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Resumo

SELEGAO DE VARIAVEIS EM CALIBRAGCAO MULTIVARIADA A PARTIR DA HESSIANA
DOS ERROS
Silvio Luis Toledo de Lima’, Prof. Dr. Ronei Jesus Poppi'.

ReEsumo

Neste trabalho foi desenvolvido um método para selecdo de variaveis em
determinagcbes espectroscopicas multicomponente utilizando calibragao
multivariada, através da eliminagéo seletiva das variaveis nao informativas.

Este método, baseia-se na analise do modelo PLS1 (Partial Least
Squares), que estabelece uma relagdo linear entre as varidveis dependentes
(quantidade de analito em uma amostra) e as variaveis independentes
(absorbancia a varios comprimentos de onda), através do céiculo de um vetor de
coeficientes de regressdo. A eliminagdo de uma determinada variavel ocorre pela
anulagdo do valor do coeficiente de regressido associada a ela. A escolha dé
varidvel a ser eliminada da-se segundo a analise da Hessiana da matriz de erros,
buscando minimizar o erro de previsdo do modelo.

O método proposto foi aplicado em dados espectroscopicos no
infravermelho préximo, cujo objetivo era determinar as quantidades de agucares
em amostras de caldo de cana e xarope de aglcares.

Os resultados obtidos foram bastante satisfatérios, pois o método foi
capaz de reduzir o nimero de variaveis em até 96% sem, com isso, provocar uma
diminuicédo na capacidade de previsio.

A partir destes resultados é possivel simplificar os modelos construidos
para determinagdo da quantidade de aglicares presentes no caldo de cana,
possibilitando o emprego de métodos mais robustos como a regresséo linear
multipla.

Palavras-Chave: Selecdo de Variaveis, Cana-de-agticar, Minimos Quadrados
Parciais, Infravermelho Proximo
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Abstract

VARIABLE SELECTION IN MULTIVARIATE CALIBRATION FROM THE HESSIAN OF
ERRORS
Silvio Luis Toledo de Lima’, Prof. Dr. Ronei Jesus Poppi'.

ABSTRACT

A method of variables selection was developed and applied to
multicomponent spectroscopic determinations using muiltivariate calibration
through selective elimination of uninformative variables.

This method is based on PLS (Partial Least Squares) model analysis, that
establish a linear relationship between dependent variables (quantities of analyte in
a sample) and independent variables (absorbance in several wavelengths), by the
calculation of one regression coefficient vector. The elimination of a specific
variable occurs when its associated regression coefficient is set to zero. The
choosing of a variable that is going to be eliminated is given by the Hessian error's
matrix analysis, in which is tried to minimize the model's predictive error.

The proposed method was applied to near infrared spectroscopic data,
which objective was to determine sugar quantities in two kinds of samples, sugar
cane juice and sugar syrup.

The results obtained were very satisfactory, since the method was able to
reduce even up to 96% a set of data, without produce a decrease in its predictive
ability.

From these results, it is possible simplify the models built to determine
sugar quantities presents in sugar cane juice, or sugar syrup, allowing use of more
robust methods such as the Multiple Linear Regression.

Keywords: Variable Selection, Sugar Cane, Partial Least Squares, Near Infrared
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Com os avangos alcangados na tecnologia digital eletrdnica, novos
equipamentos e técnicas instrumentais de analise em quimica surgiram. Aliado a
isso, a possibilidade de interfaceamento destes instrumentos a computadores
dotados de processadores de alta velocidade permitiu que uma enorme
quantidade de dados pudesse ser adquirida em laboratério num curto intervalo de
tempo. Porém, maior quantidade de dados n&o significa necessariamente maior
quantidade de informagdes, pois apenas quando tais dados s&o devidamente
interpretados e postos em uso, & que se pode dizer que estes se tornaram
importantes para analistas de diversas éreas.

Por esta razéo, métodos de andlise capazes de manipular uma grande
quantidade de dados tomaram-se uma necessidade para a pratica em quimica,
principalmente a quimica analitica. Nesse sentido surgiu a Quimiometria, uma
area que propunha cumprir com eficiéncia estas novas exigéncias da quimica
modema.

Dentro da Anélise Multivariada, que constitui 0 ceme da Quimiometria,
encontra-se a Calibragdo Multivariada - métodos que correlacionam dados
multivariados as propriedades caracteristicas de determinada substéncia de
interesse. Como exemplo pode-se correlacionar os espectros de misturas de
aclicares, adquiridos na regido do infravermelho préximo [1, 2], ou infravermeiho
médio [3,4], com as quantidades efetivas destas substancias.

Determinagfes quantitativas através de técnicas espectroscopicas s&o
muito apropriadas para andlise de misturas, visto que s&o simples, rapidas,
baratas e n&o destrutivas. Outro fator importante para o emprego destas técnicas
reside no fato de algumas delas exibirem respostas lineares quanto as
quantidades de analito em estudo. Por estes motivos surgiu, na indastria
agucareira, o interesse de aliar as duas técnicas: de um lado a espectroscopia e
de outro a calibragao multivariada.

0 exemplo desta tendéncia pode ser observado no Centro de Tecnologia
da Copersucar (CTC) em Piracicaba, onde a rapidez das andlises tem um papel
fundamental durante todo o processamento industrial ao que a cana-de-aglcar €
su_bmetida, a comegar pelo pagamento da matéria prima. O preco pago pela
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tonelada de cana-de-aglcar depende do teor de aglicar que este possui; assim,
quanto maiores os teores, melhores os pregos pagos. Desta forma & importante
uma analise rapida e confiavel para determinar os indices de agticares num dado
lote.

O controle de qualidade durante o processamento da cana-de-agucar &
também uma etapa crucial 2 empresa e por esse motivo deve ser executado com
eficiéncia e precisao.

A determinacéo dos teores de aglicares presentes nas amostras pode ser
feita através da construgdo de um modelo de calibragdo, em que amostras de
caldo de cana-de-aglicar sdo submetidas as analises padrées via Umida e,
posteriormente, analisadas por espectroscopia na regido do infravermeiho.
Métodos quimiométricos como a MLR (Multiple Linear Regression)[5], ou PLS
(Partial Least Squares) [6] tentam estabelecer as possiveis relagbes lineares entre
as quantidades de aclicares e os respectivos espectros adquiridos - valores de
absorbancia medidos em varios comprimentos de onda. Se o nimero de variaveis
(comprimentos de onda) for reduzido & possivel empregar 0 MLR que permitira
também a utilizagio de um numero reduzido de amostras para construgdo do
modelo de calibragéo. Caso se utilize o0 método PLS, ou um caso particular deste
— PL81 [7], para que um modelo seja capaz de determinar, com baixos erros,
quantidade de agucares em novas amostras, & necessario que este seja
construido a partir de um grande nimero de amostras cujas quantidades de
analito sejam conhecidas. .

Assim, aparentemente € mais vantajosa a utilizacgdo do MLR em
detrimento ao PLS ou PLS1, mas como os instrumentos modernos tém razoavel
resolucéo espectral, um grande nimero de variaveis é medido para cada espectro,
0 que implicaria na necessidade de um igual numero de amostras, isto &, o
método MLR s6 tem solug&o quando o nimero de varidveis for igual ao nimero de
amostras. Assim, em ternfos praticos, os métodos PLS ou PLS1 sio os mais
amplamente émpregados, pois nenhuma relagéo entre o nimero de varaveis e
amostras, necessita ser obedecida.
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Porém, visando simplificar o modelo, € comum o emprego de métodos de
selegdo de varidveis. Estes métodos sdo capazes de diminuir o nimero de
comprimentos de onda possibilitando a utilizag&o do método MLR.

O objetivo principal deste trabalho foi o desenvolvimento e aplicagdo de
um método de selecdo de variaveis, que visava a simplificacio dos modelos de
calibragéo aplicados a dados da indUstria agucareira. Assim, a primeira etapa a
ser realizada consistiu da adaptagdo de um software desenvolvido por Magnus
Norgaard, da Universidade Técnica da Dinamarca, que ao ser aplicado em Redes
Neurais Artificiais era capaz de simplifica-las. O soffware baseia-se no trabalho de
Hassibi e Stork sobre o OBS (Optimal Brain Surgeon) [8].

Supds-se que o desempenho deste método, aplicado as Redes Neurais
Artificiais, também se observaria para modelos de calibragdo multivariada
construidos através de métodos quimiométricos de ajustes lineares, como o PLS1.

A utilizacdo de dados simulados foi de suma importiancia durante a
verificagdo do desempenho do método de selecdo, e aqui serd também
apresentado em caréter ilustrativo, a fim de facilitar o entendimento de toda a
metodologia de analise empregada em dados espectroscopicos de amostras de
cana-de-acicar fornecidos pelo Centro de Tecnologia da Copersucar de
Piracicaba. '

A apresentacio deste frabalho sera dividida da seguinte forma: o primeiro
capitulo exibe todos os conceitos tedricos necessarios a execugdo e a
compreensao da metodologia proposta. Sera apresentada, no segundo capitulo, a
andlise de dados simulados, oportunidade em que se avalia o desempenho do
método desenvolvido. Neste capitulo sdo feitas algumas consideragbes
importantes tendo, ao final, uma sucinta discusséo a respeito dos seus resultados.
O ponto principal deste estudo & apresentado e discutido no terceiro capitulo,
onde s&o analisados dados reais compreendidos por espectros de caldo de cana-
de-agucar. A finalizagéo se da pela apresentagdo de uma conclusdo geral e o
indice de referéncias bibliograficas consultadas. Ha, ainda, um Apéndice contendo
algumas deduq:ées'mateméticas um pouco mais formais.
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Os codigos dos programas desenvolvidos para executar a selegio de
variaveis nao serdo anexados, com o objetivo Unico e exclusivo de reduzir o
volume final deste trabalho. Caso o leitor venha a se interessar sobre o assunto e
quiser maiores informacgdes, este podera procurar o autor pessoalmente no
Instituto de Quimica da Unicamp - na sala 1-132 - ou através do correio eletrénico
slima@igm.unicamp.br, ou ainda contatar com o Prof. Ronei Jesus Poppi
pessoaimente ou ainda no enderego ronei@igm.unicamp.br.
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1. CONCEITOS

1.1. MODELOS DE CALIBRAGCAO — DESCRICAO FORMAL

Modelos de calibragéo aplicados as andlises quimicas multicomponentes
consistem, em geral, de dois passos: calibragéo e previséo [6]. Primeiramente, as
caracteristicas de um métqdo sdo investigadas a fim de se tentar encontrar um
modelo fenomenolégico que descreva seu comportamento. Um modelo, na
verdade, € uma fungiio matematica Y = f{X) que relaciona dois grupos de
variaveis, chamadas dependentes Y e independentes X. Esta etapa representa a
calibragdo ou etapa de treinamento; por isso © conjunto de dados empregados
para essa finalidade é chamado conjunto de calibragdo ou de treinamento. Os
parametros do modelo (fungéo) s@o chamados de coeficientes de regressao (b).
Tais parametros s&o matematicamente determinados a partir de dados
experimentais [7, 11].

A validagéo € o passo seguinte a calibragio. Nesta etapa as variaveis
independentes (X) obtidas, para um outro conjunto de amostras, sdo usadas,
juntamente com os coeficientes de regresséo, para calcular os valores previstos
para as variaveis dependentes (Yp). Utiliza-se como conjunto de validagso,
amostras cujas variaveis Y sejam conhecidas, pois a comparagéo entre os valores
previstos pelo modelo e os conhecidos previamente, permite calcular o desvio
entre eles, que serve como parametro de avaliagio do desempenho deste modelo.

1’ Passo

Funcdo linear Y = f{X):
Y. = Xc*b

Conjunto de calibracéo: Y, e X; conhecidos inicialmente
Calcula-se matematicamente o valor de b.

-

2’ Passo

Calculado b no 1° passo, determina-se Y, (previsto)
Yo =Xp*b

conjunto de previséo X, coeficientes de regresséo b.
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Ha diversos métodos para a construgdo dos modelos de calibragdo. A
funcao f, que ajusta as variaveis dependentes e independentes, pode ser linear ou
nao, dependendo da complexidade do sistema em estudo [12].

Verifica-se que a grande maioria dos métodos de calibragdo multivariada
empregados em espectroscopia utiliza ajustes lineares entre as variaveis, uma vez
que estes representam o modelo de mais facil elabora¢do e interpretagéo.

1.2. REGRESSAO LINEAR MULTIPLA (MLR - MuLTiPLE LINEAR
REGRESSION)

1.2.1. Principios

A regressdo linear multipla estabelece, como o préprio nome diz, uma
relacdo linear entre duas variaveis. A primeira variavel pode ser um vetor com m
medidas de absorbancias, x; (i = 1 - m), que compdem um espectro de
infravermelho, e a segunda é um escalar, y — quantidade total de acUcares em
amostras de caldo de cana. Esta relagio pode ser representada matematicamente
por:

Y = X1b1 + Xaba + X3bs + Xabs + Xsbs +... + Xpbp + € (1a)
y=) bx +e (1b) ou y=x'b+e (1c)
i=1

Nas equacdes 1a e 1b, os x; sdo as varidveis independentes, y a variavel
dependente, os b; sdo os coeficientes de regresséo e e é o ero residual. Na
Equacdo 1c¢, y € um valor escalar, b é um vetor coluna e x é um vetor linha.

Assim, as equagdes 1a, 1b e 1c descrevem as dependéncias multilineares
para apenas uma amostra, Tomando-se n amostras, os y; (j = 1 = n) podem ser
escritos como um vetor coluna y, b mantém-se o mesmo, e o vetor x*; corresponde
ao j-ésimo espectro da matriz de dados X. Podemos, representar esta situagio
genérica como segue:
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P, =X By, +e
(2a)

(9,7 [xB, +x1b, +xlb, +x1b, +...+ xpb,, e,

Po| | xib +x3b, +x3by +x2b, +..4+x2b_ | |e

[ Jnl | x7b +x3by +x5b, +x0b, +.+x0b, | L6
y=Xb+e (2b)
que graficamente pode ser representada por:

Neste caso, n é o nimero de amostras de caldo de cana e m o nimero de
variaveis independentes — comprimentos de onda.
O modelo &, entéo, obtido pela determinagéo do vetor b que apresente
melhor capacidade de previséo.
Distingue-se trés casos possiveis para determinacéio dos coeficientes de
regressao das equagdes 2ae 2b:
1) Quando m > n, ha mais variaveis que amostras.
Neste caso, ha um numero infinito de solugdes para b.
2) Quando m = n, o nimero de variaveis é igual ao de amostras.
Da uma sélug:éo Unica para b, permitindo-nos escrever:
e=y-Xb=0 (3)
e € o vetor de residuos, sendo neste caso um vetor de zeros (0)
Esta situag&o em geral ndo é encontrada em termos praticos.
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3) Quando m < n, ha mais amostras que variaveis.

Aqui ndo é possivel uma solugdo exata para b, no entanto, pode-se
chegar a uma solugdo minimizando-se o vetor de residuos e, na
seguinte equagéo

e=y-Xb | 4)

O método mais popular para resolugdo desta equagio & chamado
“minimos quadrados” e € dado por:

b= XXXy (5)

A Equacdo 5 remete ao problema mais freqlente em MLR: a matriz
inversa de XX nao existira se houver colinearidade entre os dados, isto €, se o
determinante de XX for muito préximo de zero.

Para contornar esse problema, em geral sugere-se que se tenha sempre
um numero de amostras pelo menos tao grande quanto o de variaveis. Caso se
tenha m > n, é possivel efetuar a eliminagdo ou selegéo de algumas variaveis por
métodos apropriados, a fim de que o nimero de amostras torne-se igual ao de
variaveis (m = n).

1.3. MiNIMOS QUADRADOS PARCIAIS (PLS — PARTJAL LEAST SQUARES)

1.3.1. Principios

No método PLS, o bloco X de variaveis independentes (neste caso os
espectros digitalizados) é relacionado com um bloco Y de variaveis dependentes
(quantidades totais de aglucares em amostras de caldo de cana).

