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Resumo: O uso de um conjunto de amostras representativas na etapa de calibracdo é um ponto chave para
obtencdo de modelos com elevada capacidade preditiva. Neste contexto este trabalho reporta o desenvolvimento
de uma nova estratégia de selecdo de amostras baseada no algoritmo das projec6es sucessivas para particdo de
conjuntos de amostras. O método proposto, denominado de SS-SPA, foi desenvolvido em ambiente MatLab e
avaliado em um estudo de caso simulado envolvendo calibragdo e classificacdo. Em comparacdo com outras
estratégias, o critério de selegdo de amostras baseado em projecdo de vetores, se mostrou eficaz, selecionando
amostras representativas, levando resultados comparaveis a método consolidados.
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1. INTRODUCAO

O sucesso de modelos multivariados passa, sem davida, pela qualidade das amostras
qgue compdem o conjunto de calibracdo/treinamento. O conjunto de amostras
calibracdo/treinamento deve ser representativo o suficiente para garantir bons estimadores
populacionais dos parametros do modelo e deve assegurar a modelagem de todo espaco
amostral, afim de se evitar extrapolagdes na etapa de predicdo. Nos casos em que as amostras
de calibracdo sdo misturas de padrdes, é recorrente 0 uso de planejamentos experimentais para
assegurar as carateristicas citadas acima (ARAUJO et al., 2001). Contudo, em muitas
aplicacdes em calibracdo multivariada e em todos os casos que envolve classificacdes,
amostras reais, que foram analisadas previamente por um método oficial e/ou de referéncia,
sdo usadas para compor o0 conjunto de calibracdo. Neste contexto, assegurar
representatividade das amostras n&o é uma tarefa trivial (GALVAO et al.,2001).

Algumas alternativas sdo apresentadas na literatura para este propdsito, como a
selegdo aleatoria, algoritmo de Kernnard-Stone (KS), SPXY e DUPLEX (GALVAO et al.,
2007; PEREIRA et al.,2008; FERNANDES et al., 2011). O Algoritmo das ProjecOes
Sucessivas (SPA), proposto originalmente como estratégia de selecdo de variaveis, foi usado
na selecdo de amostras para transferéncias de calibracdo via modelos de regressao linear
maltipla (MLR) (PONTES et al.,2011; DI NEZIO et al., 2007). Desta forma, neste trabalho,
0 SPA é caracterizado como método de particdo de conjunto de amostras e comparado as
principais estratégias descritas na literatura em estudos de caso simulados envolvendo
classificacdo e calibracéo.

2. MATERIAL E METODOS

A rotina, denominada SPASS, foi implementada em ambiente MatLab 2010a com
possibilidades de selecdo de amostras para o desenvolvimento de modelos de classificacdo e
calibragdo. O usuério conta ainda com a possibilidade de particio das amostras em
subconjuntos de treinamento/calibracéo, teste/predicdo bem como e validacéo . Inicialmente a
matriz de respostas instrumentais X x 3, com | amostras analisadas em J sensores é transposta
para gerar X gx1). A matriz X é submetida ao processo de projecdes sucessivas, tendo como
vetor de partida (z*) o vetor amostra de maior norma quadrada. Apés a etapa de projecdes, um
vetor s (1 x I) contendo o sequenciamento crescente de projecGes de todas as | amostras no



plano P! ortogonal a z*. Com base nas quantidades de amostras predefinidas para compor
cada subconjunto, (treinamento/calibracdo, validagdo externa e teste/predicdo), estes séo
gerados como output da rotina SS-SPA. Na Figura la, € mostrado um esquema de
funcionamento do método SS-SPA.

