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RESUMO

FERREIRA, Roberta de Amorim, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, julho de 2022.
Redes Neurais Artificiais com componentes principais para a construcio de modelos de
predicdao em dados de espectroscopia NIR. Orientador: Luiz Alexandre Peternelli.

A espectroscopia no infravermelho proximo (NIR), associada a métodos estatisticos
multivariados, vem sendo utilizada para a predicao de individuos com maior produtividade. O
método Partial Least Squares (PLS) é comumente empregado para ajuste de modelos de dados
NIR. Entretanto, este método considera que a relacio espectro/propriedade seja linear, o que
ndo € sempre garantido em dados dessa natureza e o que pode, consequentemente, influenciar
na acuracia do modelo. Alternativamente, a rede neural artificial (ANN) associada a analise de
componentes principais (PCA), denominada PCA-ANN, possui a vantagem de ser eficiente
em lidar com dados ndo lineares, incompletos e com ruidos, captando assim algumas
complexidades presentes nos mesmos. Além disso, tal abordagem permite o ndo uso de pré-
tratamentos, o que pode aumentar a capacidade preditiva dos modelos, além de diminuir o
custo e o tempo das andlises, quando comparada ao PLS associado aos pré-tratamentos usuais.
O objetivo deste estudo foi construir e validar modelos de predicdo e processos de
classificagdo, além de verificar se existe diferenga significativa entre o método PLS, associado
a matriz de espectros pré-tratados, e o método PCA-ANN, aplicado aos dados brutos. Para
tanto, tais métodos foram aplicados a oito conjuntos de dados NIR, na forma bruta (sem pré-
tratamentos) e com pré-tratamentos. A avaliaciao da capacidade preditiva dos modelos obtidos
ocorreu por meio da correlacdo entre os valores preditos e os valores originais, e da raiz
quadrada do erro quadratico médio de predicdo. Ja a avaliacdo dos processos de classificacao
ocorreu através da taxa de erro aparente (TEA) e da taxa de verdadeiros positivos (TVP). Os
resultados alcangados indicam que, na maioria dos conjuntos de dados analisados, o método
PCA-ANN nao difere estatisticamente do PLS para a predi¢ao dos modelos e para os processos
de classificac@o, por meio da aplicacdo dos testes t e de Wilcoxon (valor-p > 0,01). O PCA-
ANN deve ser escolhido para a realizacdo de futuras andlises, pois apresenta tempo

computacional inferior aquele referente ao PLS.

Palavras-chave: PLS. PCA-ANN. Pré-tratamentos. Quimiometria. Predi¢ao.



ABSTRACT

FERREIRA, Roberta de Amorim, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, July, 2022.
Artificial Neural Networks with principal components for constructing prediction
models in NIR spectroscopy data. Adviser: Luiz Alexandre Peternelli.

Near infrared (NIR) spectroscopy, associated with multivariate statistical methods, has been
used to predict individuals with higher productivity. The Partial Least Squares (PLS) method
is commonly used to fit NIR data models. However, this method considers that the
spectrum/property relationship is linear, which is not always guaranteed in data of this nature
and can, consequently, influence the accuracy of the model. Alternatively, the artificial neural
network (ANN) associated with principal component analysis (PCA), called PCA-ANN, has
the advantage of efficiently dealing with non-linear, incomplete, and noisy data. PCA-ANN
can, thus, capture some of the complexities of this kind of data. Also, the PCA-ANN approach
allows for the non-use of pretreatments, in addition to reducing the cost and time of the analysis
compared to the PLS associated with the usual pretreatments. The objective of this study was
to build and validate prediction models and classification processes under PLS and PCA-ANN
approaches, besides considering pre-treated and untrated sprectra. These methods were applied
to eight NIR datasets, in raw form (without pretreatments) and with pretreatments. The model's
predictive capacity was evaluated through the correlation between the predicted values and the
original values, and the square root of the mean squared error of prediction. The evaluation of
the classification processes was carried out through the apparent error rate (AER) and the true
positive rate (TPR). In most of the analyzed datasets, the PCA-ANN method does not differ
statistically from the PLS for the prediction and classification purposes through the application
of t and Wilcoxon tests (p-value > 0.01). PCA-ANN should be chosen for future analysis as it

has a shorter computational time than PLS.

Keywords: PLS. PCA-ANN. Pre-treatments. Chemometrics. Prediction.
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1. INTRODUCAO

A espectroscopia no infravermelho préximo (NIR) associada a métodos estatisticos
vém sendo utilizada em diversas areas da pesquisa para previsdes de propriedades quimicas e
fisicas de amostras. Dentre tais dreas, pode-se citar: a indudstria farmac€utica, na predi¢do de
ingredientes ativos (ZHAO et al., 2021); a 4rea florestal, com o objetivo de acelerar o processo
de identificacdo de arvores (OLIVEIRA et al., 2015); o setor agricola, na deteccdo rdpida da
poluicdo da dgua (CHEN et al., 2020); além de outras 4reas, como a agricultura, a medicina,
as industrias de alimentos, petrdleo, carvao e quimica (ARMENTA et al., 2010; DALE et al.,
2013; GRASSI; ALAMPRESE, 2018; ZONTOV et al., 2016). A espectroscopia NIR é uma
técnica, simples, rdpida, exata e ndo gera residuos no ambiente (MORGANO et al., 2008;
VALDERRAMA et al., 2007).