Neste método tanto a matriz X quanto a Y sdo representadas pela analise
de componentes principais.

X=TP"+E (6)
Y=UQ"+F 7)
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A analise de componentes principais € um método na qual se representa
uma matriz X de ordem r como a soma de r matrizes de ordem 1:

X=Mi+NM+Ma+ .. +M (8a)

que graficamente pode ser representado por:

As matrizes M; constituem os chamados Componentes Principais e podem
ser escritos pelo produto de dois vetores, £ (scores) e p {loadings), assim:

X=tipy +topa’ +t5ps" +. ..+t (8b)
X=TP' (8c)

ou graficamente:
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r m
PT
= T
r
n
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r k
QT
= U
r
n

Assim, uma relagio entre os dois blocos (X e Y) pode ser obtida

correlacionando, linearmente, os scores de cada bloco:

Uh = bntn

onde:

bh = Untalty 't
paracadah =1, 2, ..., r, componentes principais.

)

(10)

O melhor modelo possivel é aquele que consegue obter as menores

matrizes de residuo E e F, ao mesmo tempo que obtém a melhor relagéo linear

entrete u.
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No PLS isto é alcangado através de uma ligeira mudanga nos valores dos
scores, de forma a produzir a melhor relagéio possivel.

1.4. METopo PLS1

Quando a rotina PLS é executada para um conjunto de amostras {variaveis
independentes) e um vetor de variaveis dependentes, recebe o nome de PLS1,
com a qual é possivel obter o vetor de coeficientes de regressao b, uma vez que ¢

modelo pode ser representado pela Equagdo 2b, que graficamente é representado
por:

n n n

O vetor coeficientes de regressdo b & aproximadamente igual aos
coeficientes de regressao obtidos pelo MLR {quando existir) [7], e pode ser obtido
através do PLS1 do seguinte algoritmo.

Chamando. Apax do nimero maximo de fatores a serem computados pelo
PLS1, executar os passos de 1 a 6 para cada um dos fatores a= 1,2, ... » Amax.

1) Encontar o vetor peso W, pela maximizagdo da covariancia entre a
combinagéo linear X, ,w, ey, com a condicéio de que W.Ww_=1. Isto
corresponde a encontrar o vetor unitdrio W, que maximiza w'X'.y, ,.

ou seja, a covariancia escalada entre X541 @ Ya.1;

2) Encontrar os scores, iacomo a projecdo de X.i em w,, isto é,

t, =X, W,; (11)
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~
H

3) Encontrar os /oadings p! = 5.:’;‘11'— (12)
- 9:-1il
4) Encontrar q, , onde g, =f_‘i_ (13)

5) Subtrair i,f): de X,.1 chamando-o de nova matriz X,;

A

W={#,} (@=12..A)
P=f.} @=12..4)"

onde A corresponde ao nimero de fatores étimos da etapa de validagdo, calcula-

se b como b=W(P'W)'q§, [7] (14)

6) Chamando

A vantagem deste método sobre o MLR esta no fato de nao haver limitacéo
quanto ao nimero de amostras necessarias para determinagéo de b, uma vez que
neste caso o numero de varidveis independentes n&o mais importa, mas sim o

numero de componentes necessérios para descrever satisfatoriamente a variancia
do sistema.

1.5. SELECAO DE VARIAVEIS

A reducdo do nUmero de variaveis (comprimentos de onda) utilizando
apenas as que realmente contém informacéo relacionada a propriedade de
interesse, pode produzir um modelo mais robusto, simples de interpretar e com
melhor precisdo nas previsGes. Assim, em andlises espectroscépicas no
infravermetho préximo, os comprimentos de onda que apenas induzem ruidos,
informagdes irrelevantes ou nao-linearidades, podem ser eliminados. Em algumas
publicacdes tém-se indicado que pode ser possivel aumentar o poder de previsdo
para algumas espécies pela selegédo de conjuntos de comprimentos de onda que
exibem boa sensibilidade e linearidade para o analito de interesse e nio enfatizam
caracteristicas de outras especies potencialmente interferentes [13, 14]. Neste
sentido, tém surgido diferentes métodos para a selegiio de comprimentos de onda
em analises multivariadas [15-19].



Conceitos 17

A seleg@o de varidveis busca encontrar o conjunto de varidveis independentes mais
restrito que produza o menor erro de previsfo, por isso deve-se monitorar sempre,
concomitantemente a selegdo das varidveis, um pardmetro regulador representado pela
fung¢do Etb) ~ Equag@io (15), que descreve o desvio das previsdes em relag@io aos valores
esperados. A eliminac#o dos coeficientes fica, portanto, vinculada & minimizagio da fungdo

Erro (E(b)), ou seja, € necessdrio atingir o minimo da fungfio erro simultaneamente a

eliminag@o do valor de um determinado coeficiente 5.. E()= .l_i(y, -3):  (eq.15)
2N

onde y; e ¥, s&o, respectivamente, os o valores conhecidos e previsto da i-ésima

variavel, N € o nimero de amostras.

1.6. METODOS DE SIMPLIFICAGAO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O primeiro método de simplificagio das Redes Neurais Artificiais, baseado
na analise da Hessiana da matriz de ermros foi apresentada por Le Cun, Denker e
Solla [9] com o nome de OBD (Optimal Brain Damage), em seguida modificagtes
foram propostas por Hassibi e Stork, 0 que deu origem ao OBS (Optimal Brain
Surgeon) [8]. As modificagbes produziram resultados mais precisos, indicando que
as Redes Neurais obtidas pelo novo método além de mais simples apresentavam-
se mais genéricas, mas também mostrou-se computacionalmente mais
dispendioso comparativamente ao método OBD. Apesar deste custo
computacional, optou-se pela adaptagdo do método OBS & selegao de variaveis,
aplicado a espectros de caldo de cana-de-agUcar, por ser mais preciso, embora se
observe que o desenvolvimento tecnolégico tem permitido o desenvolvimento de
microprocessadores cada vez mais rapidos, apontando para uma tendéncia de
minimizagao desse possivel efeito negativo do método.

1.7. REDE NEURAL ARTIFICIAL — PROCESSAMENTO BASICO

pe; entendime}nto da adaptagdo feita no soffware de Norgaard sera mais
facil apés a compreens@o de como se da a simplificagdo das Redes Neurais
Artificiais.
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Em termos praticos podemos considerar uma Rede Neural Artificial como
uma “caixa de processamento” que pode ser treinada a partir de um conjunto de
dados de entrada (inputs) a fim de gerar uma ou mais saidas (outputs), conforme
representado a Figura 1.

Entradas

vV VY vV VY V¥

Processamento

AN

Saidas
Figura 1: Representagéo esquematica de como se da o processamento em Redes
Neurais Artificiais

O processo de treinamento de uma rede € a etapa principal na criagéo de
um modeio podendo, para isso, ser utilizado diferentes algoritmos, sendo os mais
comuns o Back Propagation [20] e Marquardt-Levenberg [21].

Os chamados “Neurdnios Artificiais” sio as unidades bdasicas de
processamento de informacéo, projetadas para simular o comportamento de um
neurdnio biolégico. Muito simplificadamente, um neurdnio biolégico pode ser
descrito como um corpo celular contendo dois tipos de ramificagdes: dendritos e
axonios. Analogamente ao neurdnio biolégico, o “Neurdnio Artificial” possui um
corpo de processamento de informagao, com duas classes de ramificagées: inputs
(dendritos) e outputs (axénios). A rede neural, portanto, consiste de uma colegéo
de neurbnios artificiais que se interligam por suas “ramificagbes”.

Assim, se varios neurdnios dispostos em camadas estiverem conectados
entre si, estara estabelecido o que se chama por arquitetura de rede.
Esquematicamente ter-se-ia a representacéo esquematizada pela Figura 2.

Aqui uma certa cole¢éo de valores de entrada representada por x; até xg
corresponderé aos inputs de uma rede, estando conectados aos neurénios de
processamento, N; até N3 — correspondendo ao que se convencionou chamar
camada escondida. Mais abaixo estaria a camada de saida, que neste caso é
composta apenas pelo neurdnic Ny,
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O sinal total que entra no corpo de processamento de um neurdnio
artificial € comumente chamado Net. O valor do Net é calculado pelo somatério
dos inputs previamente multiplicados pelos pesos das “sinapses”. O chamado
processamento do neurdnio consiste em aplicar uma fungéo de transferéncia ao
Net enviando o resultado deste processo como argumento do output.
Genericamente representa-se a saida do neurdnio como:

out = fiNef) (16)

Ha diversas fungbes possiveis, lineares ou néo—linearés. Entre as fungbes
de transferéncia n#o-lineares, pode-se destacar as duas mais amplamente
empregadas: a fungéio de transferéncia sigmoidal e a tangente hiperbdlica. Para o
caso da funcéo de transferéncia linear o argumento do output sera simplesmente o
valor do Net, neste caso out = fiNef) = Net. Assim:

Net = input, * b, (17)

i=1

Figura 2: Representa¢éo esquematica da arquitetura de uma rede neural.
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A Figura 3 ilustra a situagéo descrita:

input;
lnput 1 *2 ’nputn

¢ b

Y

OUTPUT
Figura 3: Representagdo esquemitica do processamento de um neurdnio artificial

1.8. METODOS DE PODA

O meétodo de simplificagdo das arquiteturas de Redes Neurais Artificiais se
da pela eliminagéo de algumas das conexdes existentes, selecionando, a partir de
uma arquitetura inicial, outra mais simples e talvez com maior capacidade de
previséo.

Este método, por analogia direta a sua atuagio, é conhecida por poda, do
inglés “pruning”. N&o h& apenas um Gnico método de simplificagiio através das
podas. As diferengas entre os métodos estéo ligadas aos critérios de decisdo de
quais conexdes devem ser eliminadas. Alguns se baseiam na Matriz Hessiana de
erros [8, 9, 10] e outros se baseiam no decaimento de pesos [22] e na eliminacéo
de pesos [23]. Porém, todos possuem um critério de eliminagio seletiva e
ordenada, buscando melhorar o poder de previsdo do modelo.

Considera-se um poder de previsio alto, quando a resposta do modelo
para um dado conjunto de amostras, aproxima-se muito dos valores reais.
Operacionalmente isso ocorre quando se alcanga a minimizagéo da funcdo erro,
dada pela Equag&o 15.

A poda, neste caso o OBS, é um método de otimizagdo que encontra o
methor conjunto de conexdes, através da avaliagio da fungdo erro, neste caso sua
matriz Hessiéna (derivada segunda). O procedimento basico deste método
consiste em: ‘

1 — partindo-se de uma rede ja treinada, € com m conexdes ativas,

computar o erro de previséo; '
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2 - eliminar uma uUnica conexdo segundo critérios matematicos
apropriados;
3 — estimar, usando as m-1 conexdes restantes qual o erro de previsao
associado ao modelo;
4 — executar os passos 2 e 3, até que reste apenas uma conexéo a ser
eliminada.
Ao fim do procedimento tém-se m modelos, cujos nimeros de conexdes
variam de 1 a m, e m diferentes erros de previsao (um valor de erro associado a
cada um dos modelos). A arquitetura e, portanto, o conjunto de conexdes que
produzir © menor erro de previsdo dentre todos é escolhida.

1.8.1. OPTIMAL BRAIN SURGEON — DESCRICAO FORMAL

A idéia basica deste método esta no uso das informagdes contidas na
derivada segunda da superficie de erros, de modo a estabelecer um compromisso
entre a complexidade da rede e a eficiéncia do modelo. No caso particular em que
um modelo de superficie de erros & construido para fazer previsdes analiticas
quanto aos efeitos da variagdo dos pesos sinapticos de uma rede, utiliza-se uma
funcao erro, através do emprego da série de Taylor em torno de um ponto
desejado:

HE(b)

E(b+8b) = E(b)+ VE(b)3b+— =

(5b)? +-§'-(6b)3 +oo (18)

onde b s&o os pesos das sinapses, db é a perturbagio aplicada, sendo dada por:
&b = b, — b (19)
VE(b.1)) € o gradiente da fungéo erro, dado por:

VE(b)=%%l (20)
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HE(b..)) & a matriz Hessiana:

8*E(b)
ob?

HE(D) = (21)

Para se determinar o valor de @b que produz o menor aumento no valor da
funcéo custo, empregam-se duas aproximacdes:

1 — Préximo ao minimo da fungéo erro, podemos aproxima-lo a uma
fungdo quadratica, possibilitando ignorar os termos de ordem
superior, da série de Taylor;

2 - A eliminacdo das conexdes s6 se inicia apds a convergéncia do
processo de treinamento. A implicacdo desta suposi¢cio & que as
conexdes devem representar um conjunto de valores
correspondentes a um minimo local ou global da superficie de erro,
entao, neste caso, o termo gradiente devera ser igual a zero.

Através destas suposicdes temos:

E(b+6b)= E(b)+—’!'i('—m(5b)2 22)
Admitindo
AE(b) = E(b + 6b) — E(b) 23)

entéo, pode-se escrever a Equacio 18 como:
AE(b) =%5b'HE(b)5b (24)

A estratégia necesséria para determinagéo de b é apresentada a seguir.
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1.8.1.1. CALCULO DA SALIENCIA

Na poda, deseja-se que uma das conexdes (b;) receba o valor zero, tanto

quanto se minimize AE, na Equagédo 24. A eliminagéo do coeficiente b; pode ser
expressa como:

ai+b;=0 (25a)
ou mais genericamente
16b+b =0 (25b})

onde 7, € um vetor cujos elementos sdo todos zeros, exceto para o i-ésimo

elemento, que é igual a unidade.
O método dos multiplicadores indeterminados de Lagrange pode ser
usado para solucionar o problema da poda restrita a diminuicao da fungéo erro:

S(b) = AE(b)+ A(1:5b+5) (26)

Tomando-se a derivada de S(b) em relacdo a &b, e fazendo-se o

coeficiente b; receber o valor zero, o b 6timo € dado por:

b,
ob = —II-I—_;]:H ‘e, (27)

A chamada saliéncia, Si(b), corresponde a solugdo da Equacéo 26,

otimizada em relagéo a &b, sujeita a restrigdo de que o i-esimo coeficiente seja
eliminado.

(28)

onde H' é a inversa da matriz Hessiana H, e [H'}; é o ji-ésimo elemento desta
matriz inversa.
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Na verdade, a Saliéncia S; representa o aumento no erro quadratico médio
{(parametro que determina eficiéncia do modelo) resultante da eliminagdo de b;.
Nota-se que o valor de S; é proporcional a b?. Assim, em principio, pequenos
valores de b; teriam pequeno efeito no erro quadratico médio. Porém, pela
Equagéo 28, verifica-se que a Saliéncia é também inversamente proporcional aos
elementos da diagonal da inversa da Matriz Hessiana. Com isso até mesmo
pequenos pesos podem ter um efeito substancial no valor do erro quadratico
médio.

A dificuldade do procedimento do OBS refere-se ao aspecto
computacional e reside na inverséio da Matriz Hessiana H, visto que, para que sua
inversa seja computavel, esta ndo pode ser singular, isto &, seu determinante nao
pode ser igual a zero. O calculo da matriz Hessiana inversa H™, utilizado por
Hassibi em seu trabalho deu-se através de conhecimentos de algebra matricial
como a inversdo de matriz lemma. A descricio formal para a inversdo da matriz
Hessiana é apresentada no Apéndice A.

1.8.2. ADAPTAGAO DO OBS A CALIBRAGAO MULTIVARIADA PLS1

A possibilidade de se representar o modelo PLS1 através de uma
arquitetura particular de Rede Neural Artificial possibilitou a utilizagéo dos principio
do OBS.

