colunas min(y) e max(y) se referem aos valores

mínimos e máximos presentes nas amostras de predição, respectivamente. ȳ se refere

ao valor médio do parâmetro sendo estimado, a coluna LV’s indica com quantas LV’s o

modelo PLS foi levantado e "S/P" indica a razão entre os RMSEP’s no Secundário e no

Primário. Como se pode notar, ao se aplicar o modelo calibrado no Primário diretamente

no Secundário, sem nenhum procedimento de transferência de calibração, os resultados

invariavelmente pioraram. Nas propriedades em estudo, o RMSEP no Secundário se mos-

trou, no mínimo, maior que o dobro do Primário, cenário que motiva o uso de alguma

técnica de transferência de calibração.

TABELA 5.2 – Resumo da etapa de calibração dos modelos PLS.
Prop min(y) ȳ max(y) LV’s RMSEPP

P RMSEPS
P S/P

ME 744.5 755.3 763.3 4 1.4 5.0 3.6
T10 52.2 54.5 56.2 4 0.6 1.6 2.7
T90 154.6 166.8 177.0 5 2.3 9.4 4.1

Os resultados obtidos com o uso de técnicas de transferência de calibração serão ana-

lisados na próxima seção.
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5.2 Transferência de Calibração - Gasolina

Algumas das técnicas de transferência de calibração descritas na Seção 2.3 são aqui

aplicadas ao conjunto de dados de gasolina detalhado na Seção 4.1. Primeiramente,

será avaliado o desempenho dos métodos de padronização DS, PDS, WHDS. Na seção

subseqüente, serão avaliadas as técnicas APSO/W e APSO/W-BAG. Os resultados desta

seção foram relatados de forma preliminar em (MARTINS et al., 2006a) para os métodos de

padronização e em (MARTINS et al., 2006b; MARTINS; GALVÃO; PIMENTEL, 2006) para os

métodos de seleção de variáveis.

5.2.1 Métodos de Padronização - Gasolina

Uma característica comum às técnicas de padronização espectral é que, em geral, após

a padronização os novos espectros (medidos no Secundário) tendem a ser mais parecidos

com os que teriam sido medidos no Primário. Algumas ilustrações com os espectros me-

didos no Primário, no Secundário e após a padronização com 9 amostras de transferência1

são mostradas nas duas figuras a seguir. O objetivo é se obter uma melhor compreensão

das transformações efetuadas nos espectros e o porquê da melhora do RMSEPS
P-T após

a padronização. A Figura 5.1 apresenta uma amostra de predição arbitrária medida no

Primário e no Secundário e, ainda, o Secundário padronizado por DS. As correções locais

que a padronização efetua são bem visíveis. Apenas o DS é mostrado, pois o efeito é

semelhante nas outras técnicas. A Figura 5.2 mostra as diferenças entre os espectros de-

rivativos originais e após a padronização com DS, PDS e WHDS. Nota-se que o espectro

padronizado, de fato, se assemelha mais ao espectro do Primário e, portanto, seria de se

esperar que o modelo de calibração obtivesse melhor desempenho após a padronização do
1Essa escolha será justificada no desenvolver desta seção. Por ora, o foco da apresentação é na didática.
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espectro do Secundário.
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FIGURA 5.1 – Correções locais efetuadas pela padronização DS com 9 amostras de trans-
ferência de uma amostra arbitrária.

A seguir uma análise de desempenho mais detalhada para cada método em específico.

5.2.1.1 DS

A Figura 5.3 apresenta o resultado da Padronização Direta (DS), em termos do RM-

SEP, obtido no escravo (RMSEPS
P-DS) em função do número de amostras de transferência

(Ntrans). A linha tracejada indicada por RMSEPS
P representa o valor do RMSEP obtido

no Secundário sem o uso de técnicas de transferência e a linha indicada por RMSEPS
P, o

valor obtido no Primário.

Pode-se notar uma tendência de diminuição de RMSEPS
P-DS com o aumento de Ntrans,

tendo-se atingido uma estabilização após cerca de 9 amostras de transferência (levando-se

em conta o comportamento de todas as propriedades). Com 9 amostras de transferência,

todas propriedades já apresentavam resultados melhores do que sem a aplicação do DS.

Vale observar que já com Ntrans = 3 é possível perceber uma melhora do RMSEPS
P-DS

em relação ao caso sem transferência, porém esse ponto ainda se apresenta em uma região
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FIGURA 5.2 – Diferenças nos espectros derivativos (a) antes e após a padronização com
9 amostras de transferência por (b) DS, (c) PDS (janela de três pontos) e (d) WHDS.

instável das curvas.

5.2.1.2 PDS

A Figura 5.4 apresenta o resultado da Padronização Direta por Partes (PDS) em ter-

mos do RMSEP obtido no escravo (RMSEPS
P-PDS) em função de Ntrans e do tamanho

da janela usada no algoritmo do PDS. A janela é simétrica e possui um número ímpar de

pontos variando entre 3 e 15. Os planos RMSEPS
P e RMSEPP

P são definidos de maneira

análoga ao caso do DS. Assim como no DS, observa-se uma diminuição do RMSEP com

Ntrans, porém a curva do RMSEPS
P-PDS se estabiliza, aproximadamente, com 7 amos-



CAPÍTULO 5. RESULTADOS 79

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
0

2

4

6

8

10

R
M

S
E

P
P

−
D

S
S

 (
kg

/m
3 )

RMSEP
P
P

RMSEP
P
S

(a)

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
0.5

1

1.5

2

R
M

S
E

P
P

−
D

S
S

 (
°C

)

RMSEP
P
P

RMSEP
P
S (b)

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
0

5

10

15

R
M

S
E

P
P

−
D

S
S

 (
°C

)

Ntrans

RMSEP
P
P

RMSEP
P
S

(c)

FIGURA 5.3 – RMSEP em função de Ntrans obtido com DS. (a) ME, (b) T10 e (c) T90.

tras de transferência. Diferentemente do DS, a partir de 3 amostras de transferência o

RMSEPS
P-PDS se mostrou sempre menor que o RMSEPS

P.