O algoritmo SS-SPA, inicialmente implementado em linhas de comando, foi também
implementada posteriormente na forma de interface grafica para melhor difusdo e facilitagdo
do uso. A Figura 1b ilustra a janela principal do algoritmo desenvolvido. Nessa janela o
analista pode carregar os dados e efetuar a particdo das amostras conforme configuragfes
escolhidas pelo mesmo.
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Figura 1: Em (a) mostra o esquema do funcionamento do SPASS e em (b) a janela principal do software.
Estudo simulado

Dois estudos de caso simulados, envolvendo classificacdo e calibracdo, foram
realizados. Para ambos os casos foram empregues somas de perfis gaussianos para obter
espectros simulados. Para avaliar a classificacdo foram gerados espectros simulados de 90
amostras pertencentes a duas classes (45 amostras por classe). Estas amostras foram
particionadas em conjuntos de Treinamento (25 amostras por classe), validacdo (10 amostras
por classe) e teste (10 amostras por classe) empregando 0 método proposto. Para propdsito de
comparacdo foram também avaliadas particdes envolvendo os métodos randémicos (RS) e
Kernnard-Stone (KS). Para todos os casos modelos PLS-DA foram construidos para avaliagdo
do desempenho dos mesmos em funcao da particdo do conjunto de amostras.

Para o estudo de caso simulado de calibracdo multivariada 45 amostras foram geradas
com contracGes de um analito variando em trés concentrac@es, segundo um planejamento
experimental fatorial completo. A particdo das amostras se deu em calibracdo (25 amostras),
validacdo (10 amostras) e Predicdo (10 amostras). Para todos os casos modelos PLS foram
construidos.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Estudo de caso (I): Classificagéo

A taxa de acerto dos modelos PLS-DA com as amostras selecionadas pelos métodos
Randdmico, KS e SS-SPA se encontram na Tabela 1. O método proposto alcangou modelos
altamente seletivos e especificos, para um menor nimero de fatores. Todas as amostras foram
atribuidas as classes corretas, levando a 100% de acerto no ajuste, na validacdo cruzada e na



predicdo de um conjunto de teste externo. Em adicdo, 0 modelo PLS-DA, baseado em
particdo randémico, apresentou erros de classificacdo no conjunto de teste, possivelmente por
efeitos de extrapolacdo. O Método KS, obteve desempenho similar ao método propostos,
100% em todas as etapas. Contudo, este método de particdo levou a modelos mais complexo
requerendo 6 fatores.

Validacao
Método Treinamento cruzada Teste
Taxa de acerto Taxa de acerto Taxa de acerto
Rand6émico/PLS (5)* 100% 100% 96%
KS/PLS (6)* 100% 100% 100%
SPASS/PLS (5)* 100% 100% 100%

Tabela 1: Resumo estatistico dos modelos PLS-DA * NUmero de fatores nos modelos PLS-DA
Estudo de caso (I1): Calibracéo

Neste estudo de caso, envolvendo a calibracdo multivariada, para todos os casos 0
namero 6timo de fatores estimado por validagdo cruzada foi de 6 fatores. Este valor foi usado
para ajustar os modelos PLS, cujos resultados estdo sumarizados na Tabela 2.

Predicao
Método Calibracio Validacio cruzada

REP
RMSEC REP (%) RMSECV ~ REP (%) RMSEP (%) bias
Randomico/PLS

6 0,049 128 0,146 372 0100 275  ausente
KSPLS (6)* 0,061 1.73 0,133 374 0112 290 presente
SPASS/PLS (6)* 0,053 145 0,122 331 0103 271  ausente

Tabela 2: Resumo do ajuste e predigdo para os modelos PLS.* Nimeros de fatores nos modelos PLS-DA.

Como pode ser observado pelos resultados do ajuste (RMSEC), todos os modelos
PLS, baseados em diferentes estratégias de particdo de conjuntos de amostras, mostraram
ajuste satisfatorios (erro relativo menor que 5%). Os valores de REP (erro relativos) foram
menores para 0s métodos propostos, indicando que as amostras selecionadas pelo SS-SPA,
para compor 0 conjunto de calibracdo, levam a um modelo PLS com maior capacidade
preditiva e sem presenca de bias significativo.

4. CONCLUSAO

Neste trabalho foi apresentado uma nova proposta de algoritmo de selecdo de amostra
em classificacdo e calibracdo multivariada via algoritmo das projecGes sucessivas e avaliados
em estudos de caso simulados. Quando comparados a estratégias consolidadas na literatura, o
critério de selecdo de amostras baseado em projecdo de vetores se mostrou eficaz,
selecionando amostras representativas levando resultados comparaveis ou ligeiramente
melhores que KS e a sele¢do randdémica.
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