Em termos ilustrativos podemos representar uma Rede Neural Artificial
extremamente simplificada, fazendo com que os valores de entrada — inputs sejam
os valores de absorbéncias medidos em diversos comprimentos de onda, na
regido do infravermelho préximo, e a saida — output seja a quantidade total de
agucar de dada amostra. Esta rede é composta por um unico neurdnio na camada
de saida, sem camadas intermediarias, e com fun¢do de transferéncia linear,
portanto, neste modeic a saida da rede sera dada simplesmente pela Equacgéo 17.

Esquématicamente tém-se:
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Absorbancia
©

A

¥
Figura 4: Representagdo de uma regressao linear multicomponente descrita em
“arquitetura” de redes neurais

A inicializagéo do soffware OBS da-se pela definicio da arquitetura e dos
valores dos pesos das sinapses correspondentes. Como o OBS pode ser aplicado
a qualquer arquitetura possivel, utilizou-se a arquitetura representada na Figura 4,
sendo que as sinapses eram compostas pelo valores dos coeficientes de
regressao calculados a partir do método PLS1.

A exigéncia imposta pelo método OBS é a de que a rede inicialmente
empregada devesse estar totalmente treinada, isto €, teria que ter alcangado um
ponto de minimo na superficie de erros de previsdo. Esta restricao foi observada
durante a construcio do modeio PLS1 que, através do nimerc de variaveis
latentes empregadas durante a execugéo deste método [24], garantia a obediéncia
as exigéncias do método OBS, validando, assim, a adaptacéo proposta.
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O ponto central da adaptagio esta no processamento executado apés a
eliminagdo de uma determinada conexdo. O software de Norgaard originaimente
utiliza o metodo de Marquardt-Levenberg para determinar novos valores para as
conexdes que sdo mantidas — esta etapa é conhecida por retreinamento da rede.
O método proposto ao invés disso utiliza o método PLS1 para estabelecer os
novos coeficientes de regresséo, e estes sdo utilizados como sendo os novos
pesos das sinapses. A Tabela |, abaixo, ajuda o entendimento desta diferenga.

Ao fim do procedimento tém-se m modelos, cujos nimeros de variaveis
variam de 1 a m, e m diferentes erros de previséo (um valor de erro associado a
cada modelo). Por isso, concomitantemente a eliminagio das conexbes sido
observados os valores dos erros de previsao, possibilitando, com isso, identificar o
conjunto de coeficientes de regressao responsaveis pelo modelo mais preciso.

Tabela I: Comparag¢do entre os algoritmos basicos dos métodos OBS e Poda-PLS1

Algoritmo béasico do OBS

1 — a partir de uma rede totalmente freinada, e
com m conexbes ativas, computar o erro de
previsdo deste modelo.

2 — eliminar uma dnica conexdo segundo a
andlise da saliéncia, que avalia a variacio da
fungé@o erro provocada pela exciusdo deste
parametro.

3 - estimar, para as m-7 varidveis restantes
0s novos valores dos pesos das sinapses pelo
método de Marquardt-Levenberg e computar,
também para este caso, qual o ermro de
modelo

previsdo associado ao novo

construido.

4 - executar os. passos 2 e 3, até que reste
apenas uma conexdes a ser eliminada.

Algoritmo basico da Poda-PLS1

1 - estimar, inicialmente, os coeficientes de
regressdo para m variaveis dependentes pelo
método PLS1 e computar emro de previsdo
deste modelo

2 - eliminar um Unico coeficiente de regresséo
segundo a andlise da saliéncia, que avalia a
variagdo da fungdo ero provocada pela
exclusdo deste parametro.

3 — estimar, para as m-7 variaveis restantes os
novos coeficientes de regresséo pelo método
PLS1 e computar, também para este caso,
qual o erro de previsao associado ao novo
modelo construido.

4 - executar os passos 2 e 3, até que reste
apenas um coeficiente de regressdo a ser
eliminado.
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2. DADOS SIMULADOS

Uma vez apresentada a modificagdo ao método OBS, utilizou-se dados
simulados para valida-lo. Os dados simulados servirao, tambhém, para ilustrar com
maior clareza todos os passos executados até o resultado final das analises.

Como o método proposto visa selecionar as variaveis mais importantes
para a calibragdo num conjunto de dados, decidiu-se simular um conjunto de
espectros com as seguintes caracteristicas:

- Nudmero de Espectros Simulados: 1200;
- Nudmero de Variaveis: 70;
- Nuamero de Bandas em cada espectro: 3;
-Banda l: '
Largura maxima: 12,5 unidades arbitrarias (U.A.);
Variavel com o Valor de Maximo: 23,5;
Amplitude: Constante em 0,3 unidades arbitrarias (U.A.).
- Banda li;
Largura maxima: 10 unidades arbitrarias (U.A.);
Variavel com o Valor de Maximo: 33,5;
Amplitude: 0,11~ 0,18 unidades arbitrarias (U.A.) distribuida
segundo uma variagao aleatéria
- Banda lll:
Largura maxima: 15 unidades arbitrarias (U.A.)
Varidvel com o Valor de Maximo: 50;
Amplitude: 0,2 — 0,3 unidades arbitrarias (U.A.) distribuida
segundo urma varia¢ao linear eqlidistante.

V-Baseando—sé na teoria de analises espectrofotométricas, utilizou-se os
principios da Lei de Beer, que estabelece uma relacéo linear entre o valor de
absorbancia, medido para uma determinada espécie quimica, e sua concentragao.
Semelhantemente, decidiu-se estabelecer, para a terceira banda, uma relagéo
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linear entre os valores comrespondentes as absorbéncias e os valores
correspondentes as concentragdes, que neste caso passardo a ser chamadas de
“quantidades de analito simuladas”, ou simplesmente “quantidades simuladas”.

As trés bandas foram geradas a partir de fungdes gaussianas, tendo sido
acrescentado erros aleatdrios com distribuigdo normal (u = 0,000 U.A., o = 0,005
UA) simulando, simplificadamente, flutuagbes caracteristicas em
espectroscopia[25).

A Figura 5 mostra parte da cole¢&o de espectros simulados.

Unidades Arbitrarias

-005 T T Y ; T T
0 i} 9 &

Nimero de Variaweis

Figura 5. Representagdo dos perfis dos espectros simulados. Cada composto
possui trés bandas pouco resolvidas.

Verifica-se que a segunda banda nao apresenta boa resolugio,
sobrepondo-se tanto a primeira (& esquerda) quanto a terceira (& direita).

A util'riagéo de dados simulados com tais caracteristicas permite validar o
método de selegcdo de varidveis proposto, pois como este método seleciona as
variaveis mais importantes a construgio do modelo de calibragdo, espera-se que
apenas as variaveis que apresentam uma dependéncia linear com as quantidades
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simuladas de uma suposta substancia devam ser selecionadas, que neste caso
correspondem aquelas que compde a terceira banda dos espectros.

As variaveis da primeira banda sendo constantes, e as variaveis da
segunda variando aleatoriamente, ndo devem mostrar-se importantes para a
construgdo do modelo de calibragcio e, por isso, ndo devem, a principio, ser
selecionadas.

2.1. PRE-TRATAMENTO DOS DADOS

Os dados simulados ndo foram submetidos a nenhum pré-tratamento,
visto que correspondem a modelos matematicos pré-estabelecidos. O ruido
adicionado aos dados foi mantido durante toda a andlise. Ficou também
descartada a possibilidade de haver aiguma amostra anémala (outlier). Optou-se,
também, n&o centrar os dados na média, pois verificou-se que os resultados
centrando na média ou n&o, apresentavam baixissimos desvios.

2.2. DISTRIBUIGAO DAS AMOSTRAS

Os 1200 espectros simulados foram divididos em ftrés conjuntos:
modelagem (600 espectros); previsdo (300 espectros) e teste (300 espectros).

Devido ao grande numero de amostras, a distribuicdo deu-se de forma
aleatoria e mesmo assim foi possivel que todos os diferentes perfis de espectro
estivessem presentes em cada um dos conjuntos. | _

A Figura 6 representa 100 dos espectros que compdem o conjunto de
modelagem (linhas pretas), 11 dos espectros que compdem o conjunto de
previsdo (linhas vermelhas) e 11 dos espectros que compdem o conjunto teste
(linhas azuis). Pode-se verificar que os perfis dos espectros do conjunto de
modelagem abrangem uma faixa mais larga, fazendo com que os espectros dos
cohjuntos de previséo e teste estejam contidas nela. Decidiu-se néo utilizar para
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elaboracéo da Figura 6 todas as amostras de modelagem, previséo e teste, visto
que a clareza na visualizagdo ficaria prejudicada.
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Figura 6: Distribuico dos espectros em trés conjuntos: preto — modelagem;
vermelho — previsdo e azul - teste

A Figura 7 mostra as quantidades simuladas associadas a cada amostra.
Os simbolos % representam as amostras do modelo, os A indicam as amostras
proveniente do conjunto de previsdo e os pdo conjunto teste. Pode-se verificar
qgue as “quantidades” correspondentes as amostras de modelagem distribuem-se
homogeneamente dentro da faixa estipulada na simulacdo. Observando-se as
guantidades de analito simuladas, referentes as amostras de previsdo e teste,
percebe-se que para cada uma delas ha um namero suficiente de amostras de
modelagem que assumem o mesmo valor, favorecendo, assim, a elaboragio de
um modelo de calibragdo mais preciso.
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Figura 7: Distribuicdo das quantidades de analito simuladas associadas aos
espectros simulados, sendo: ¥ — modelagem; A — previsdo e [ teste.

2.3. CONSTRUGAO DO MODELO

Apés concluir a etapa de organizagdo das amostras partiu-se para
elaboragéo dos modelos de calibragido através do PLS1. Vale lembrar que este
método é capaz de encontrar um vetor de coeficientes b que relaciona o conjunto
de varidveis independentes (espectros gerados) com um vetor de variaveis
dependentes (“quantidades” simuladas). O conjunto de previséo foi utilizado para
realizar a validacdo do modelo.

A Figura 8 mostra o grafico da soma dos quadrados dos erros de previsao
(Predictor Error Sum Squares - PRESS) contra 0 numero de variaveis latentes
obtide para ésté conjunto de dados. Observa-se que o erro de previsdo
praticamente néo se altera quando séo utilizados de duas a sete variaveis latentes
para construgdo do modelo de calibragio. Assim, para evitar sobreajuste do
modelo a estes dados [24], utilizou-se irés variaveis latentes, o que corresponderia
a um erro de previsdo igual a 3,00.10* U.A. (Figura 8). Os valores dos erros de
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previs&o s&o muito pequenos quando se trata de dados simulados, visto que as
variaveis dependentes apresentam uma relagéio linear extremamente alta com as
variaveis independentes, assim, qualquer método de ajuste linear &€ capaz de
gerar modelos com baixissimos erros de previsao e altissima correlagdo.
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Figura 8: Erros de previsdo vs Namero de Variaveis Latentes

2.4. APLICAGAO DO METODO DA PODA-PLS1

A selecdo das variaveis importantes ao modelo de calibragao foi feita
submetendo-se o vetor de coeficientes b, encontrados pelo método PLS1, a poda
segundo os passos descritos no Capitulo 1, sec¢do 1.8.

A Figura 9 mostra os erros de previsdo determinados durante o
processamento da poda. C:omo a escolha do nuimero de variaveis importantes é
feita automaticamente a partir da analise dos erros de previsao, tem-se para este
caso, que o0 modelo que numericamente apresentou menor erro era composto por
31 variaveis.
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A Figura 10 mostra as variaveis selecionadas para este modelo. Por se
tratar de uma figura ilustrativa, estd sendo representado apenas um Unico
espectro, porem em todos, as varidveis mostradas seréo as selecionadas.
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Figura 10: Variaveis selecionadas para o primeiro modelo construido
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As Figuras 9 e 10 possibilitam algumas observagdes importantes. Em
primeiro lugar, observa-se que visualmente nao é facil identificar qual é o numero
de variaveis que produz o modelo com menor erro de previs&o, pois para uma
faixa de 15 até 70 varidveis, o erro de previsdo nido se altera significativamente.
Em conseqiéncia desta primeira observacao, pode-se verificar na Figura 10 que
algumas varidveis que compdem a primeira e a segunda bandas foram
selecionadas neste caso. Intuitivamente esperava-se gue apenas as variaveis da
terceira banda fossem selecionadas. Isso pode ser explicado se levarmos em
consideragéo que ha uma rigidez bastante acentuada durante o processo de
identificacio do conjunto de variaveis que produz o modelo mais preciso. Nesta
etapa, empregou-se como critério os valores numéricos dos erros associados aos
numeros de variaveis. Foram selecionadas as variaveis que produziram o menor
erro absoluto de previsdo, ao invés de um conjunto com menor numero de
elementos, cujos erros de previsdo fossem pouco maiores que este minimo
absoluto. Conclui-se, dai, que um modelo mais flexivel selecionaria um conjunto
de variaveis menor, que provavelmente corresponderia apenas as variaveis que
compunham a terceira banda.

Surge, portanto, um problema a ser resolvido: como tornar o método mais
flexivel? inicialmente poder-se-ia implementar um parametro que especificasse um
percentual de tolerdncia para a variagdo do erro, isto é, se um conjunto de
varidveis, com o menor nimero de elementos, apresentar um erro de previsio
ligeiramente maior que o minimo absoluto. Entdio, este poderia representar o
melhor conjunto de varidveis a ser selecionado.

2.4.1. FLEXIBILIZAGAO DO MODELO

Neste sentido decidiu-se flexibilizar © modelo possibilitando uma
tolerancia de 5%. Os resultados obtidos podem ser observados nas Figuras 11 e
12. A Figura ;12 corresponde 3a faixa de variaveis de 15 a 70 da Figura 9, com as
escalas das ordenadas adequadamente ajustadas, a fim de facilitar a identificagéo
do numero de variaveis que produzem o erro absoluto minimo.
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A partir do estabelecimento do limite de tolerancia de 5% para o erro de
previséo, observou-se que o nlimero de varidveis selecionadas usando este novo
criterio passou de 31 para 16, representando uma reducéo de quase 50%, isto &,
apesar da reducgio de quase metade das variaveis o erro de previsdo néao sofreu
aumento maior que 5% comparado com aquele obtido para as 31 variaveis. As
variaveis selecionadas utilizando este artif%cio sa0 mostradas na Figura 13.

2.4.2. UM NOVO MODELO

Uma vez que se observou que pequenas variagdes nos valores dos erros
podiam provocar drasticas mudangas no nimero de varidveis selecionadas,
imaginou-se que os resultados obtidos para este caso ndo deveriam ser
genéricos, mas especificos para este caso. Sendo assim as mesmas 1200
amostras simuladas originalmente foram reorganizadas em ordem aleatéria, a fim
de gerar conjuntos de modelagem, previséo e teste, distintos dos primeiros. Este
“novo” conjunto foi submetido as mesmas anélises que o anterior, com o intuito de
se verificar quais variaveis seriam selecionadas, possibilitando checar se a
selecdo de varidveis em conjuntos de dados distintos pode gerar resultados
diferentes.

Os resultados obtidos para este caso podem ser verificados pelas Figuras
13 e 14. Aqui verificou-se duas situagdes: na primeira, o critério de selegio de
varidveis foi o erro absoluto minimo (Figura 13); na segunda, utilizou-se como
critério de selecdo de variaveis o erro absoluto minimo possibilitando um limite de
tolerancia para variagéo deste valor de 5% (Figura 14).

Observa-se que a partir de um mesmo conjunto de amostras (1200
espectros simulados) houve, para o caso dos valores absélutos, uma intensa
variagdo no numero de variaveis selecionadas (cerca de 45%), isto é, houve uma
variacdo de 31 — Figflra 10 - variaveis para 57! (Figura 13). No caso em que 0
modelo era mais flexivel, esse nimero variou de 16 (Figura 12) para 17 variaveis
selecionadas (Figura 14).
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Unidades Arbitrarias (U.A.)
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2.4.3. CONSTRUGAO DE UM MODELO GENERICO

Como garantir a escolha de um conjunto de previsdo que produza um
modelo genérico?