No PDS, além do número de amostras de transferência, deve-se analisar ainda o ta-

manho da janela usada. O tamanho da janela se mostra um fator crítico quando se possui

poucas amostras de transferência, mas torna-se pouco pronunciado quando o número de

amostras de transferência empregadas é grande. Observa-se que após 7 amostras de trans-

ferência a influência do tamanho da janela é muito pouca, podendo se fixar esse tamanho

em 3. A rigor, a janela de tamanho 3 apresentou resultados, em geral, um pouco melhores

que as demais janelas.

Os resultados obtidos com o PDS foram melhores que os obtidos pelo DS, porém o
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FIGURA 5.4 – RMSEP em função de Ntrans obtido com PDS. (a) ME, (b) T10 e (c)
T90.

PDS tem uma carga computacional maior e depende do ajuste de um parâmetro adici-

onal, a janela. Apesar dessas desvantagens, o uso do PDS se justifica uma vez que a

transferência de calibração é um procedimento realizado apenas esporadicamente em um

mesmo instrumento (as ocasiões em que a transferência é necessária são discutidas na
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Seção 2.3).

5.2.1.3 WHDS

Como discutido na Seção 2.3.1.3, o WHDS foi implementado usando-se filtros Daube-

chies1, com um nível de decomposição e janela de 3 pontos para o PDS.

A Figura 5.5 ilustra, para um dos espectros, o resultado das decomposições realizadas

pelo algoritmo WHDS. As Figuras 5.5a, 5.5b e 5.5c apresentam o espectro original, o

espectro resultante da reconstrução dos coeficientes de aproximação (filtragem passa-

baixas) e dos coeficientes de detalhes (filtragem passa-altas), respectivamente. Vale notar

a diferença de escalas no eixo das ordenadas.
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FIGURA 5.5 – Espectro (a) original, (b) resultante da filtragem passa-baixas e (c) resul-
tante da filtragem passa-altas de uma amostra arbitrária.

A Figura 5.6 apresenta o resultado do WHDS em termos do RMSEP obtido no es-
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cravo (RMSEPS
P-WHDS) em função de Ntrans. Neste caso, também é possível notar uma

tendência de decréscimo do RMSEPS
P-WHDS com o aumento de Ntrans, sendo observada

uma estabilização com, aproximadamente, 7 amostras de transferência. A partir de 2

amostras de transferência o RMSEPS
P-WHDS se mostrou sempre menor que o RMSEPS

P.
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FIGURA 5.6 – RMSEP em função de Ntrans obtido com WHDS. (a) ME, (b) T10 e (c)
T90.

5.2.1.4 Comparação Entre os Três Métodos de Padronização

Aplicando os algoritmos DS, PDS e WHDS (ver Seção 2.3.1) para a devida transferên-

cia de calibração do Primário para o Secundário, pode-se notar que o RMSEPS
P-T diminui

com o aumento de amostras de transferência. Porém, essa diminuição se torna inexpres-

siva após um certo número de amostras de transferência. Outra observação interessante
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é que o RMSEPS
P sempre pode ser melhorado com o uso desses métodos, desde que o

número de amostras de transferência seja escolhido adequadamente.

Para fins de comparação, a Tabela 5.3 mostra os valores de RMSEPS
P-T obtidos para

cada um dos métodos usando-se 9 amostras de transferência, com uma janela de tama-

nho 3 para o PDS. Esse número de Ntrans foi escolhido como um compromisso entre a

diminuição do RMSEP para todos as propriedades e baseado no DS, pois foi o método

que necessitou do maior números de amostras para atingir um nivelamento na curva do

erro. Também é apresentado o valor original obtido sem transferência, bem como a maior

redução percentual (Red) do RMSEPS
P-T em relação ao RMSEPS

P levando em conta os

resultados dos três metódos. Tal redução foi calculada como indicado na Equação 5.1

abaixo

Red (%) =
RMSEPS

P − RMSEPS
P-T

RMSEPS
P

× 100% (5.1)

TABELA 5.3 – RMSEPS
P-T para 9 amostras de transferência. (PDS com janela de 3

pontos)
Prop RMSEPS

P DS PDS WHDS Red (%)
ME 5.0 3.0 2.8 2.8 44
T10 1.6 0.9 0.8 0.8 50
T90 9.4 4.6 3.7 3.8 61

Como se vê na Tabela 5.3, para Ntrans = 9, o uso das técnicas apresentadas melhorou

o desempenho no instrumento Secundário. Podem-se observar reduções de 44% a 61%

no RMSEP. O PDS e o WHDS apresentaram resultados melhores que o DS. A grande

semelhança entre os resultados do PDS e WHDS se deve ao fato de o WHDS usar o PDS

no espectro resultante dos coeficientes de aproximação e o DS no espectro resultante dos

coeficientes de detalhe. Com efeito, como mostra a Figura 5.5, esse último apresenta uma

amplitude muito menor que a do espectro gerado pelos coeficientes de aproximação. Desse

modo, em sua maior parte o efeito do WHDS é devido à padronização PDS do espectro
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de aproximação, que é similar ao espectro antes da decomposição wavelet. Portanto, o

uso do PDS é preferível por ser mais simples que o WHDS. Inspeções visuais que apóiam

essa idéia podem ser feitas de comparações entre a Figura 5.6 e figuras da Seção 5.2.2 (p.

ex., Figura 5.8).