Como o método poda-PLS1 seleciona as varidveis que minimizam os
erros, espera-se que estas sejam as variaveis que concentrem a maior parte das
informacgdes das amostras. Conclui-se dai que se véarios conjuntos de amostras de
uma mesma espécie forem submetidas a “poda”, certamente as variaveis
realmente significativas para descrevé-las serao selecionadas na grande maioria
dos casos. Tais variaveis terdo, portanto, as maiores incidéncias quando se efetua
a intersegéo dos conjuntos selecionados para cada modelo. Essa idéia é ilustrada
na Figura 15.

Figura 15: Esquema representativo da intersecdo de conjuntos - regido em branco
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A identificacdo deste conjunto interse¢do possibilita a construgio de
modelos mais abrangentes pois ndo estdo associados a um Unico conjunto de
amostras, mas a uma gama maior deles.

Este foi, portanto, o artificio empregado para garantir o poder de
generalizagdo, mas qual sua validade? Os modelos construidos sédo, de fato,
genéricos ou SE restringem as amostras utilizadas?

Bem, efetivamente esta-se construindo modelos equivalentes, pois o
conjunto de amostras empregado para a calibragdo é sempre tirado da mesma
populacéo. Certamente essa equivaléncia restringe os modelos aquela populacio.
Mas o que ocorreria se tal populagio representasse satisfatoriamente todo o
universo de ocorréncia? Seria garantida a generalidade dos modelos obtidos, nao
a uma dada populagio, mas a todo o universo de amostras possiveis.

A validagéo do artificio empregado pode ser verificada ao levar-se em
conta amostras provenientes de fontes naturais (como por exemplo a cana-de-
aglcar). Isso implica que as quantidades de analito possiveis de serem
encontradas na natureza ficam restritas a uma faixa estreita (o universo de
ocorréncia é estreito — valores muito baixos ou muito altos nunca ocorrem). Assim,
se um bom numero de amostras for utilizado em cada conjunto, estas devem
representar uma boa estimativa do universo possivel.

Assim, dado seu poder de generalizacao, este procedimento passou a ser
usado para estabelecer qualquer modelo que tenha sido simplificado através da
selegédo de variaveis pelo método da poda-PLS1.

2.5. ORGANIZAGCAO DAS AMOSTRAS

As amostras originais simuladas foram reorganizadas aleatoriamente em
40 diferentes conjuntos, gerando 40 conjuntos distintos de modelagem, 40 de
previsdo e 40 de ieste. Dada a grande quantidade de amostras (1200) garante-se
que a aleatoriedade da organizagdo ndo produz um comprometimento
significativos das respostas a serem adquiridas.
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2.6. CARACTERISTICAS DOS MODELOS

Os modelos construidos em todos os casos correspondem aos vetores de
regressao calculados segundo o PLS1. O nimero de varidveis latentes
empregado na construgio de cada um dos modelos era sempre o que produzia o
menor erro de previsdo para seus respectivos conjuntos de validagio [24].

A avaliagdo do desempenho dos modelos, em prever novas amostras,
deu-se com o emprego dos conjuntos teste, pois como ja explicado, as amostras
nao participando da construgio dos modelos, produzem erros de previsdo que
representam methor a eficiéncia dos modelos construidos.

Tendo em mente que as variaveis selecionadas com maior incidéncia sao
as mais significativas para o modelo, determinou-se o percentual de incidéncia de
cada uma das varidveis apés proceder a selegéo pelo método da poda para cada
modelo. |

Intuitivamente esperou-se que as varidaveis importantes aoc modelo
tivessem incidéncia de 100%, isto é, a intersegéo das variaveis selecionadas para
cada um dos 40 conjuntos de previsdo, indicaria que as variaveis importantes
sempre seriam selecionadas.

Neste ponto é importante ter em mente que o conjunto intersecéo ira
restringir ainda mais o numero de variaveis que o modelo de selegéo ja executou,
isto é, 0 método da poda j& colecionou um numero reduzido de variaveis que se
julgou importante ao modelo. Assim, quando se determina o conjunto intersegdo
destas varidveis, tal nUmero acaba sendo ainda menor. Ocorrendo isto, deve-se
ter consciéncia que sua aplicagéo ficara restrita aos casos em que néo haja um
comprometimento significative do poder de previséo obtido.

Tendo-se em mente que uma redugdo no nimero de variaveis ja
selecionadas, tidas como étimas, pode comprometer o poder de previsao, deve-se
tomar muito cuidado com a analise que permite um limite de tolerdncia e ainda é
submetida a detenninag:éo do conjunto intersecdo, pois pode ser uma tratamento
de dados muito drastico.



Dados Simulados 43

Comparando-se, portanto, os resultados obtidos quando o conjunto de
intersecéo € determinado nos casos em que a analise foi mais rigida (erro
absoluto minimo — Figura 16) ou mais flexivel (erros com tolerancia de 5% -
Figura 17), pode-se observar algumas tendéncias.

Inicialmente verifica-se que as 19 variaveis selecionadas, aplicando
interseg@o de conjuntos, no caso dos modelos mais rigidos —~ Figura 16 — sao
aproximadamente iguais as variaveis selecionadas pelos modelos flexiveis sem
aplicar interse¢éo de conjuntos - Figuras 12 e 14, indicando que aplicar o método
da interse¢&o de conjuntos em modelos rigidos € aproximadamente equivalente a
flexibiliza-lo pelo método do limite de toleréncia de 5%.

Vale aqui, chamar a ateng@o de que esta observacio estd sendo feita
para um caso particular de dados simulados bem comportados, assim, a
equivaléncia aqui verificada pode nao ser valida em analises de dados reais, visto
que a complexidade do sistema pode néo gerar graficos de erros vs nimero de
variaveis com uma tendéncia tao bem definida como a vista na Figura 9.

A Figura 17 mostra o caso em que as varidaveis selecionadas s&o
provenientes de modelos mais flexiveis e que foram submetidos ao método da
intersecdo de conjuntos, onde se pode observar que 11 varidveis selecionadas
foram selecionadas. Pode-se observar que tais varidveis encontram-se na regiso
que compde apenas a terceira banda, como era esperado. Porém, é necessario
saber se este modelo ainda é equivalente aos anteriores. Isto devera ser feito
através de anadlise estatistica.

Os resultados obtidos através destes modelos foram também comparados
aos resultados obtidos pelos modelos em que todas as variaveis foram
consideradas relevantes, isto é, antes da execucgéo das podas. Antes, porém, da
discussao desta etapa, sera apresentado o parametro de comparacéo.
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Figura 16: Variaveis selecionadas pelo método da intersecio de conjuntos,

aplicados a um modelo rigido — erro de previséao absoluto.
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2.7. AVALIAGAO DAS RESPOSTAS

A capacidade de previsdo dos modelos pode ser estimada avaliando-se ¢
SEP (Erro Padrio de Previséo) caiculado segundo a seguinte formula:

N
Z(yhu; "yipmm)z
SEP =1 m (29)

onde Y rea cOrresponde ao i-ésimo valor simulado € y; previsto COresponde ao valor
previsto pelo modelo, para a i-€sima amostra. N indica o nimero de amostras que
compdem o conjunto avaliado.

O modelo serad tanto melhor quanto menor o desvio entre os valores
previstos e esperados (neste caso valores simulados), ou seja, quanto menor o
valor SEP assumido para o conjunto teste.

2.8. ANALISE ESTATISTICA

A estimativa da varidncia amostral para um conjunto composto por um
numero superior a 30 objetos, pode ser dada por [26]:

st=T (30)

onde X; corresponde ao i-ésimo termo do conjunto amostral, X corresponde &
média aritmética dos N objetos do conjunto. Desta forma & possivel estimar a
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dispersdo dos valores X; em relagdo a média. Semelhantemente, pode-se dizer
que a equagio 29 também estima dispersdes. Porém, essa é a dispersio dos
valores Yiprevistos €M relagéo aos valores yira correspondentes. Em outras palavras,
tém-se tanto a equagdo 29 como a equagdo 30 descrevendo a mesma
propriedade — a disperséo relativa de um conjunto de objetos que compée uma
amostra da populagao. |

A comparagdo entre duas varidncias pode ser feita estatisticamente
através do teste-F. Assim, para comparar-se os SEP’s das duas classes de
modelos, é necessario, por extenséo, que se submeta ac mesmo teste estatistico.

Surge aqui um empecilho. Dispdem-se de quarenta modelos de calibraggo
para cada classe de modelos (antes e depois da poda). Cada modelo produz seus
correspondentes erros de previsdo para os conjuntos teste, ou seja, deve-se
comparar com 0 método tradicional os 40 erros de teste. Como compara-los
todos?

A idéia empregada aqui simplifica a situagdo. Foram empregadas as
mesmas variaveis para construgio de cada um dos 40 modelos. Podemos dizer,
portanto, que estes modelos se equivalem, consegiientemente os erros de
previséo gerados por esses modelos também deverao ser equivalentes entre si.
Por esse raciocinio agruparam-se os erros de previs&o de cada um dos vinte
conjuntos de validagio e teste, de modo a obter vetores com 12.000 elementos
cada (40 conjuntos x 300 erros de validagdo) — nota-se que, neste caso, cada uma
das 300 amostras contribui com um erro de previsdo. Tém-se ao final deste
processo, dois vetores com 12.000 elementos {(um contendo os erros de teste
antes a poda e outro apos a poda).

A Figura 18 ilustra esta situagéo. Notar que para um primeiro conjunto de
modelagem e previsdo elaborou-se o primeiro modelo (bs), que em seguida é
utilizado para prever os valores para o primeiro conjunto teste. Encontra-se um
erro de previsio para cada espectro do conjunto teste através da comparagéo dos
valores previstos e conhecidos, assim, neste caso, ter-se-a4 300 erros de previsio.
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Figura 18: Representagdo esquemética da construgdo de um modelo de
calibragao, e subseqliente avaliagéo através do conjunto teste.

Emprega-se o mesmo raciocinio para os k-ésimos conjuntos de

modelagem e previséo obtidos através da reorganizagéo aleatéria das amostras,

(k=2,3,4, ..., 40), portanto:
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Figura 19: Representacéo esquematica da construgéo de um modelo genérico k, e
subseqiiente avaliag&o através do conjunto teste, composto por n amostras.

Desta forma, quando k = 40, ter-se-4 uma cole¢éo de 40 vetores contendo
os 300 ermros- de previsdo associados aos conjuntos testes que, se dispostos
seqUencialmente, gera um vetor com as dimensdes 12.000 x 1.
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Importantissimo salientar que os testes estatisticos que comparam
dispersbes podem ser usados, apenas e tdo somente, se os dados assumirem
valores que sigam uma distribui¢io normal.

2.9. RESULTADOS

A andlise dos resultados consistiu, como ponto fundamental, na
comparagéo dos erros de previsdo dos modelos construidos. A analise numérica
ndo se mostraria muito evidente, assim decidiu-se apresentar os resultados
graficamente.

Duas comparagbes foram exploradas, inicialmente desejava-se verificar
se os modelos mais flexiveis, quando submetidos a uma simplificagéo ainda maior
devido ao procedimento da intersecéo de conjuntos, sdo equivalentes aqueles
obtidos de forma menos drastica, ou seja, quando se aplica apenas o
procedimento da intersegdo de conjuntos para modelos rigidos ou quando
simplesmente emprega-se um pequeno limite de tolerancia para os valores dos
erros. Posterior, e principalmente, verificar se os modelos elaborados com as
variaveis selecionadas pelo método da poda-PLS1 sdo equivalentes aos modelos
construidos utilizando o método PLS1 antes da selecio das variaveis. As Figuras
20a a 20c mostram como se distribuem os erros de previsdo para cada uma das
amostras utilizadas na elabora¢do dos modelos e ajudardo na analise em questéo,
visto que dois modelos sédo tidos como equivalentes se estes se distribuirem
segundo uma distribuicdo normal e se a andlise da variancia de seus erros
estiverem dentro do intervalo definido pelo teste-F [27,28].
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Figura 21: Distribuicao do nimero de incidéncia do erro absoluto de previs&o para:
(a) o modelo construido antes da selegéo de variaveis, (b) o modeio construido,
apos a selegdo de variaveis em que se utilizou o método da intersegio de
conjuntos e (c) o modelo construido apés a selegiio de variaveis, em que se
utilizou o método da intersecéo de conjuntos aliado ao limite de tolerancia de 5%.



Dados Simulados 51

Uma anailise mais simplificada das Figuras 20a e 20b mostra que ha uma
fortissima semelhanca entre a distribuicdo dos erros associados aos modelos
construidos: 1 — com todas as variaveis, ou seja, antes da poda e 2 — sem um
fator de tolerancia. Ja as Figuras 20a e 20c mostram uma total discrepancia entre
seus perfis, lembrando que os modelos que geraram os erros mostrados tanto na
Figura 20b quanto na Figura 20c, foram submetidos ao procedimento da

intersecéo de conjuntos. Os resultados numéricos, sao mostrados na Tabela |l.

Os calculos realizados durante este estudo foram feitos levando-se em
consideragao as precisdes adequadas a cada fator, isto €, a precisdo maxima dos
resultados (previsto) ndo pode ser maior que a precisdo das varidveis
dependentes {esperado).

Consultando o valor limite de F.... com 95% de confianga, encontramos o
valor 1,00 [29]. Assim, pode-se dizer que os modelos construidos pelo método da
intersecdo de conjuntos, com 19 varidveis, apresentam as mesmas dispersdes
observadas para o método tradicional, visto que a validagdo desta hipdtese é
obtida se SEPA/SEPg < 1,00. Isso indica que reduzindo-se até 19 o niimero de
varidveis, o modelo correspondente ira produzir resultados, com 95% de
confianga, iguais ao modelo construido com todas as 70 variaveis, o que
representa uma redugio de 85% no namero de variaveis. Para 0 método com
tolerancia de 5% e intersecéo de conjuntos o valor da razdo entre os SEP's & igual
a 24, ndo sendo, portanto, equivalente ao método tradicional (antes da poda).
Resta apenas saber se o desvio médio entre os valores previstos e esperados,
para cada modelo, também séo estatisticamente equivalentes. Em outras palavras
deseja-se saber se a média do desvio quadratico entre os vaiores estimados pelos

modelos (tradicional e da poda) e os valores esperados s&o proximos.
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Tabela |l: Resultados comparativos do método tradicional e
apés selecao de variaveis.

Método da Intersec@o de conjuntos
SEPA | RMSEPA | SEPs’ | RMSEPg
8,9.10° | 30.10° [ 84.10%| 29.10°
Fo SEP, 1,0
v SEP,
Método com Tolerancia de 5% +
_Intersec@o de conjuntos
SEP, | RMSEPA|{ SEPs | RMSEPg
2,0.10° | 16.10° [ 8,4.10° | 2.9.10°
Eo SEP, 24
v SEP,

Fow = 1,00 [29]); *O indice A corresponde ao método
tradicional de andlise com todas as variaveis, enquanto o
indice B corresponde ao método proposto (poda-PLS1)

Extraindo a raiz quadrada do SEP teremos o RMSEP (Roof Mean Square
Error Prediction — Raiz do Erro de Previsdo Quadratico Médio) que indica quai o
valor médio do erro de previsdo. Comparando-se esse valor podemos avaliar se o
erro praticado pelos modelos, em média, & préximo daquele obtido antes de
executar a selecdo de varidveis. Os RMSEP's obtidos sdc apresentados na
Tabela Il. Conclui-se, portanto, que reduzindo-se até 19 o nimero de variaveis no
modeio rigido e empregando o método da intersecdo, obtém-se as mesmas
dispersdes € 0s mesmos erros quadraticos médios de previsdo, que o método que
utiliza todas as varidveis. Isso ja ndo ocorre para o método com tolerancia de 5%
mais a intersegdo de conjuntos, onde os valores RMSEP sao bastante diferentes.

A analise mostra que a utilizagdo do método de intersecdo de conjuntos
aliado a modelos mais flexiveis (com erros de previsdo em niveis de tolerancia de
5%) nao € equivalente ao modelo tradicional, impedindo, portanto, o seu emprego
em analises futuras. Assim, fica a partir daqui, estabelecido que se utilizara, para
identificacdo das variaveis informativas, o método estatisticamente equivalente ao
método tradicional, isto é, o método em que se emprega valores minimos
absolutos conjuntamente ao método da intersegio de conjuntos.
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A Figura 16 corresponde, entdo, aos 19 comprimentos de onda
selecionados para construgédo do modelo simplificado.

Através destas andlises foi possivet avaliar o desempenho do soffware
utilizado, bem como estabelecer os critérios e artificios necessarios & execucdo
deste estudo. O carater exploratério desta etapa foi bem sucedida no que diz
respeito ao treinamento e direcionamento das andlises.

O programa desenvolvido mostrou-se eficiente, pois foi capaz de reduzir
um conjunto de varidveis em 85% sem, com isso, provocar uma diminuicdo na
capacidade de previséao.

A partir deste resuitado verificou-se a possibilidade de simplificar modelos
potencializando sua utilizagdo em anéalise de amostras reais.

As andlises, apesar de demandaram um bom tempo de processamento
{cerca de oito horas por conjunto analisado), mostraram-se muito robustas, pois
elegeu o conjunto de varidveis que conhecidamente continham informacdes
importantes sobre a amostra. Porém, depois que a selecdo é realizada, os
calculos tornam-se extremamente mais rapidos. Tal conjunto mostrou-se genérico
sendo capaz de prever satisfatoriamente amostras desconhecidas (como foi ocaso
das amostras teste).



CAPITULO 3

55
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3. DADOS REAIS

Efetuaram-se estudos com dados reais para aplicar o método proposto
neste trabalho. Empregou-se este método a fim de realizar previsbes de
quantidades de acUcares por trés diferentes metodologias: medigbes da
porcentagem Brix {%Brix), polarimétricas (Pol) e de agucares redutores (AR), em
caldo de cana por espectroscopia no infravermelho préximo.

Todos os dados utilizados para realizagio destes estudos consistiam de
amostras de caldo de cana-de-aglcar adquiridos na regido do infravermelho
préximo (1200 a 2500nm), resolucdo de 2nm, coletadas no Centro de Tecnologia
Copersucar (CTC), na cidade de Piracicaba.

O equipamento utilizado foi um especirofotdmetro NIRSOOPLS da FEMTO,
que possibilita a analise em cubetas (1mm) de fluxe continuo. Os espectros foram
adquiridos medindo-se a absorbancia.

3.1. ANALISE PELO METODO DE PORCENTAGEM BRIX (%BRIX)

O conjunto de dados utilizado para realizagéo deste estudo era composto
por espectros de 307 amostras de aglicares cujas quantidades foram
determinadas, pelo método %Brix, a partir do caldo exiraido da cana-de-acUcar,
que indica o percentual de material sélido (soluto) em 100g de solugéo [30]. Este
parametro € medido através de um sacarimetro.

3.1.1. PRE-PROCESSAMENTO

A analise PCA [7] possibilitou identificar, para esse conjunto, amostras
cujos espectros apresentassem comportamento anémalo (outlier). Classificam-se
como andmalas as amostras que apresentam altos valores de leverage e residuo.
A medida /everage representa o quanto uma amostra esta distante da média das
demais, isto €, & uma medida que informa se uma amostra ¢ diferente das demais,
porém ela s6 sera definida como andmala se tiver um residuo alto se comparado a
média das demais amostras. Em outras palavras, pode-se dizer que se uma
amostra for muito diferente das demais, e além disso 0 modelo n&o for capaz de
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fazer boas previsbes para ela (alto valor de residuo) entdao trata-se de uma
amostra andmaia (outlier). A Figura 21 mostra o grafico de influéncia, que consiste
em representar graficamente os valores de /everage contra os valores de residuo
associados a cada amostra. Verifica-se que, num intervalo de 95% de confianga,
ha sete (7) amostras potencialmente comprometidas, sendo que duas delas (2 e
158) comportam-se de modo completamente diferente da média.

Q158
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2001

7079 !
o7 2% 04 i

Figura 21: Grafico de influéncia utilizado para identificagéo de outliers
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A Figura 22 mostra os espectros mantidos.
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Figura 22: Espectros das 300 amostras de caldo de cana-de-aglcar adquiridos
medindo-se a absorbancia

Na Figura 22 verifica-se a existéncia de uma regiao do espectro em que o
sinal esta saturado devido a banda de agua. As informagdes contidas nessa
regidio ndo servem para constru¢do do modelo, uma vez que nio é possivel
estabelecer uma correlagéo linear entre os comprimentos de onda dessa regido e
a quantidade de analito correspondente. Decidiu-se, portanto, eliminar dentro
dessa regido as varidveis que n&o poderiam ser utilizadas. A Figura 23 mostra o
resultado deste processamento:
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Figura 23: Espectros das 300 amostras de caldo de cana-de-aglUcar apos pré-
processamento

Apés tal corte, os eépectros passaram a apresentar 555 variaveis,
indicando, portanto que foram eliminadas 71 variaveis. A regido que compreende
o final do espectro foi mantida, embora seus valores de transmitancia também
fossem altos, e apresentavam pouco ruido, comparativamente & regidio eliminada,
indicando que nao estavam saturados.

Através dos resultados obtidos com os dados simulados decidiu-se, além
da eliminagao discutida, diminuir o nimero de variaveis pela metade, devido ao
processamento matematico exigido pelo programa, que sendo iterativo, necessita
de um tempo oomputaci'onai geometricamente proporcional ao nimero de
varidveis, para execucdo completa das podas. Desta forma decidiu-se restringir o
numero de variaveis (comprimentos de onda) pela metade, ou seja, 278 variaveis.
Para issc foram considerados apenas os valores de absorbancia dos
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comprimentos de onda pares. Este procedimento buscou garantir que mesmo que
comprimentos de onda importantes fossem eliminados, outros vizinhos poderiam
répresenté-los, efeito garantido dada a resolugio empregada (2nm).

Distribuiu-se as 300 amostras restantes (ja pré-processadas) em trés
conjuntos distintos: Calibragdo; Validagdo e Teste. O critério empregado para
proceder a esta distribuicdo se deu da seguinte forma: a partir da reorganizagio
em ordem aleatéria do conjunto original com 300 amostras, pdde-se observar,
como ilustrado na Figura 24, que os indices %Brix estavam se distribuindo de
maneira mais ou menos homogénea. Assim, decidiu-se atribuir as 150 primeiras
amostras para compor o conjunto de Calibragao; as préximas 75 amostras para
compor o conjunto de Validagéo e as ultimas 75 amostras para o conjunto Teste.
A Figura 25 mostra o resultado deste procedimento.
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Figura 24: Distribuicdo das medidas do indice %Brix associadas aos espectros de
caido de cana-de-agucar.
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Figura 25: Distribuicao das medidas do indice %Brix associadas aos espectros de
caldo de cana-de-aglcar, sendo: % — calibragio; A — previséo e - teste.

Observando-se, na Figura 25, os valores dos indices %Brix referentes as
amostras de previsdo e teste, percebe-se que para cada uma delas ha um
suficiente nimero de amostras de modelagem que assumem valores proximos,
favorecendo, assim, a elaboragdo de um modeio de calibragdo mais preciso.

O conjunto de calibragéo foi utilizado para constru¢do do modelo via
PLS1, validando-o com o conjunto de previsdo. O conjunto teste serviu para
verificar a capacidade de generalizag&o do modelo pois, n&o estando presente
diretamente na construgdo deste, possibilita avaliar como o modelo prevé as
amostras “desconhecidas” - objetivo para qual foi construido.
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3.1.2. RESULTADOS

Seréo apresentados e discutidos aqui os resultados e os procedimentos
que foram necessérios para transpor as dificuidades que surgiram durante a
execucdo do estudo deste novo método de selegio de variaveis (através da
‘poda” de coeficientes de regresséo obtidos pelo PLS1). Tais artificios ja foram
sucintamente descritos e empregados no Capitulo 2, para dados simulados, como
por exemplo, a metodologia empregada para escotha do melhor nimero de
variaveis latentes durante a construgéo do modelo (sec¢éo 2.6). As consideracoes
e conclusbes apresentadas no capitulo anterior serao prontamente assimiladas
nesta etapa como, por exemplo, a necessidade de se gerar diversos conjuntos de
dados equivalentes, através da reorganizagio aleatéria das amostras, a fim tornar
o procedimento de selecéo de varidveis mais genérico (segdes 2.7 e 2.8), bem
como a utilizagéo da metodologia da intersecéo de conjuntos que possibilita a
identificacéo das variaveis informativas (se¢do 2.9). Discussdes complementares
para o caso especifico de analise dos dados reais certamente serio feitas
oportunamente, no decorrer desta exposicéo.

3.1.3. APLICAGAO DO METODO DA PODA-PLS1

A selecdo das variaveis importantes ao modelo de calibragio foi feita
submetendo-se o vetor de coeficientes b, encontrados pelo método PLS1, & poda
segundo os passos descritos no capitulo 1, segéo 1.8.

A partir da construciio do primeiro modelo de calibragdo para amostras
reais de cana-de-agticar, pdde-se chegar a Figura 26 que contém a representagéo
gréfica do comportamento geral da variagéo dos erros 4 medida em que se diminui
o nimero de variaveis que compdem os modelos de calibragio (PLS1). O eixo das
abscissas comresponde ao nimero de varidveis utilizadas na construgio dos
modelos e o eixo das coordenadas corresponde ao erro de previsdo padrao que
cada modelo produziu. Verifica-se nesta figura que o conjunto de calibragéo
utilizado proporcionou néo s6 a simplificagdo do modelo, que era composto por
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278 variaveis para 11 varidveis, como também este modelo apresenta erros de
previsdo menores. Como o procedimento da poda é executado até que todas os
coeficientes sejam eliminados, uma grande redugdo no nimero de variaveis que
compdem o modelo (< 11) provoca um aumento brusco nos valores dos erros de
previs@o, indicando que um nimero muito reduzindo de variaveis nao é capaz de
explicar satisfatoriamente a correlagéo entre espectro e quantidade de amostra.
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Figura 26: Erros de previséo do conjunto de validagdo vs nimero de variaveis que
compdem o modelo obtido para o conjunto de dados obtidos pela medida do
indice %Brix.

A Figura 27 mostra as varidveis selecionadas para este modelo.

-
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Figura 27: Variaveis selecionadas para o primeiro modelo construido

Como descrita anteriormente a poda dos coeficientes é feita de forma
ordenada e seletiva visando, sempre, a minimizagdo da fungdo erro. O
procedimento geral para execucéo da poda empregado nesta etapa é descrito na
secao 1.8.

Lembrando que na eliminagdo de cada coeficiente de regressdo do
modelo pelo método da poda, associa-se um erro de previsdo. A Figura 26,
portanto, ilustra o monitoramento dos erros durante a execugéo das podas, para
um conjunto de amostras de caldo de cana-de-agiicar cujas quantidades totais de
acUcar foram determinados previamente pelas medidas dos indices Brix.

3.1.4. ANALISE DE 6REPETIBILIDADE

Uma das vantagens do método proposto sobre o método de poda
tradicional (aplicado as redes neurais artificiais), esta no fato dos pesos iniciais da
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‘rede” ndo serem aleatérios, mas provenientes de uma anélise PLS1. Assim, um
mesmo conjunto de dados apresenta sempre os mesmos resultados,
independentemente do nimero de vezes em que se processe a andlise, isso
garante que as selegdes das varidveis para tal conjunto serdo absolutamente
reprodutiveis, pois 0 método matematico para essa selegéo da-se, como ja dito,
de forma ordenada e seletiva.

Usando-se o mesmo conjunto de dados varias vezes, obtém-se sempre
os mesmos resultados. O que ocorreria se fosse utilizado outro conjunto de dados
para proceder a calibragdo de um mesmo analito, € com o uso das mesmas
técnicas analiticas? Isso depende. Certamente 0 modelo construido ndo sera
idéntico ao primeiro, mas quanto mais parecidos forem os valores das variaveis
nos dois conjuntos, mais semelhantes também serdo os modelos (coeficientes de
regresséo) e, conseqientemente, mais suas capacidades de previsdes aproximar-
se-80. Se os valores assumidos pelas variaveis de dois conjuntos de calibragdo
forem muito distintos, os modelos, por conseguinte, também o sergo. Isto pode
ocorrer, por exemplo, se um dos modelos apresentar baixissima capacidade de
generalizagéo, isto €, 0 modelo é capaz de produzir erros baixos somente para as
amostras utilizadas nos conjuntos de previsdo ou teste, sendo, por outro lado,
incapaz de realizar boas previses para conjuntos externos. Isso em geral
acontece quando o numero de variaveis latentes for muito grande, o que
corresponderia a dizer que esta-se modelando, além das dependéncias lineares
entre as varaveis dependentes e independentes, também o ruido aleatério
inerente aquele conjunto de amostras [31,32]. Como a escolha do numero de
varidveis latentes é feita automaticamente é possivel que isso ocorra, mesmo
usando uma metodologia que busque evitar a ocorréncia deste tipo de situagéo
[24].

Surgem entdo questdes importantes: Se os modelos forem muito
diferentes entre si, ao serem submetidos a selecao de variaveis pelo método da
poda, havera diferenca entre as variaveis selecionadas? Como garantir a escolha
de um conjunto de modelagem que produza um modelo genérico?
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Tanto para os dados simulados quanto para os dados reais, tém-se o
método proposto selecionando as varidveis que minimizam os erros, que
supostamente sdo as que concentrem a maior parte das informagdes das
amostras. Assim, submetendo-se a poda-PLS1 véarios conjuntos de amostras de
uma mesma especie (neste caso espectros de caldo de cana-de-agtcar), espera-
se que aquelas variaveis realmente significativas ao modelo deverdo ser
selecionadas na maioria das vezes, isto é, estas variaveis terdao um numero maior
de ocorréncia, & medida em que se efetua a intersegio dos conjuntos
selecionados para cada modelo. Este artificio foi discutido e exemplificado na
secbes 2.6 € 2.9.

Por outro lado, em termos praticos, porém, nem sempre é possivel cbter
uma vasta colegio de amostras, de modo a dispé-las em diversos conjuntos
distintos. | |

Esta dificuidade foi encontrada durante a execugéo deste trabalho, onde
espectros de infravermelho proximo (NIR) de 300 amostras de caldo de cana
teriam que ser dispostos em trés conjuntos: modelagem, validacao e teste.

Se se quisesse montar pelo menos dez conjuntos de modelagem, dez de
validacéo e dez de teste, distintos entre si, cada conjunto teria, respectivamente,
cerca de 15, 8 e 7 amostras, numeros insuficientes para proceder-se
adequadamente a analise PLS1.

Apbs a construgdo do primeiro modelo, apresentado na se¢io 3.1.3,
reorganizou-se as 300 amostras originais em uma outra ordem (aleatdria) e
‘gerou-se” um segundo conjunto de modelagem, de validagio e teste “distintos”
dos originais, pois houve permuta de amostras entre os trés conjuntos: algumas
amostras que antes pertenciam ao conjunto de modelagem passaram a pertencer
ao conjunto teste, outras amostras do conjunto de validaciio passaram para o
conjunto de modelagem e as amostras do conjunto teste passaram para o
conjunto de validaééo. Este artificio possibilita a construgcdo de um nimero
relativamente grande de conjuntos de modelagem, validagio e teste diferentes
entre si, cujos nimeros de amostras favorecem uma analise mais segura.
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Apesar de se estar construindo modelos equivalentes, pois o conjunto de
amostras empregado para a calibragcio é sempre tirado da mesma populagio,
verifica-se que se trata de uma populagao que representa satisfatoriamente todo o
universo de ocorréncias possivel, garantindo, assim, a generalidade dos modelos
gerados.