O uso de técnicas de padronização se mostrou útil, no caso em questão, para a trans-

ferência do modelo PLS. Em particular, PDS e WHDS apresentaram melhores resultados

que o DS. De certo modo, esse resultado já era esperado dadas as motivações para o uso

do PDS (ver Seção 2.3.1.2). As melhoras observadas no RMSEP após a transferência

dependem do número de amostras de transferência disponíveis. No estudo em questão,

em geral, 9 amostras se mostraram suficientes para a devida transferência.

5.2.2 Métodos de Seleção de Variáveis - Gasolina

Nesta seção serão avaliados os resultados obtidos com as técnicas APSO/W2 (ver Seção

5.2.2.1) e APSO/W-BAG (ver Seção 5.2.2.2). Essas técnicas buscam a transferência do

modelo através do reaproveitamento das medições já realizadas no Primário em conjunto

com outras poucas medições realizadas no Secundário. Vale ressaltar que o APSO é uma

técnica já proposta na literatura (HONORATO et al., 2005). Este trabalho apresenta duas

contribuições principais: o APSW e o uso do subagging para transferência dos modelos

APSO/W.

Como método clássico de comparação será usado o PDS-PLS com janela de 3 pontos.

Tal escolha é baseada nos resultados da seção anterior, em que o PDS mostrou melhores

resultados que o DS e resultados similares ao WHDS.
2A sigla APSO/W denota as duas técnicas em separado, o APSO e o APSW. Não deve ser confundido

com alguma técnica proposta que mescle aspectos do APSO e do APSW.
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O modelo APSW foi construído usando-se três níveis de decomposição (ndec) na DWT.

Tal decisão foi baseada no melhor desempenho médio da transferência para as proprie-

dades da gasolina em estudo. Apesar da escolha de ndec ser um fator importante para

a construção de modelos APSW, para o APSW-BAG o valor adotado para ndec deixa

de ser crítico. A Figura 5.7 mostra as curvas de RMSEPS
P-T obtidas com o APSW e o

APSW-BAG para vários valores de ndec para a propriedade T10. Nota-se que as curvas

do APSW são sensíveis à escolha de ndec, enquanto que o APSW-BAG é menos afetado

por tal parâmetro. Apesar de estarem sendo mostradas apenas as curvas para T10, o

mesmo comportamento foi observado para as demais propriedades.
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FIGURA 5.7 – Influência do número de decomposições (ndec) sobre o RMSEPS
P-T de (a)

APSW e (b) APSW-BAG em função de Ntrans para a propriedade T10.

Primeiramente, serão avaliados os resultados obtidos sem o subagging, ou seja APSO/W.

Na seção subseqüente será feita a avaliação de APSO/W-BAG.
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5.2.2.1 APSO/W

Na Tabela 5.4 são mostrados os valores de RMSEP sem o uso de técnicas de transfe-

rência de calibração no instrumento Primário (P) e Secundário (S) para os métodos PLS,

APSO e APSW, lembrando que o APSW fez uso de 3 níveis de decomposição. Em termos

do resultado observado no Primário, o APSW apresentou desempenho ligeiramente supe-

rior às demais técnicas em duas (ME e T90) das três propriedades em análise. Tal fato

pode indicar que os modelos de regressão wavelet podem ser de valia para a calibração do

instrumento Primário. Considerando o resultado no Secundário, nota-se que APSO/W

obtiveram RMSEPS
P menor que o PLS e ainda menor variação em relação ao RMSEPS

P,

podendo indicar uma maior robustez de modelos de RLM-APS a variações instrumentais

em relação ao PLS. Contudo, à exceção de T10 para o APSO, os resultados no Secun-

dário são piores que os obtidos no Primário, o que justifica o uso de alguma técnica de

transferência de calibração.

TABELA 5.4 – RMSEPP
P (P) e RMSEPS

P (S) para os modelos PLS, APSO e APSW.
Técnica ME T10 T90
PLS-P 1.4 0.6 2.3
PLS-S 5.0 1.6 9.4
APSO-P 1.5 0.7 2.5
APSO-S 3.2 0.7 5.3
APSW-P 1.3 0.7 2.1
APSW-S 4.0 1.6 5.1

Vale lembrar que a adaptação do APSO/W como técnica de transferência consiste na

modificação do conjunto de validação do APS (ver Seção 5.2.2.1), incluindo as amostras de

transferência no mesmo. A Figura 5.8 exibe as curvas de RMSEPS
P-T em função de Ntrans

para os três métodos de transferência de calibração em estudo, nesta seção. Para o PDS

há uma tendência de diminuição do RMSEPS
P-T com o aumento de Ntrans, havendo um

nivelamento em torno de Ntrans = 7. Para o APSO e APSW não há uma tendência tão
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clara de decrescimento do RMSEPS
P-T com o aumento de Ntrans. Entretanto, pode-se

notar uma certo nivelamento do RMSEPS
P-T do APSO e APSW com cerca de 6 amostras

de transferência. A diferença mais notável pode ser apontada na propriedade T90, em

que os desempenhos de APSW e APSO são melhores que o do PDS, com destaque para

o APSO.
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FIGURA 5.8 – RMSEPS
P-T em função de Ntrans para PDS-PLS, APSO e APSW. (a)

ME, (b) T10 e (c) T90.

Na Tabela 5.5 pode-se ver a comparação do RMSEPS
P-T para PDS-PLS, APSO e

APSW fixando-se 7 amostras de transferência3. O APSO e o APSW apresentaram me-

lhores resultados que o PDS-PLS em duas (ME e T90) das três propriedades em análise.
3Número escolhido com base na análise para o PDS feita na Seção 5.2.1.2



CAPÍTULO 5. RESULTADOS 88

TABELA 5.5 – RMSEPS
P-T para 7 amostras de transferência.

Prop PDS-PLS APSO APSW
ME 3.0 2.1 2.2
T10 0.9 0.9 0.9
T90 4.0 1.4 2.2

Em uma comparação entre a Figura 5.8 e a Tabela 5.4, pode-se notar que as técnicas

de transferência fizeram com que o modelo no Secundário melhorasse. Adicionalmente,

PDS-PLS e APSW apresentaram o comportamento esperado após a transferência de ca-

libração: melhora do desempenho no Secundário. Por outro lado, pode-se notar um

comportamento peculiar no APSO, pois na propriedade T10 a transferência de calibração

piorou ligeiramente o resultado obtido no Secundário, enquanto que em T90, a transferên-

cia levou a resultados melhores que os do próprio Primário. Esse tipo de comportamento

não é muito desejável, uma vez que o resultado da transferência torna-se imprevisível.

5.2.2.2 APSO/W-BAG

A Figura 5.9 ilustra o procedimento de escolha das variáveis para o APSO e APSO-

BAG (ambos sem transferência) para a propriedade T90. A Figura 5.9a mostra a seleção

de variáveis conduzida pelo APSO (em destaque) sobreposta ao espectro de uma amostra

arbitrária. Já a Figura 5.9b apresenta um histograma contendo o número de vezes em que

uma determinada variável espectral foi selecionada no APSO-BAG, vale ressaltar que o

número máximo possível de vezes é 30, que é o número de iterações do subagging. Nota-

se que o procedimento de subagging, de fato, permite a atribuição de pesos não-nulos a

um maior número de variáveis (como argumentado na Seção 5.2.2.2). A saber, o modelo

APSO para T90 foi construído usando-se 30 variáveis espectrais, enquanto que o APSO-

BAG usou 105 variáveis. É interessante notar que as variáveis escolhidas no APSO foram

também usadas no APSO-BAG em alguma das iterações do subagging.
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FIGURA 5.9 – Escolha das variáveis para a construção do modelo RLM para T90: (a)
APSO e (b) histograma do APSO-BAG.

Na Tabela 5.6 são mostrados os valores de RMSEP sem o uso de técnicas de transfe-

rência de calibração no instrumento Primário (P) e Secundário (S) para os métodos PLS,

APSO-BAG e APSW-BAG, lembrando que no APSW-BAG uso-se três níveis de decom-

posição (ndec = 3). Em termos do resultado observado no Primário, pode-se notar que

os desempenhos das técnicas com subagging se mostram iguais ou superiores ao PLS. Tal

superioridade também foi apontada para calibração de modelos APSO-BAG em amostras

de diesel em (GALVÃO et al., 2006). Considerando o resultado no Secundário, nota-se que

em todas as propriedades APSO/W-BAG obtiveram RMSEPS
P menor que o PLS e ainda

menor variação em relação ao RMSEPS
P, podendo indicar uma maior robustez a varia-

ções instrumentais de modelos de RLM-APS com subagging em relação ao PLS. Contudo

os resultados no Secundário são invariavelmente piores, o que justifica o uso de alguma

técnica de transferência de calibração.

A Figura 5.10 mostra as curvas de RMSEPS
P-T em função do número de amostras
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TABELA 5.6 – RMSEPP
P (P) e RMSEPS

P (S) para os modelos PLS, APSO-BAG e APSW-
BAG.

Técnica ME T10 T90
PLS-P 1.4 0.6 2.3
PLS-S 5.0 1.6 9.4
APSO-BAG-P 1.0 0.6 1.5
APSO-BAG-S 1.7 1.1 3.2
APSW-BAG-P 1.1 0.6 1.9
APSW-BAG-S 1.8 1.4 2.4

de transferência (Ntrans) para as três técnicas de transferência de calibração em estudo

nesta seção. Pode-se notar que as técnicas APSO-BAG e APSW-BAG apresentam resulta-

dos bastante parecidos. Em comparação com o PDS-PLS, APSO/W-BAG apresentaram

resultados significativamente melhores em ME e T90, enquanto que em T10 seus desem-

penhos foram comparáveis. Outro aspecto positivo apresentado por APSO/W-BAG é

a tendência de diminuição sistemática do RMSEPS
P-T sem as grandes variações com o

aumento de Ntrans observadas com APSO/W (ver Seção 5.2.2.1).

Na Tabela 5.7 pode-se ver a comparação do RMSEPS
P-T para PDS-PLS, APSO-BAG

e APSW-BAG fixando-se 7 amostras de transferência4. O APSO-BAG e o APSW-BAG

apresentaram melhores resultados que o PDS-PLS em todas três propriedades em análise.

TABELA 5.7 – RMSEPS
P-T para 7 amostras de transferência.

Prop PDS-PLS APSO-BAG APSW-BAG
ME 3.0 2.1 2.0
T10 0.9 0.8 0.8
T90 4.0 1.9 2.0

Em uma comparação entre a Figura 5.10 e a Tabela 5.6, pode-se notar que as técnicas

de transferência fizeram com que o modelo no Secundário melhorasse. Vale ressaltar que o

APSW-BAG já apresentava valores de RMSEPS
P bem menores que o PLS para as propri-

edades ME e T90. Não obstante, o uso de amostras de transferência (Ntrans ≥ 10 para
4Número escolhido com base na análise para o PDS feita na Seção 5.2.1.2
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FIGURA 5.10 – RMSEPS
P-T em função de Ntrans para PDS-PLS, APSO-BAG e APSW-

BAG. (a) ME, (b) T10 e (c) T90.