Isto pode ser comprovado avaliando-se os valores extremos das
concentragbes observadas para a colegdo das 300 amostras, que se tratando de
amostras provenientes de fontes naturais {(cana-de-aclcar), indicam estar restritas
a uma faixa estreita de valores (u = 19 x1,4). Isso representa dizer que as
quantidades de analito possiveis de ser encontradas na natureza ficam restritas a
uma faixa estreita, devido ao universo de ocorréncia ser estreito — valores muito
baixos ou muito altos nunca ocorrem — assim as 300 amostras utilizadas aqui
devem representar uma boa estimativa do universo possivel.

Dada a representatividade deste conjunto de espectros de caldo de cana
de agucar (%Brix) inicial, a escolha das amostras que comporiam os conjuntos de
calibragcdo, validagdo ou teste, pode ser feita aleatoriamente, sem o
comprometimento significativo das respostas adquiridas.

3.1.5. ORGANIZAGAO DAS AMOSTRAS

Ordenando-se o conjunto das 300 amostras aleatoriamente, produziram-
se vinte conjuntos distintos, contendo cada um: 150 amostras para modelagem, 75
amostras para validagéo e 75 amostras para teste.

3.1.6. CARACTERISTICAS DOS MODELOS

Os modelos construidos tinham todos as mesmas caracteristicas basicas
daqueles descritos na seg¢éo 2.4, quanto aoc método de obtencéo dos vetores de
regresséo; ao critério de escolha do niimero de variaveis latentes empregados; a
metodologia de avaliagdo do desempenho dos modelos, bem como & metodologia
empregada para identificacdo das variaveis informativas — método da intersegéo
de conjuntos.
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Aqui sera discutido mais detalhadamente o método da intersecéo para o
caso dos dados reais, visto que houve algumas diferengas.

No caso das amostras simuladas, foram selecionadas as variaveis que
apresentavam incidéncia de 100%, isto &, as variaveis que foram selecionadas em
todos os modelos gerados. Intuitivamente esperava-se que o mesmo ocorresse
quando se tratasse de dados %Brix, isto é, apos a selecdo das variaveis dos vinte
conjuntos de calibragdo, algumas das varidveis importantes deveriam estar
presentes em todos os conjuntos. Verificou-se, no entanto, que nenhuma variavel
teve incidencia de 100%. Isto pode ter ocorrido se alguns dos conjuntos de
calibragdo fossem muito distintos dos demais e, comportando-se diferentemente
média, eliminassem variaveis importantes.

Como entéo determinar o conjunto de variaveis que produza o melhor
modelo? Para encontrar tal conjunto, estudou-se, 4 classes distintas de modelos,
que correspondem aos modelos apodizados nos niveis de 80%, 85%, 90% e 95%
de concordancia entre as varidveis selecionadas.

Os niveis de apodizagéo indicam que as variaveis selecionadas para
construgio dos modelos, apresentaram percentual de incidéncia maior ou igual a
80%, 85%, 90% e 95%. Isto corresponde a tornar o método um pouco mais
flexivel. Nestes niveis selecionou-se, respectivamente, 52, 24, 11 e 5 variaveis.

Os resultados obtidos através destes modelos foram comparados aos
resultados obtidos pelos modelos onde todas as variaveis foram consideradas
relevantes.

A comparag@o foi feita entre a capacidade de previsdo dos conjuntos
teste, antes e apds a poda, nos quatro niveis de apodizagdo. O parametro de
comparagao usado nesta etapa foi © mesmo usado na segéo 2.8 (SEP), dado pela
equagcao 30, através do teste estatistico teste-F.

Surge aqui outro empecilho. Dispéem-se de vinte modelos de calibragio
para cada um dos qu;tro niveis de apodizacio (80% a 95%). Cada modelo produz
seus correspondentes erros de previsdo para os conjuntos teste. Como compara-
los todos?
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A idéia empregada aqui simplifica a situacéo. Para um mesmo nivel de
incidéncia (por exemplo 80%) foram empregadas as mesmas variaveis (52
comprimentos de onda) para construgéo de cada um dos vinte modelos e pode-se
dizer, portanto, que estes modelos se equivalem. Conseqlientemente, os erros de
previsdo gerados por esses modelos também deverdo ser equivalentes entre si.
Por esse raciocinio agruparam-se 0s efrros de previsdo de cada um dos vinte
conjuntos teste, de modo a obter vetores com 1500 elementos cada (20 conjuntos
X 75 erros de previsdo) — nota-se que, neste caso, cada uma das 75 amostras
contribui com um erro de previsdo. Tém-se ao final deste processo, oito vetores
com 1500 elementos (cada um dos 4 niveis de incidéncia produzia 2 vetores
contendo os erros teste antes da poda e teste apos a poda).

As Figuras 28a até 28] mostram os graficos dos valores esperados vs
previstos seguido do histograma dos erros obtido pelos modelos correspondentes
ao método tradicional (empregando todas as variaveis) e aos niveis de incidéncia
de 80%, 85%, 90%, 95%.
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Figura 28: (a) a (j) Graficos de valores reais vs previstos e respectivos erros de previsado
para os métodos: PLS1 (todas as varidveis), poda-PLS1 apodizagdes de 80%, 85%, 90%
e 95%

Verifica-se visualmente que ha grande semelhanca entre os perfis
assumidos pela distribuicdc dos erros dos métodos tradicional e 'poda-PLS1 (p=0
e o = 1), onde os niveis de incidéncia sdo 80%, 85% e 90%, indicando que o
método poda-PLS1 (mais' simples) gera os mesmos resultados do método
tradicional. No caso em que ¢ nivel de incidéncia é de 95%, que corresponde ao
conjunto composto por apenas 5 varidveis, o perfil da distribuicdo muda
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perceptiveimente (n ~ 0 e o »~ 4), indicando que os erros obtidos para estes
modelos ja ndo sdo equivalentes aos do método tradicional.

A aleatoriedade dos erros também pode ser verificada visualmente, pois
0s erros mostram seguir uma distribvicdo normal, sendo que as maiores
freqléncias ocorrem em torno do valor zero.

Satisfeita esta condicdo (aleatoriedade dos dados) emprega-se o teste-F.
Este teste esclarece se ha diferenga na precisdo de dois métodos A e B. Para
efetuar o teste, calcula-se a razio entre as varidncias dos métodos a serem
comparados, a variéncia maior sempre aparece no numerador. [33]

== (31

onde va e vg correspondem aos graus de liberdade dos métodos A e B, s2 e s

correspondem as estimativa dos desvios padries para os métodos A e B,
respectivamente.

No caso em questdo deseja-se determinar se ha diferenca entre os
métodos em estudo e o método tradicional, por isso chamaremos de método A o
método em estudo e método B o método tradicional. Os graus de liberdade nos
dois casos podem ser considerados infinitos devido ao grande nimero de medidas
(1500).

Comparando-se 0 método tradicional (SEPs = 0,2) com os modelos
construidos nos quatro niveis de incidéncia, {ém-se:

Tabela lll: Resultados comparativos dos métodos tradicional e apés selegio de
variaveis.
Método da Intersecao para os Conjuntos Testes
80% 85% 90% 95%
SEP, |[RMSEP.|{ SEP, |RMSEP,| SEP, |RMSEP.| SEP. |RMSEP,
: 0,2 04 G,2 0,4 0,2 0,4 1,4 1,2
_SER, 1 1 1 7
Y SEPg

Fox = 1,00 [29]; *O indice A corresponde ao método proposto (poda-PLS1), enquanto
o indice B corresponde ao método tradicional de analise.
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Observa-se que os valores calculados s&o, para os graus de incidéncia de
80%, 85% e 90%, idénticos entre si. Isto ocorre porque os célculos foram todos
feitos levando-se em consideragao as precisdes adequadas a cada fator, isto &, a
precisdo maxima dos resultados (%Brix previsto) ndo pode ser maior que a
preciséo das variaveis dependentes (%Brix esperado).

Consultando o valor limite de F, .. com 95% de confianga, encontramos o
valor 1,00 [29]. Conclui-se, portanto, que os modelos construidos com 52, 24, e 11
variaveis s&o equivalentes ao método tradicional. Assim, modelos com as 11
selecionadas ir&o produzir resultados, com 95% de confianga, iguais ao modelo
construido as 278 variaveis totais.

Extraindo a raiz quadrada do SEP teremos o RMSEP (Root Mean Square
Error Prediction — Raiz do Erro de Previsdo Quadratico Médio) que indica qual o
valor médio do erro de previsdo. Comparando-se esse valor podemos avaliar se o
erro praticado pelos modelos, em média, sdo proximos. Os modelos gerados pelo
método da poda-PLS1, com incidéncia de 80% a 90%, apresentam SEP's
idénticos aos tradicionais e, conseqlentemente, RMSEP’s também idénticos.

A Figura 28 mostra os 11 comprimentos de onda selecionados para
construcdo do modelo simplificado.

Na literatura [34)], varias bandas de absorgao, encontrados durante analise
de caldo de cana realizadas por espectroscopia na regido do infravermelho
proximo, foram identificadas e suas atribuigbes foram compreendidas. A maioria
dos comprimentos de onda selecionados podem ser atribuidos a sobretons e
bandas de combinagéo de ligagdes —~CH, -CH,, ~CH3 e —OH. Estes comprimentos
de onda estio correlacionados com os agUcares (glicose, frutose e sacarose)
dissolvidos nas amostras de céldo de cana.

Ha uma banda, nas proximidades da regido de 2500nm atribuida ao
estiramento combinado de C-H, C-C, C-O-C. Ha, também, véarias bandas na
regido e 2280-2330 nm ﬁrovenientes da combinagédo dos estiramentos C-H e
deformagdes —CH.. Outra banda caracteristica ocorre em 2100nm, a qual resulta
da combinagdo do estiramento e deformag@o das ligagdes O-H. Finalmente
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observa-se, na regido de 1450nm, o aparecimento da banda devida ao primeiro
sobreton do estiramento O~H.

12475

Absorbancia

—t

1200 1400 1600 1800 2000 2200 2400 2600
Comprimento de Onda (nm)

Figura 29: Valores e localizagdo no espectro dos 11 comprimentos de onda
selecionados pelo método da poda-PLS1

3.2. ANALISE PELO METODO POLARIMETRICO (PoOL)

As quantidades de aglcares presentes em um conjunto composto por 203
amostras foram determinadas através de um sistema analitico denominado Pol,
que estabelece a concentragdo de substancias opticamente ativas (aclicares)
medindo-se a deflexdo que um feixe de luz polarizada sofre ac atravessar a
amostra, por determinado caminho Optico. Este parametro é medido através de
um polarimetro [35].
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3.2.1. PRE-PROCESSAMENTO

A primeira etapa suplantada consistiu de uma cuidadosa verificagao dos
dados a serem analisados. Observou-se o comportamento geral dos espectros,
bem como as faixas de concentracdes correspondentes, a fim de determinar se os
dados eram bem comportados. Nesse processo pbde-se executar um adequado
pré-processamento.

A andlise PCA tormou possivel a identificacdio e eliminagéo dos espectros
com comportamentos anémalos (outliers). A Figura 30 indica os Leverages e os
Residuos para as 203 amostras analisadas pelo método Pol.

45 033

40¢ ]

25 055 |
o 30r ]
g o 0129 -
3 096

2 2.5 3 35 4
Residuo

Figura 30: Grafico dos residuos vs Leverage para as amostras de cana-de-agulicar
analisadas pélo método Pol.
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As amostras eliminadas do conjunto foram: 33; 38; 43; 47 55; 78; 82; 96;
97; 129; 174, pois estas estavam fora do intervalo de confianca de 95% - linha
tracejada. Restringiu-se, assim, o0 nimero de amostras para 192,

A Figura 31 mostra os espectros mantidos

4,5

4,0~
3,5

3,0

2,5"' ﬁi\ \

\

¥ T 1 I ' T T ! T
1200 1400 1600 1800 2000 2200 2400

Comprimento de onda (nm)

Figura 31: Espectros das amostras de cana-de-agucar adquiridos medindo-se as
absorbancias, analisadas pelo método Pol.

Semelhantemente & andlise realizada para o conjunto %Brix,
anteriormente apresentado, foram considerados apenas os valores de
absorbéncias dos comprimentos de onda pares, que restringiu 0 ndimero de

variaveis (comprimentos de onda) de 626 para 313. Para este conjunto de dados
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nao se observou nenhuma banda com sinai saturado, pois estas amostras eram
provenientes de uma etapa do processo industrial, em que houve uma severa pré-
concentragéo, de modo que o caldo de cana-de-aglicar passa por um estagio de
concentracdo e passa a ser denominado “xarope”. Uma vez que a quantidade de
agucar estd presente em uma maior concentracéo, a quantidade de agua nessa
solug&o nao é suficiente para saturar o sinal com sua banda correspondente.

Ao final do pré-processamento obteve-se 192 amostras com 313 variaveis
cada. A distribuicio das amostras nestes conjuntos deu-se de forma um pouco
mais criteriosa que aquela empregada para os dados Brix. No caso anterior, onde
conjuntos de dados foram analisados pelo método Brix, produziu-se 20 modelos
de calibragdo distintos a partir da reorganizacio aleatéria das amostras. Isso
acarretou num custo computacional bastante significativo. Assim, visando
minimizar o tempo de processamento para este novo conjunto (analisado segundo
0 método polarimétrico ~ Pol), decidiu-se diminuir de 20 para 10 o nimero de
modelos construidos. Para que os resultados fossem tio representativos como os
apresentados na secdio 3.1.6, optou-se por ndo mais distribuir as amostras
aleatoriamente, mas através de uma analise grafica visual, A partir da distribuicio
dos valores dos indices Pol das amostras em analise foi possivel escolher,
visualmente, quais deveriam pertencer ao conjuntd de modelagem (96 amostras),
€ quais deveriam compor os conjuntos de validacdo e conjuntos teste (48
amostras cada). O intuito deste artificio foi o de garantir a similaridade entre os
modelos construidos, e com isso diminuir a probabilidade do método da poda-
PLS1 selecionar conjuntos de variaveis muito discrepantes quanto as suas
composicdes, por haver modelos de calibragiio muito distintos entre si. Um
exemplo do resultado final de uma distribuicio de indices Pol entre os conjuntos

de modelagem, validacdo ¢ teste, pode ser observado na Figura 32.
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Figura 32: Distribuigio das medidas do indice Pol associados aos espectros de
caldo de cana-de-agticar, sendo; % ~ modelagem; A - previsdo e p- teste.

Os modelos de calibragéo serdo tanto mefhores quanto mais homogénea
for a distribuicio das amostras do conjunto de modelagem, o que favorece uma
maior generalizagdo do modelo. A precisdo medida durante a elaboragio do
modelo e durante sua validagsio pelo conjunto teste sera tanto maior quanto mais
proximos as amostras de modelagem estiverem das amostras de validacéo e
teste. A Figura 32 mostra que esta situacéio pode ser verificada, isto &, as
amostras do conjunto de modelagem apresentam-se, na maioria dos casos,
proximas a&s amostras de validacdo e teste.

A construcéo do modelo deu-se de forma idéntica a empregada para o
conjunto Brix, ou seja, o conjunto de modelagem foi utilizado para construgio do
modelo via PLS1, vélidando-o com o conjunto de validagdo. O conjunto teste
serviu para verificar a capacidade de generaliza¢ido do modelo.
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3.2.2. RESULTADOS

A andlise deste conjunto de dados (Pol) deu-se de forma muito
semelhante a do conjunto anterior (%Brix), os quais foram descritos e empregados
no Capitulo 2, para dados simulados. Assim, consideracdes e conclusdes obtidas
para dados simulados serio empregadas nesta etapa, da mesma forma como
ocorreu nas secOes anteriores. As discussdes compiementares serdo feitas a
medida que forem sendo expostos os resultados.