ME e Ntrans ≥ 6 para T90) permitiu uma melhoria na acurácia das previsões realiza-

das no Secundário. Por outro lado, a transferência não foi bem sucedida no APSO-BAG

para a propriedade ME, ou seja, o resultado após a transferência piorou o desempenho

obtido no Secundário, independentemente de Ntrans. Mas, ainda assim, continuou com

resultados melhores que o PDS-PLS.

5.2.2.3 Descarte de Coeficientes Wavelet

Durante a etapa de análise dos resultados, notou-se que poderia ser possível fazer

um descarte a priori de coeficientes wavelets. Tal fato foi constatado durante a análise
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das cadeias de variáveis selecionadas pelo APS. Para a formação das cadeias do APS,

foi escolhido, sistematicamente, apenas os coeficientes de aproximação da DWT. Quando

a variável inicial no APS foi definida como um coeficiente de detalhe, este foi o único

coeficiente de detalhe presente na cadeia de variáveis final. Portanto, o descarte (poda)

de coeficientes de detalhe pode ser um grande atrativo computacional para o uso do

APSW-BAG em relação ao APSO-BAG.

A Figura 5.11 mostra as curvas de RMSEPS
P-T do PDS-PLS, do APSW-BAG e do

APSW-BAG-PODA. Este último foi implementado fazendo-se um descarte prévio dos

coeficientes de detalhe. Nota-se que o APSW-BAG e o APSW-BAG-PODA apresentam

resultados semelhantes. Tal fato indica que o descarte dos coeficientes de detalhe pode

ser feito sem detrimento do desempenho da transferência de calibração.

A Tabela 5.8 apresenta o tempo total de processamento envolvido no APSW-BAG,

APSW-BAG-PODA e PDS-PLS para o estudo da transferência de apenas uma propri-

edade da gasolina5 com sete amostras de transferência. Tal tempo engloba as seguintes

etapas no APSW-BAG(-PODA): (1) determinação das cadeias de variáveis, (2) seleção

das variáveis mais apropriadas para a construção do modelo e (3) repetição de (2) para

todas as 30 iterações do subagging. Já o PDS-PLS envolve: (1) padronização dos espectros

e (2) calibração do modelo PLS. Como se vê, o APSW-BAG-PODA é cerca de 10 vezes

mais rápido que o APSW-BAG e ligeiramente mais rápido que o PDS-PLS. É interessante

notar que tal ganho computacional foi obtido, aparentemente, sem perda de acurácia na

previsão após a transferência (ver Figura 5.11). Vale ressaltar que APSW-BAG-PODA

opera em número oito vezes menor de variáveis que o APSW-BAG, dado que ndec = 3

(ver Seção 3.1).
5Os dados de gasolina compreendem m = 3221 variáveis espectrais e M = 83 amostras de modelagem.
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FIGURA 5.11 – RMSEPS
P-T em função de Ntrans para PDS-PLS, APSW-BAG e APSW-

BAG-PODA. (a) ME, (b) T10 e (c) T90.

TABELA 5.8 – Tempo de processamento do APSW-BAG e APSW-BAG-PODA de uma
propriedade para os dados de gasolina.

Técnica Tempo (min)
APSW-BAG 30.5

APSW-BAG-PODA 3.1
PDS-PLS 4.2

5.2.2.4 Considerações

O uso das técnicas APSO/W e APSO/W-BAG se mostrou útil para transferência

de modelos entre distintos instrumentos. Em particular, APSO/W-BAG apresentaram

melhores resultados, no geral, tanto no Primário quanto no Secundário.
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No APSW, ndec é uma escolha importante a ser feita, uma vez que pode levar a resul-

tados bem diferentes (ver Figura 5.7a). Em princípio, o critério aqui adotado para escolha

adequada de ndec não pode ser usado em aplicações práticas, dado que foi escolhido a

partir de uma análise a posteriori em que os valores a serem preditos eram conhecidos.

No entanto, o estudo realizado é de valia para se ganhar compreensão a respeito dessa

técnica de transferência. Tal problema do APSW pode ser contornado usando-se o subag-

ging, dado que o APSW-BAG apresenta pouca variação de desempenho entre diferentes

valores de ndec (ver Figura 5.7b).

O APSO-BAG apresenta desempenho comparável ao APSW-BAG, porém o último

pode ser modificado de modo a se reduzir a complexidade computacional através de um

descarte preliminar de variáveis sem perda de desempenho na transferência. A preservação

dos resultados reside no fato de que a amplitude dos coeficientes de detalhe é muito menor

que a amplitude dos coeficientes de aproximação e o APS está sendo implementado sem

escalonamento das variáveis. Após o descarte de coeficientes o tempo de processamento

pode ser reduzido em cerca de 5.5 vezes, a depender das condições do experimento.
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5.3 Dados de Milho

Os dados de milho foram detalhados na Seção 4.2. Vale lembrar que a propriedade

em análise é a umidade. A seguir, são apresentados os resultados obtidos na calibração e

na sua transferência.

5.3.1 Calibração

A Tabela 5.9 mostra o resumo da etapa de calibração dos modelos para os dados de

milho. Nota-se que, em termos de RMSEPP
P, o PLS e o APSO obtiveram resultado melhor

que as demais técnicas. No Secundário, os resultados foram, em geral, parecidos, com

pequeno destaque para os métodos com subagging. Vale ressaltar que ocorreu uma piora

expressiva em todos os métodos quando o modelo do Primário foi aplicado diretamente

ao Secundário.

TABELA 5.9 – Resumo da etapa de calibração. Os valores da média, do mínimo e
do máximo da umidade nas amostras de predição são, respectivamente, 10.282, 9.430 e
10.882.

Técnica RMSEPP
P RMSEPS

P

PLS 0.0129 (15) 1.5247
APSO 0.0130 1.4939
APSW 0.0182 1.5733
APSO-BAG 0.0619 1.4690
APSW-BAG 0.0598 1.4730
Em parêntese o número de LV’s usadas no PLS.

5.3.2 Transferência de Calibração

O modelo APSW foi construído usando-se quatro níveis de decomposição (ndec) na

DWT. Tal decisão foi baseada no melhor desempenho médio da transferência do APSW-

BAG para a propriedade de milho em estudo (umidade). A Figura 5.12 mostra as curvas
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de RMSEPS
P-T obtidas com o APSW e o APSW-BAG para vários valores de ndec. Como

no caso da gasolina, as curvas do APSW-BAG tendem a seguir uma mesma tendência e

se aproximarem de um determinado valor, indicando uma robustez a variações em ndec.
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FIGURA 5.12 – Influência do número de decomposições (ndec) sobre o RMSEPS
P-T de (a)

APSW e (b) APSW-BAG em função de Ntrans para a umidade do milho.

A Figura 5.13 mostra as curvas de RMSEPS
P-T para os métodos em análise nesta

seção. Nota-se que, para todas as técnicas em comparação, a transferência de calibração

melhorou o resultado obtido no Secundário. Em geral, as técnicas analisadas obtiveram

RMSEPS
P-T menor que o PDS-PLS. Destaque pode ser dado para o APSW-BAG, que

obteve o melhor desempenho para todos os valores de Ntrans, à exceção de Ntrans = 2

em que o APSW foi um pouco melhor.

Vale ressaltar que, também para os dados de milho, nota-se um comportamento de

diminuição sistemática do RMSEPS
P-T com o aumento de Ntrans em APSO/W-BAG.

Outra observação interessante é a semelhança entre as curvas de APSO-BAG e do APSW-
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FIGURA 5.13 – Curvas de RMSEPS
P-T para PDS-PLS, APSO, APSW, APSO-BAG e

APSW-BAG para a umidade do milho.

BAG para ndec = 1 (ver Figuras 5.12 e 5.13).

5.3.2.1 Descarte de Coeficientes Wavelet

Nos dados de milho, notou-se que as cadeias de variáveis no APS eram formadas

com coeficientes de aproximação até ndec = 3, porém quando ndec = 4 os coeficientes de

detalhe do último nível de decomposição passaram a fazer parte de tais cadeias. Portanto,

foram preservados os coeficientes de aproximação e os de detalhe do último nível na

implementação do APSW-BAG-PODA. Ao final, o número de variáveis foi reduzido em

oito vezes.

A Figura 5.14 mostra as curvas de RMSEPS
P-T do PDS-PLS, do APSW-BAG e do

APSW-BAG-PODA. Este último foi implementado fazendo-se um descarte prévio de co-
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eficientes de detalhe como descrito acima. Nota-se que o APSW-BAG e o APSW-BAG-

PODA apresentam resultados semelhantes. Tal fato indica que o descarte de coeficientes

de detalhe pode ser feito sem detrimento do desempenho da transferência de calibração.

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

0.15

0.2

0.25

0.3

0.35

0.4

0.45

0.5

0.55

Ntrans

R
M

S
E

P
S P

−
T
 (

%
m

/m
)

PDS−PLS
APSW−BAG
APSW−BAG−PODA

FIGURA 5.14 – RMSEPS
P-T em função de Ntrans para PDS-PLS, APSW-BAG e APSW-

BAG-PODA.

A Tabela 5.10 apresenta o tempo total de processamento envolvido no APSW-BAG,

APSW-BAG-PODA e do PDS-PLS (para fins de comparação) para o estudo da transferên-

cia de apenas uma propriedade do milho6. Tal tempo engloba as mesmas etapas descritas

para os dados de gasolina (ver Seção 5.2.2.3). Como se vê, o APSW-BAG-PODA é cerca

de 2.5 vezes mais rápido que o APSW-BAG, contudo cerca de 20 vezes mais lento que o

PDS-PLS. Interessante notar que tal ganho computacional foi obtido com uma pequena

perda de acurácia na previsão após a transferência para Ntrans = 5 e 6 e sem perda para

os demais valores de Ntrans (ver Figura 5.14).
6Os dados de gasolina compreendem m = 700 variáveis espectrais e M = 60 amostras de modelagem.
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TABELA 5.10 – Tempo de processamento do APSW-BAG e APSW-BAG-PODA para os
dados de milho.

Técnica Tempo (seg)
APSW-BAG 188.3

APSW-BAG-PODA 63.7
PDS-PLS 2.8

5.3.3 Considerações

O uso dos dados de milho teve como objetivo validar as técnicas propostas (APSO/W-

BAG). Por essa razão os resultados foram apresentados de maneira concisa. Como pôde-se

notar, o uso do APSO/W-BAG como técnica de transferência também se mostrou de valia

para este conjunto de dados. O descarte preliminar de variáveis no APSW-BAG também

se mostrou útil.



6 Conclusão

Neste trabalho foi estudado o problema de transferência de calibração entre dois instru-

mentos para análise da qualidade de gasolina por espectroscopia no infravermelho médio.

Adicionalmente, para fins de validação das técnicas propostas, foi estudada a transferência

de modelos de espectroscopia no infravermelho próximo de amostras de milho.

Não foi objetivo deste trabalho desenvolver um aparelho que possa ser usado direta-

mente nos postos de gasolina, nem estudar a validade das técnicas propostas como novos

padrões para aferição da qualidade da gasolina. Contudo, espera-se que as técnicas aqui

apresentadas possam servir para o amadurecimento da área da espectrometria conhecida

como transferência de calibração que traz consigo grande apelo econômico e ambiental.