3.2.3. APLICAGAO DO METODO DA PODA-PLS1

Monitorando-se o erro de previsdo padrao para o conjunto teste, pode-se
determinar a “arquitetura” e, portanto, o conjunto de coeficientes, que produzem o
erro minimo. As varidveis associadas a esses coeficientes & que compdem o
conjunto de variaveis selecionadas pelo método da poda-PLS1. A Figura 33 ilustra
0 monitoramento dos erros durante a execugao das podas no caso da andlise dos
modelos construidos utilizando amostras de caldo de cana-de-aglicar, cujas
quantidades de aglcares foram determinados pela medida do indice Pol.

A Figura 33 ilustra o comportamento geral da variagdo dos erros durante a
simplificagéio dos modelos de calibragio (PLS1). Observando os valores de erros
minimos absolutos, verifica-se, nesta figura, que houve uma redugdo do numero
de varidveis de 313 para apenas 3, e ainda que o valor numérico do erro de
previséo neste caso € menor do que no caso em que todas as variaveis foram
utlizadas na construgio do modelo. Como ja discutido anteriormente, o
procedimento da poda é executado até que todos os coeficientes sejam
eliminados, produzindo, portanto, um aumento substancial nos valores dos erros
de previséo nas situagdes em que ha uma grande reducéo no nimero de variaveis
que compdem o modelo, o que corresponderia a dizer que um nimero muito
reduzido de varidveis ndo é capaz de explicar satisfatoriamente a correlagéo entre
espectro e quantidade de analito nas amostras em anilise.
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Figura 33: Erros de previsdo do conjunto de validag&o vs nimero de variaveis que
compde os modelos do conjunto Pol.

3.2.4. ANALISE DE REPETIBILIDADE

Durante esta etapa foi verificado que, assim como nos casos anteriores, o
conjunto de dados Pol, ao ser reorganizado diversas vezes, gera modelos
equivalentes, porém distintos entre si. Com base na andlise realizada durante a
secao 2.4, sera empregado o método da intersecdo de conjuntos para identificar o
conjunto mais genérico de variaveis capazes de gerar modelos com erros de
previsdo semelhantes aos obtidos para os casos em que todas as variaveis sio
empregadas (método tradicional).

Apés a construgdo do primeiro modelo, descrito na secdo 3.2.3,
reorganizou-se as 192 amostras originais para o conjunto Pol em uma outra ordem
(segundo a metodologia descrita na se¢éo 3.2.1) de modo a “gerar” um segundo
conjunto de modelagem, de validacdo e de teste “distintos” dos originais. Este
artificio foi repetido por mais oito vezes, possibilitando, portanto, a construcdo de
dez conjuntos diferentes entre si.
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3.2.5. ORGANIZACAO DAS AMOSTRAS

Ordenando-se os conjuntos das 192 amostras (Pol) pelo critério da
selecdo grafica visual, produziu-se dez conjuntos distintos, contendo: 89 amostras
para calibragéo, 45 amostras para validaggo e 44 amostras para teste.

Como os valores extremos das concentracdes observadas para a colegdo
das amostras estavam restritos a uma faixa estreita de valores (Upo =57 £ 4) é

possivel concluir que 192 amostras utilizadas aqui devem representar uma boa
estimativa do universo.

3.2.6. CARACTERISTICAS DOS MODELOS

Os modelos construidos em todos os casos correspondem aos vetores de
regressao calculados segundo o PLS1. O numero de variaveis latentes
empregado na construgdo de cada um dos dez modelos era sempre o que
produzia 0 menor erro de previséo para seus respectivos conjuntos de validagéo
[24].

A avaliagdo do desempenho dos modelos em prever novas amostras deu-
se com o emprego dos conjuntos teste, pois como j& explicado, as amostras nao
participando da construgdo dos modelos, produzem erros de previsdo que
represehtam melhor a eficiéncia dos modelos construidos.

Tendo em mente que as variaveis selecionadas com maior incidéncia sio
as mais significativas para o modelo, determinou-se o percentual de incidéncia de
cada uma das variaveis apés proceder a selego pelo método da poda-PLS1 para
cada modelo.

Através da utilizagdo do método da intersegdo de conjuntos buscou-se
identificar quais as variaveis mais importantes ao modelo. Num caso ideal esperar-
se-ia alcangaf valores incidéncia iguais a 100%, isto &, as variaveis importantes
para cada um dos conjuntos de calibragio sempre seriam as mesmas. Porém,
dada a complexidade de amostras reais, mas principalmente & menor precisao
dos valores que o método polarimétrico gera, verificou-se que a construcdo dos
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modelos de calibragio devem ter ficado comprometidas, visto que nenhuma
variavel teve incidéncia de 100%, apesar de ter-se tido o cuidado de construir
modelos similares, o que diminui a possibilidade deste comprometimento ter sido
causado por grandes diferengas entre os modelos de calibragéo.

Semelhantemente ao que se realizou para o caso dos dados provenientes
de uma analise Brix, estudou-se, diferentes classes de modelos, obtidos agora a
partir dos dados submetidos aoc método polarimétrico, que correspondem aos
modelos apodizados em diferentes niveis de incidéncia. No caso em que o
conjunto Pol foi empregado na andlise do método da poda-PLS1 avaliou-se os
seguintes niveis de concordancia entre as variaveis selecionadas: 70%, 80%, 90%
e 95%.

A idéia basica de se aplicar niveis de apodizagio esta na flexibilizagio do
modelo, assim, para os niveis de apodizagéo apresentados acima, obteve-se, 76,
40, 22 e 1 varidveis selecionadas, respectivamente.

Assim, construiu-se quatro modelos diferentes, cada um com um nimero
de variaveis selecionadas (76, 40, 22 e 1), a fim de compara-los aos resultados
obtidos pelos modelos onde todas as variaveis foram consideradas relevantes.

A comparacéo foi feita entre a capacidade de previsdo dos conjuntos
teste, antes e apds a poda, nos quatro niveis de apodizag¢io. Estes métodos foram
comparados através do teste-F.

Como neste caso dispde-se de 10 modelos de calibragio para cada um
dos niveis de apodizagdo (70%, 80%, 90% e 95%), utilizou-se o mesmo
procedimento descrito na se¢éo 2.8 (esquematizado genericamente pela Figura
20. Tém-se, ao final deste processo, oito vetores com 490 elementos (cada um
dos 4 niveis de apodizagdo produzia 2 vetores contendo os erros de teste: antes e
apéds o emprego do método da poda-PLS1).

Importantissimo salientar que os testes estatisticos que comparam
dispersGes podem ser usados, apenas e tdo somente, se 0s dados assumirem
valores que sigam uma distribuicao normal.

A andlise dos resultados consistiu, como ponto fundamental, da
comparagao dos erros de previsdo dos conjuntos teste pelos modelos construidos
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quando ha, e quando nao ha selecdo de variaveis. A andlise numérica ndo se
mostraria muito evidente, assim, decidiu-se apresentar os resultados
graficamente.

As Figuras 34a até 34j mostram os graficos dos valores esperados vs
previstos seguidos dos histogramas dos erros obtidos pelos modelos
correspondentes ao método tradicional (empregando todas as variaveis) e aos
niveis de incidéncia de 70%, 80%, 90% e 95% para o conjunto Pol.
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Nota-se visualmente uma semelhanga entre os perfis assumidos pela
distribuicfo dos erros dos métodos tradicional e o da poda-PLS1 (hx0eo=~24,
para os niveis de incidéncia de 70% a 90%), indicando que o método da poda-
PLS1 (mais simples) gera praticamente os mesmos resultados do método
tradicional. No caso em que o nivel de incidéncia é de 95%, que corresponde ao
conjunto composto por apenas 1 variavel, o perfil da distribuigio muda (h=0eowx
3,5), indicando que os erros obtidos para estes modelos podem ndo ser
equivalentes aos do método tradicional.

A aleatoriedade dos erros também pode ser verificada visualmente, pois
0s ermos mostram seguir uma distribvicdo normal, sendo que as maiores
freqiiéncias ocorrem em tomo do wvalor zero. Nota-se ainda que,
comparativamente aos resultados obtidos pelo analise do método Brix, os valores
dos indices Pol estdo mais dispersos, mesmo para o caso em que todas as
variaveis séo empregadas na construgdo do modelo de calibragdo. Espera-se,
portanto, que os modelos construidos a partir de dados polarimétricos, gerem

resultados menos precisos que aqueles dados obtidos pelo método Brix.
Satisfeita a condigdo de aleatoriedade dos dados, emprega-se o teste-F.

No caso em questéo deseja-se determinar se ha diferenga entre 0 método
tradicional e os em estudo, por isso chamaremos de método A o método em
estudo e método B o método tradicional quando s3o utilizadas todas as variaveis
na construcdo do modelo de calibragdo. Os graus de liberdade nos dois casos

podem ser considerados infinitos devido ao grande nuimero de medidas (490).

Comparando-se, o erro de previséo para o conjunto teste obtido através
do método tradicional (SEPgpy = 6,7) para o conjunto Pol com os modelos

construidos nos quatro nivéis de apodizag¢éo, tém-se:
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Tabela IV: Resultados comparativos dos métodos tradicional e ap6s selegéo de
variaveis.

Método da Intersecdo para os Conjuntos Testes
70% 80% 90% 95%
SEP, |RMSEP,| SEP, |RMSEP,| SEP, |RMSEP,| SEP, | RMSEP,
58 24 6,2 25 7,0 2,6 12 3,5

0,87 0,93 1,0 1,8

SEP
Fro = o
" " SEP,

Fxx = 1,00 [29]; *O indice A corresponde ao método proposto (poda-PLS1), enquanto
o indice B corresponde ac método tradicional de analise.

Nesta etapa tomou-se o cuidado de efetuar-se os calculos levando-se em
consideragao as precisbes adequadas a cada fator, isto €, a precisdo maxima dos
resultados (previsto) ndo pode ser maior que a precisdo das varidveis

dependentes {esperado).

Consultando o valor limite de F. . com 95% de confianga, encontramos o
valor 1,00 [29].

Assim pode-se dizer que para o conjunto Pol, os modelos construidos
com 76, 40 e 22 varidveis apresentam as mesmas dispersdes observadas para o
método tradicional. Isso indica que reduzindo-se até 22 o nimero de variaveis o
modelo correspondente ira produzir resultados, com 95% de confianga, iguais ao
modelo construido com todas as 313 variaveis. O valor médio do erro de previsio,
dado pelo RMSEP, para o método fradicional foi obtido como sendo 2,6, verifica-
se, portanto, que os valores encontrados para este parametro quando se trata dos
modelos simplificados (apés selecao de variaveis) estdo bem proximos. O modelo
construido com 22 variaveis, representando uma redugdo de 93% do niimero de
varidveis, € estatisticamente equivalente aoc modelo construido tradicionalmente
em meétodos multivariados, que levam em consideragio todas as variaveis
independentes. )

A Figura 35 mostra as variaveis selecionadas.
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Figura 35: Valores e localizagdo no espectro dos 24 comprimentos de onda

selecionados pelo método da poda-PLS1

Verifica-se que as variaveis selecionadas, neste caso, apresentam boa
concordancia comparada as variaveis selecionadas para o caso das amostras
analisadas pelo meétodo Brix. Observando as Figuras 35 e 29, pode-se notar que
as variaveis selecionadas nos dois casos dispdem-se praticamente na mesma
regido. Isto ocorre pois é justamente nestas regides que ocorrem importantes e
caracteristicas absor¢cdes da radiaggdo, na faixa de 1200nm a 2500nm
(infravermelho préximo), pelos aglcares que compdem as amostras analisadas.
Mais uma vez observa-se que estes comprimentos de onda também estdo
comrelacionados a sobretons e combinagdo de bandas das correspondentes as
ligagbes -CH, ~CH,, —~CH3; e —OH, uma vez que o Pol indica a concentragido de
acucares em solugéao.
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3.3. ANALISE PELO METODO DOS AGUCARES REDUTORES (AR)

Neste método a determinacdo dos agtlicares presentes em 193 amostras
de xarope de cana-de-agUcar deu-se indiretamente, através da determinacéo das
concentragbes dos acglcares redutores, isto &, de todos os monossacarideos
presentes na amostra. O aglcar redutor pode ser oxidado através de reagentes
brandos, como o Reagente de Tollens ou Fehling [36], resultando em &cidos
aldénicos ou cetbnicos [37], que podem ser quantificados por titulagio de
neutralizagao.

3.3.1. PRE-PROCESSAMENTO

Seguindo os mesmos passos apresentados para o caso anterior,
determinou-se para este outro conjunto de amostras — Analisadas pelo Método AR
— 0s outliers, para que se pudesse exclui-las. A Figura 36 indica os Leverages e
os Residuos para as 193 amostras analisadas pelo método AR.

As amostras eliminadas do conjunto foram: 04; 21; 31; 35; 36; 41; 45; 71;
75; 89; 121; 131; 149; 151; 165, pois estas indicavam, com um intervalo de
confianga de 95%, ter comportamenio anémalo. O nimero de amostras mantidas,
foi, portanto, 178.

Neste casc o numero de varidveis também foi reduzido pela metade, ou
seja, cada amostra seria composta por uma colecdo de 313 comprimentos de
onda.

Ao final do processamento chegou-se, portanto, a um conjunto de 178
amostras de 313 variaveis cada.

A Figura 37 mostra os espectros mantidos.

A separagio destas amostras nos conjuntos calibragéo, validagao e teste
deu-se usando-se o mesmo critério empregado para o conjunto Pol. A Figura 38
ilustra estas distribuicées para um dos modelos construidos.

A construgéo do modelo de calibrag&o foi feita da mesma forma que para
os conjuntos Brix e Pol, isto &, utilizou-se o conjunto de modelagem para
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construgdo do modelo (PLS1), validando-o com o conjunto de validag&o, enquanto
o conjunto teste foi empregado para validagdo externa.

40~ 1

F

35 1

30 21 1
021

20 089 -
15 -

T

2 2.5 3 3.5 4
Residuo

Figura 36: Grafico dos residuos vs Leverage para as amostras de xarope cana-de-
agucar analisadas pelo métedo AR.
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Absorbéncia

1200 1400 1600 1800 2000 2200 2400 2600
Comprimento de Onda (nm)

Figura 37: Espectros das amostras de cana-de-aglicar adquiridos medindo-se as
absorbancias, analisadas pelo método AR.
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Figura 38: Distribuicio das medidas das concentragbes de aglcares redutores

associadas aos espectros de caldo de cana-de-aglicar concentrado em xarope,
sendo: % — modelagem; A — previs@o e - teste.

3.3.2. RESULTADOS

Empregou-se as mesmas analises descritas até aqui, sem que houvesse
a necessidade de variar a metodologia. Portanto serdo gerados dez conjuntos de
dados equivalentes, por meio de uma reorganizagio das amostras, além de se
empregar a metodologia da intersegéo de conjuntos para identificar, de maneira
mais genéricé, as variaveis informativas.
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3.3.3. APLICAGAO DO METODO DA PODA-PLS1

Monitorando-se os erros de previséo para o conjunto de validagdo pode-se
construir o grafico mostrado na Figura 39. Verifica-se que o erro de previséo
absoluto minimo ocorre quando o nimero de variaveis que compde o modelo de
calibragéo é igual a 3, representando, portanto, uma significativa diminuigdo no
nUmero de variaveis.

26

24-
22-
2.0-
1.8

6 .

Erro de Previsio

1.4

1.2 T T ¥ T v T T T T T T T Y
0 50 100 150 200 250 300 350
Numero de Variaveis do Modelo

Figura 39: Erros de previs&o do conjunto de validagéo vs nlimero de variaveis que
compdem os modelos do conjunto AR.