A seguir, são resumidas as contribuições deste trabalho, apresentando-se ainda as

conclusões gerais, auto-crítica e sugestões para trabalhos futuros.

6.1 Contribuições

• Estudo comparativo entre técnicas de padronização da resposta espectral (DS, PDS

e WHDS) para transferência de modelos PLS. Em particular, a técnica PDS apre-

sentou melhores resultados.
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• Estudo das possíveis vantagens advindas da seleção de variáveis no domínio wavelet

para a construção de modelos de regressão e transferência de calibração. Notou-

se que o descarte de coeficientes de detalhes da transformada wavelet aumenta a

velocidade de processamento do APSW-BAG em cerca de 2.5 a 10 vezes (a depender

do número de variáveis) e o desempenho da transferência não se deteriora.

• Por fim, a principal contribuição deste trabalho foi a proposição e estudos iniciais

do uso de uma técnica de reamostragem1 e combinação de modelos conhecida como

subagging para fins de transferência de calibração entre instrumentos distintos. Tal

técnica apresentou melhores resultados que a técnica clássica PDS-PLS nos dois

conjuntos de dados estudados.

6.2 Conclusões Gerais e Auto-crítica

Técnicas de Padronização

As técnicas de padronização DS, PDS e WHDS foram usadas para a transferência

de modelos PLS entre dois instrumentos distintos (Primário e Secundário) para análise

de propriedades da gasolina. Técnicas de padronização fazem, obrigatoriamente, uso de

amostras de transferência, que devem ser medidas em ambos os instrumentos. Em geral,

o erro observado no Secundário tende a diminuir com o aumento do número de amostras

de transferência (Ntrans). Porém, tal diminuição tende a cessar após um determinado

valor de Ntrans. Em média, o valor observado para essa estabilização do erro no Se-

cundário se deu 9, 7 e 7 amostras de transferência para os métodos DS, PDS e WHDS,

respectivamente.
1A rigor é realizada uma subamostragem do conjunto de dados disponível.
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Este estudo de caso revelou que tais técnicas podem ser de valia no monitoramento

de parâmetros de qualidade da gasolina por espectroscopia no Infravermelho. Com efeito,

o estudo mostra que um modelo desenvolvido para uso em um dado espectrômetro pode

conduzir a erros até quatro vezes maiores quando aplicado a outro instrumento de mesmo

modelo e fabricante. Métodos de padronização permitiram reduzir o erro no segundo

instrumento por até 60%.

Os resultados obtidos com PDS e WHDS foram superiores aos obtidos com DS. PDS

e WHDS tiveram desempenho bastante parecidos, porém com uma pequena vantagem

para o PDS. A grande semelhança entre os resultados do PDS e WHDS se deve ao fato

de o WHDS usar o PDS no espectro resultante dos coeficientes de aproximação e o DS

no espectro resultante dos coeficientes de detalhe. Com efeito, como mostra a Figura

5.5, esse último apresenta uma amplitude muito menor que a do espectro gerado pelos

coeficientes de aproximação. Desse modo, em sua maior parte o efeito do WHDS é devido

à padronização PDS do espectro de aproximação, que é similar ao espectro antes da

decomposição wavelet.

Uma dificuldade no PDS é se estabelecer o tamanho apropriado na janela usada du-

rante a padronização. No entanto, no caso em estudo, notou-se que a partir de Ntrans = 7

esse escolha deixa de ser crítica. Notou-se também que o uso de janela de três pontos

apresenta resultados satisfatórios na maioria dos casos.

Outra desvantagem do PDS em relação ao DS é seu maior esforço computacional. En-

tretanto, ainda assim, o uso do PDS em lugar do DS se justifica uma vez que a transferência

de calibração é um procedimento realizado esporadicamente em um mesmo instrumento.

Com relação ao WHDS, o uso dessa técnica não apresentou vantagens com relação ao

uso do PDS. Adicionalmente, o WHDS ainda possui maior complexidade computacional
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que o PDS, dado que os espectros ainda são processados com a transformada wavelet.

Por outro lado, o algoritmo do WHDS usado adotou os parâmetros de projeto sugeridos

em (TAN; BROWN, 2001), mas é possível que diferentes parâmetros da DWT (níveis de

decomposição e filtro wavelet usado) levassem a resultados diferentes, melhores ou piores.

O ajuste de parâmetros do WHDS não foi estudado neste trabalho.

Técnicas de Seleção de Variáveis

A técnica de seleção de variáveis para transferência de calibração proposta em (HO-

NORATO et al., 2005), aqui denominada de APSO foi comparada com o uso do PDS em

conjunto com o PLS. Adicionalmente, outras três técnicas aqui propostas foram acrescen-

tadas à comparação. A primeira, o APSW opera de modo semelhante ao APSO, porém

as variáveis são selecionadas no domínio wavelet, enquanto o APSO seleciona no domínio

original de comprimento de onda. Com o intuito de se melhorar o desempenho obtido no

Secundário, foi usado o subagging em conjunto com o APSO e APSW (APSO/W). Essas

técnicas, propostas aqui, são designadas como APSO-BAG e APSW-BAG (APSO/W-

BAG).

O Algoritmo das Projeções Sucessivas (APS) (ARAÚJO et al., 2001) foi usado para que

as variáveis selecionadas apresentem simultaneamente boa capacidade preditiva, baixa

multicolinearidade e robustez a variações instrumentais. Com efeito, as quatro técnicas

(APSO/W e APSO/W-BAG) apresentaram menor erro e menor variação relativa no Se-

cundário que o PLS quando nenhuma amostra de transferência foi usada, possivelmente

indicando uma certa robustez desses métodos a variações instrumentais/ambientais.