3.3.4. ANALISE DE REPETIBILIDADE

A partir do conjunto original de espectros adquiridos, cujas quantidades de
aclcar foram determinadas pelo método dos aglicares redutores, procedeu-se a
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reorganizacdo das amostras do conjunto AR, de modo a gerar dez modelos
distintos.

3.3.5. ORGANIZAGAO DAS AMOSTRAS

Uma vez que as amostras foram reorganizadas, elas produziram dez
conjuntos de modelagem, previsdo e teste, distintos, sendo que o nimero de
amostras que compunha cada um destes conjuntos foi 89, 45 e 44,
respectivamente.

Como os valores extremos das concentragdes observadas para a colecdo
das amostras estavam restritos a uma faixa estreita (uar = 64 + 2), fornece bons
indicios de que as 178 amostras, utilizadas para construgéio dos modelos, devem
representar uma boa estimativa do universo possivel.

3.3.6. CARACTERISTICAS DOS MODELOS

Todos os modelos foram construidos através do célculo do vetor de
regressao calculado pelo método PLS1, sendo que o nimero de variaveis latentes
usados durante este processamento era sempre o que produzia 0 menor erro de
previsio para seus respectivos conjuntos de validacdo. A avaliagio do
desempenho de deu através do monitoramento dos erros de previséo obtidos
durante o processo de validagao externa.

Da mesma forma que foi feita para os casos dos dados provenientes das
analises Brix e Pol, estudou-se, diferentes classes de modelos, obtidos agora a
partir dos dados submetidos ao método dos Agucares Redutores (AR), que
correspondem aos modelos apodizades em diferentes niveis de incidéncia, onde
foram empregados os seguintes niveis de concordancia entre as varidveis
selecionadas: 40%, 50% e 60%. Estes niveis possibilitaram selecionar 46, 24 e 4
variaveis, respectivamente.-

Utilizando estes trés conjuntos de variaveis construiu-se novos modelos
de calibragéo, cada um composto pelas variaveis selecionadas (46, 24 e 4), a fim
de que se pudesse comparar suas capacidades de previsdo com a capacidade de
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previsﬁo daquele modelo em que todas as varidveis sdo empregadas para
proceder a construcéo do modelo de calibragéo.

Comparou-se, ent&o, a capacidade de previsao dos conjuntos teste, antes
e apos a poda, nestes trés niveis de apodizagio, através do teste-F.

Tém-se dez modelos de calibragdo para cada nivel de apodizagio (40%,
50% e 60%), que produziram seis vetores com 490 elementos (cada um dos 3
niveis de apodizacdo produzia 2 vetores contendo os erros de teste: antes e apés
0 emprego do método da poda-PLS1). Esta consideragéio ja foi realizada nos
processamentos dos resultados simulados, Brix e Pol (Figura 20).

Os resultados das comparagbes s&o qualitativamente verificados através
da andlise de representagbes graficas.

As Figuras 40a até 40h mostram, portanto, os graficos dos valores
esperados vs previstos seguidos dos histogramas dos erros obtido pelos modelos
correspondentes ao método tradicional (empregando todas as variaveis), e aos
niveis de incidéncia de 40%, 50% e 60% para o conjunto AR.
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A verificacéo visual permite observar que os perfis das distribuicbes dos
erros de previs@o dos métodos tradicional e da poda-PLS1 (1 ~ 0 e ¢ ~ 1,7)
tendem a exibir uma distribuicdo normal. Esta verificaggo, porém, nao é faciimente
identificada e parece que para 60% os erros ndo seguem uma distribuicdo normal.
Verifica-se que os perfis apresentados, entre os métodos tradicional e da poda-
PLS1, aproximam-se bastante, dando, assim, indicios de que os modelos com
menos variaveis geram praticamente os mesmos resultados que o modelo com
todas as variaveis. No casoc em que o nivel de apodizagdo é 60%, tém-se uma
situacdo em que além da distribuicio ndo parecer ser exatamente nomal, os
resultados mostram uma disperséo (desvio padréo) ainda maior que nos casos
anteriores. Conclui-se, assim, que houve um potencial comprometimento em
considerar-se que os referidos desvios fossem realmente aleatérios e, neste nivel
de apodizacéo néo sera realizado as andlises estatisticas comparativas, uma vez
que estas somente podem ser empregadas se for satisfeita a condicio de
aleatoriedade dos dados, caracterizada pela distribuicdo normal.

A fim de se proceder as comparagées numéricas, sera chamado de
método A o aquele que corresponde método empregando selecéo de variaveis, e
meétodo B o método tradicional (com todas as variaveis). Os graus de liberdade
nos dois casos podem ser considerados infinitos devido ao grande numero de
medidas (450).

Comparando-se, o método tradicional (SEPgar = 2,6 para o conjunto teste)
com os modeios construidos nos quatro niveis de incidéncia, tém-se:

Tabela V: Resultados comparativos dos métodos tradicional e apés selecdo de

variaveis.
Método da Intersecéo para os Conjuntos Testes
40% 50%
SEPA RMSEP, SEPs RMSEP,
2,8 1,7 3,0 1,7
F, . =EFs 1,1 12
YA SEP,

Fow = 1,00 [29]; *O indice A corresponde ao método proposto (poda-PLS1), enquanto
o indice B corresponde ao método tradicional de analise.

Conclui-se que para o conjunto AR, apenas os modelos construidos com
46 variaveis apresentam as mesmas dispersdes observadas para o método
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tradicional. Isso comresponde a dizer que é possivel reduzir em cerca de 85% o

numero de variaveis e, ainda sim, produzir resultados, com 95% de confianga,

iguais ao modelo construido com todas as 313 variaveis. Para o conjunto AR um

numero maior de variaveis foi necessario para se chegar a erros da mesma ordem

dos encontrados nos modelos tradicionais. Isto deu-se devido a grande imprecisao

do método AR, uma vez que se utilizam medidas indiretas para determinar a

quantidade do analito de interesse. Calculando-se 0 RMSEP para ¢ método

tradicional (RMSEPr.s1 = 1,6), pode-se comparar com aqueles produzidos pelos

modelos simplificados pela sele¢do de variaveis (RMSEPpoda-ris1 = 1,7). Nota-se

que h& boa concordancia com estes valores.

As variaveis selecionadas neste caso podem ser vistas na Figura 41.
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Figura 41: Valores e localizagdo no espectro dos 46 comprimentos de onda

selecionados pelo método da poda-PLS1
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Aqui, mais uma vez, as varidveis selecionadas aparecem em regides
muito similares aquelas observadas para o método Brix e Pol. Como neste caso, o
método padréo de andlise (Aglicares Redutores) é mais impreciso, foi necessario
um maior numero de comprimentos de onda comparados aos outros dois métodos
(Brix e Pol). Alguns comprimentos de onda ocorrendo na regido do espectro
compreendida entre os valores de 1890-2000nm, referete & banda de agua
provinda da solugdo, também foram selecionados neste caso. Verifica-se no
entanto que os valores dos coeficientes de regressdo, gerados durante a
construgéo do modelo de calibragdo, possuem valores baixos para essas variaveis
(cerca de 10% dos valores médios), indicando assim uma pequena influéncia no
resuitado produzido pelos modelos.
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Através deste trabalho foi possivel avaliar 0 desempenho de um novo
método de selegdo de variaveis, que baseia-se na andlise da Hessiana dos erros
de previséo obtidos durante a etapa de validagdo extemna.

Os resultados obtidos para dados reais (amostras de caldo de cana-de-
aglicar e amostras de xarope de aglicares) mostraram-se muito satisfatérios,
comprovando a potencialidade deste método, uma vez que, apesar de reduzir-se
em media 90% o nimero de varidveis, os modelos construidos apés selegdo de
variaveis foram equivalentes aos modelos construidos pelo método PLS1 —
solidamente estabelecido, sendo o mais amplamente empregado em calibragcao
multivariada em espectroscopia.

A efetiva reducéo no nimero de varidveis tem impacto profundo em
andlises laboratoriais de controle de qualidade em processos industriais. Neste
caso especifico, verifica-se que o prego pago pela industria pela tonelada de cana
forecida pelos produtores, depende da quantidade de agticar que aquela cana
detém. Assim, quanto mais rapidas e mais precisas forem as analises para
detecclo desta quantidade melhores as relagées entre produtores e industrias.

Outro fator importante alcangado através da redugio do nimero de
variaveis nos modelos de calibragéio esta na possibilidade de diminuir nimero de
amostras necessarias ao emprego de métodos de calibragdo mais robustos, como
€ o caso da Regressao Linear Miltipla (MLR), uma vez que este método exige um
numero de amostras igual ao nimero de varidveis. Assim, restringindo-se o
nimero de variaveis através do método de selegio descrito neste trabalho,
obviamente, reduz-se o numero de amostras exigidas para construcio do modelo
de calibra¢gdao MLR.

Verificou-se que os erros de previsdo obtidos para os trés conjuntos de
amostras analisados dependiam diretamente da precisdo dos métodos
empregados para determinagio da quantidade de aglcares (Porcentagem Brix,
Indice Polarimétrico e ﬁgﬂcares Redutores), sendo, portanto, maiores para o caso
em que foram empregados métodos mais imprecisos.

A imprecisdo dos métodos refletiu na quantidade de variaveis
selecionadas em cada caso. Como resultado tém-se que as varidveis
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selecionadas para os conjuntos de amostras analisadas peio método mais preciso
(Brix) mostrou-se muito menor (11 varidveis) do que para o método menos preciso
(46 varidaveis no método dos Aclicares Redutores). O método polarimétrico
apresentou desvios com valores intermediarios, implicando na selecdo de 24
variaveis. Apesar das imprecisées dos métodos padrdes de analise e dos
diferentes numeros de varidveis selecionadas, observa-se que as variaveis
importantes ao modelo de calibragio estio sempre nas mesmas regides do
espectro, independentemente do método analitico empregado. Estas variaveis
estdo correlacionadas com propriedades quimicas intrinsecas 2 matéria
(agUcares) presentes nas amostras, isto &, as absorbancias na regido do
infravermetho préximo. Isto também péde ser confirmado, através da verificacéo
dos resultados obtidos por Costa Filho e Poppi [38], que empregou um outro
método de sele¢io de varidaveis (Algoritmo Genético [39]) em espectros adquiridos
para misturas de aglcares na regio do infravermelho préximo. Os comprimentos
de onda selecionados estavam nas mesmas regides aqui observadas.

Os modelos de calibragéio em que se empregaram amostras analisadas
pelo meétodo Brix mostraram-se mais precisos (desvio padrido dos ermos de
previséo = 0,4), mas ndo o mais exato. Para obter-se a exatidio dos métodos,
tomou-se os valores correspondentes de RMSEP, gue caracterizam o erro
absoluto médio, e dividiu-os pelo valor médio das medidas realizadas por cada um
dos método padrdes, chegando-se a um parametro que define o Erro Médio
Relativo (EMR).

As exatid6es dos modelos de calibragéo foram: EMRg;, = 0,073; EMRpq =
0,045 e EMRar = 0,031. Verifica-se, portanto que apesar dos modelos construidos
a partir do método Brix serem os mais precisos, s30 os menos exatos Por outro
lado, os modelos construidos a partir do método dos Aclcares Redutores, sdo
menos precisos, porém mais exatos.

As anélises demandaram um consideravel tempo de processamento, mas
mostraram-se' muito robustas, pois elegeram o conjunto de variaveis que
realmente contém informagdes importantes sobre a amostra. Porém, depois que a
selecdo é realizada, os calculos tornam-se extremamente mais rapidos. Tal
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conjunto mostrou-se genérico sendo capaz de prever satisfatoriamente amostras
desconhecidas (como foi ocaso das amostras teste).
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Apéndicel15

A. Calculo da inversa da Matriz Hessiana

A inversa da Matriz Hessiana (H™") & fundamental para a formulagio do
procedimento do OBS. Quando o nlmero de parametros livres, B, na rede é muito
grande, o problema para computar H' pode ser intratavel. Sera descrito a seguir
um procedimento para realizar este calculo, assumindo que a rede inicial ja esta
totalmente treinada, o que representaria dizer que alcancou-se um minimo na
superficie de erros.

Para simplificar a representagfio, serd suposto que a arquitetura da rede
possui apenas um Unico neurdnio de saida. Assim, para um dado conjunto de
treinamento, pode-se expressar a fungdo erro como:

EB) ==Y (@(m) - st} (a1)

2N n=1
onde s(n} & a saida atual da rede na apresentagéo do n-ésimo exemplo, d(n) é a
correspondente resposta desejada, e N &€ o nimero total de exemplos no conjunto
de treinamento. A saida s{n) pode ser expressa como:

s(n) = F(b,x) (a2)
onde F é a fungdo de mapeamento de entrada-saida realizada através das
diversas camadas de neurfnios até a saida, x é o vetor de entrada e b o vetor de
pesos sinapticos da rede. A primeira derivada de £(b) com relacéo a b é portanto:

OE(b) liaﬁ‘(b,x(n))
b NZ b

(d(m)-s(n)) (a3)

e a derivada segunda de E(b) com relagao a b, ou seja, a Matriz Hessiana é:

_ O’E(b)

H(N) -. abz . (a4)
_ 1 & )(oF b, x(m) Y OF (b,x(n))Y _&*F(b,x(n)) _
B NZI{[ ob J[ ob J a7 s("))}

enfatizando a dependéncia da Matriz Hessiana com o tamanho da amostra de
treinamento, N.
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Sob a suposicio de que a rede esta totalmente treinada, isto &, que a
funcéo custo E(b) foi ajustada a um minimo local na superficie de erros, é razoavel
dizer que s(n) esta perto de d(n), assim pode-se ignorar o segundo termo e
aproximar a Equacéo a4 para:

. 1 &( 8F(b,x(n)) ) 0F(b,x(n))
H(N)"‘NZ( ob )[ ab ) @)

n=1
Para simplificar a notacgéo, define-se um vetor Bx1

£(n) = jﬁaF ";;;‘("” (6)

o qual pode ser computacionalmente determinado [1A]. Pode-se, entio,
reescrever a Equagdo a5 como:

He) = 3 ER)E (F)

(a7)
=H(n-1) + EK)E (K, n=123,.,N

Este recurso estd na forma adequada para a aplicagdo da chamada
inverséo de matriz fermma.[2A].

Fazendo A e B denotar duas matrizes positivas definidas, relacionadas
por;

A=B'-cDCt (a8)
onde C e D séo outras duas matrizes. De acordo com a invers&o de matriz lemma,
a invesa da matriz A é definida por:

A'= B - BC(D +C'BC)"C'B (a9)

A partir da expresséo descrita na equagio a7, tém-se:
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A =H(n)
B'=H(n-1)
C=&n
D=1

A aplicagéo da inverséo de matriz /lemma produz, portanto, a formula

desejada para computar recursivamente a inversa da Hessiana:

v HY—DEE (M (r—1)
= = R 12

(@10)

Note-se que o denominador da equagéo a10 é um escalar, portanto, o
calculo de sua reciproca é obtida diretamente, assim, dado um valor anterior para
a inversa da Matriz Hessiana, H'(n - 1), pode-se computar seu valor atualizado
H'(n) na apresentagéo do n-ésimo exemplo representado pelo vetor &(n). Esta
computagéo recursiva continua até que todo o conjunto dos N exemplos tenha
sido considerado. A inicializagdo do algoritmo exige que se faga H™'(0) grande
[3A], uma vez que estd sendo constantemente reduzido, de acordo com a
equacio a10. Este requisito & satisfeito se:

H'0) =5 (a11)

Onde & é um pequeno ndmero positivo e | € a matriz identidade. Esta
forma de inicializagio garante que H™(n) & sempre positiva definida [4A). O efeito
de 6 torna-se progressivamente menor & medida que mais e mais exemplos s&o
apresentados & rede.
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