O uso das cinco técnicas para transferência do modelo se mostrou bem sucedido, no
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sentido de ter diminuído o erro observado no Secundário. Comparando APSO/W com

PDS-PLS nota-se que na maioria dos casos (propriedades e Ntrans) APSO/W apre-

sentaram desempenho superior no Secundário. Entretanto, para APSO/W não há uma

tendência muito clara de diminuição do erro no Secundário com o aumento de Ntrans.

Adicionalmente, observa-se um comportamento instável das curvas de erro em função

de Ntrans, provavelmente decorrente da decisão "dura" de incluir uma variável ou não

durante a etapa de validação no APS. Em particular, APSO e APSW apresentaram de-

sempenhos comparáveis para as propriedades estudadas, não havendo vantagens claras de

uma abordagem sobre outra.

Verificou-se que o uso do esquema de reamostragem e combinação de modelos conhe-

cido como subagging propicia uma melhora expressiva na capacidade preditiva dos modelos

obtidos por seleção de variáveis. APSO/W-BAG se mostraram superiores ao PDS-PLS e

APSO/W no estudo realizado. Adicionalmente, o uso do subagging em APSO/W tornou

o comportamento da transferência mais previsível e "bem comportado", no sentido de

que pode-se observar uma tendência de diminuição sistemática do erro no Secundário e

sem grandes variações entre valores consecutivos de Ntrans. APSO/W-BAG também se

mostraram úteis para calibração do modelo no Primário, obtendo menores erros que as

demais técnicas (PLS e APSO/W), nos dados de gasolina. Em particular, APSO-BAG

e APSW-BAG apresentaram desempenhos comparáveis para as propriedades estudadas,

não havendo vantagens claras de uma abordagem sobre outra.

O uso do subagging também se mostrou de valia para reduzir a sensibilidade dos

resultados com relação à escolha do número de níveis de decomposição wavelet. Adicio-

nalmente, pode-se argumentar que as técnicas APSW e APSW-BAG são casos gerais de

APSO e APSO-BAG, estes últimos seriam obtidos quando ndec = 0. Tal argumento é
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ilustrado nas curvas de erro do APSW-BAG para diferentes níveis de decomposição (Fi-

guras 5.7 e 5.12) em que o APSO-BAG tem comportamento semelhante ao APSW-BAG

com ndec = 1.

Algumas dificuldades das técnicas que utilizam o subagging residem na escolha dos

parâmetros utilizados nas etapas de subamostragem e combinação, a saber, a proporção da

divisão entre conjunto de calibração e de validação dos dados disponíveis para modelagem

e o número total de iterações do algoritmo do subagging. Outro ponto frágil do método é

sua grande carga computacional em comparação com as demais técnicas aqui estudadas.

Entretanto, a carga computacional pode ser substancialmente diminuída se for utilizado

um esquema de descarte de coeficientes wavelet de detalhe no APSW-BAG. Tal diminuição

foi observada sem degeneração do desempenho na transferência de calibração.

Com o intuito de validar as técnicas propostas em outro conjunto de dados, usou-se

ainda espectros de milho adquiridos na região do infravermelho próximo. No que se refere

à etapa de transferência de calibração, os comentários feitos para os dados de gasolina se

aplicam, também, aos dados de milho.

Vale ressaltar que a abordagem de seleção de variáveis adotada não requer que as

amostras de transferência sejam medidas nos dois instrumentos, ao contrário da técnica

clássica PDS-PLS. Tal característica pode ser de valia quando os instrumentos primário

e secundário não estão instalados no mesmo local.

6.3 Trabalhos Futuros

• Um fato que pode ser analisado é a influência dos pesos na função custo do APSO

e APSW, neste trabalho definiu-se pesos iguais aos erros no conjunto de validação
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e de transferência.

• Seria de valia estudar o efeito do uso do APS em pacotes wavelets (VETTERLI;

KOVACEVIC, 1995). Características robustas poderiam ser melhor identificadas em

um particionamento mais completo do plano tempo-escala da transformada wavelet.

• Um outro aspecto é a escolha do número de decomposições adequado para a devida

transferência do modelo. O efeito do número de decomposições é perceptível quando

poucas amostras de transferência estão disponíveis. O uso de alguma técnica de

otimização seria de valia para situações como essa. Vale ressaltar que o APSO e

APSO-BAG poderiam ser incluídos no procedimento de otimização considerando-os

como o caso em que o número de decomposições é zero.

• Futuros trabalhos poderiam estudar metodologias para a escolha da melhor wave-

let a ser empregada em função das características dos espectros em questão. Tal

abordagem apresentou bons resultados no estudo de calibração de modelos espectro-

métricos em (COELHO, 2002) e em um estudo sobre compressão de sinais eletrocar-

diográficos em (SANTOS; MARTINS; GALVÃO, 2006). Vale ressaltar que o descarte de

coeficientes proposto nesse trabalho pode ser visto como uma forma de compressão

de dados.

• Outro aspecto interessante a ser estudado seria a influência do particionamento dos

conjuntos de calibração e validação no subagging. Como mostrado em (BÜHLMANN;

YU, 2002), a curva de erro em função da proporção da divisão tende a apresentar

um mínimo. Porém, a localização de tal mínimo dependente da natureza dos dados.

Neste trabalho estudou-se apenas uma proporção.

• Poderia-se estudar, ainda, o uso de outras técnicas de reamostragem e combinação de
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modelos fazendo-se as devidas adaptações para uso em transferência de calibração.

Entre essas técnicas pode-se citar o bagging (BREIMAN, 1996a), o iterated bagging

(BREIMAN, 2001) e o adaboosting (FREUND; SHAPIRE, 1996).
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