Em quimiometria, constantemente utiliza-se o método Partial Least Squares (PLS),
para ajuste de modelos de dados de espectroscopia NIR (TEOFILO; MARTINS; FERREIRA,
2009). Entretanto, esse método considera que a relacdo espectro/propriedade seja linear, o que
nao é sempre garantido em dados dessa natureza, podendo, consequentemente, influenciar na
exatiddo do modelo (BALABIN; LOMAKINA, 2011).

A escolha do nimero de variaveis latentes (nVL) a ser utilizado no PLS muitas vezes
¢ um impasse enfrentado pelo pesquisador. Além disso, sabe-se que dados ndo lineares podem
ser modelados pelo PLS, porém de maneira limitada, adotando-se algumas estratégias como a
aplicacdo de funcdes de pré-tratamentos de dados ou a utilizacdo de mais varidveis latentes
(JANIK; FORRESTER; RAWSON, 2009). No entanto, neste tltimo caso pode ocorrer um
super ajuste do modelo (BALABIN; LOMAKINA, 2011; JANIK; FORRESTER; RAWSON,
2009; MANLY, 2004).

Segundo Pudetko e Chodak (2020), o uso das componentes principais (CPs), geradas a
partir da andlise de componentes principais (PCA), como dados de entrada da rede neural
artificial (ANN) pode ser mais eficiente na modelagem de dados espectrais ndo lineares do que
autilizacio do PLS, proporcionando melhor capacidade de predicao dos modelos. Assim como
nos trabalhos de Oliveira-Esquerre, Mori e Bruns (2002) e Yoplac et al. (2019), a associagao
do PCA a ANN foi denominada neste estudo como PCA-ANN.

Nesse contexto, a PCA-ANN constitui-se um novo paradigma, que pode ser empregado
para predi¢cdo de dados NIR em concomitincia ou em substitui¢do as metodologias tradicionais
utilizadas. Essa abordagem permite o ndo uso de pré-tratamentos sobre a matriz de espectros,

e ainda assim aumentar a capacidade preditiva, além de diminuir o custo e o tempo das andlises,
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quando comparada ao PLS associado aos pré-tratamentos comumente aplicados em dados
NIR. O PCA-ANN vem sendo aplicado com sucesso na solu¢do de diversos problemas
envolvendo dados NIR (MIREEI; SADEGH]I, 2013; MOZAFFARI; SADEGHI; ASEFI, 2022;
PUDELKO; CHODAK, 2020).

Desta forma, este trabalho teve como objetivo construir e validar modelos de predi¢do
e processos de classificagdo, empregando-se os métodos PLS e PCA-ANN aplicados a diversos
conjuntos de dados NIR, na forma bruta (sem pré-tratamentos) e com pré-tratamentos, além
de verificar se existe diferenca significativa entre o PLS associado a pré-tratamentos e o PCA-

ANN aplicado aos dados brutos.
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2. REVISAO DE LITERATURA

2.1.Quimiometria

A quimiometria € uma disciplina da drea de quimica, que estuda e analisa o ajuste de
métodos estatisticos e mateméticos a dados de origem quimica, e tem como objetivo a obtencao
de informacdes de um conjunto de dados complexo (FERREIRA et al., 1999; BRERETON,
2003).

O grande avango computacional dos tultimos anos possibilitou a manipulagdo e
processamento de grandes conjuntos de dados. Tal fato, associado a evolucdo das técnicas
instrumentais, permitiu que a quimiometria se difundisse ainda mais na comunidade cientifica,
nas industrias quimicas, farmacéuticas, de alimentos para controle de qualidade, dentre outras
(FERREIRA, 2015).

Uma maneira de se obter dados em quimiometria € através de instrumentos de
espectroscopia. Este trabalho abordard, especialmente, a espectroscopia NIR associada ao

método estatistico tradicional PLS, e também ao método nao usual PCA-ANN. Tais

procedimentos, serdo apresentados brevemente a seguir.

2.2.Espectroscopia no Infravermelho Proximo (NIR)

A espectroscopia € o estudo das interacdes da radiacdo eletromagnética com a matéria.
A partir da utilizacdo de instrumentos de espectroscopia em amostras coletadas pelo
pesquisador, obtém-se o espectro, que contém informagdes importantes sobre as suas
propriedades quimicas (BLANCO; VILLARROYA, 2002).

Quando os comprimentos de onda na regido do infravermelho incidem sobre os 4tomos
de uma certa molécula, parte da radiacdo € absorvida e parte é transmitida, sendo esta tltima
responsavel por gerar o espectro NIR (VERHOEVEN, 2008). A espectroscopia NIR é uma
técnica simples, rdpida, precisa, ndo destrutiva, que ndo gera residuos no ambiente, além de
ndo exigir grandes preparos na amostra (FERNANDEZ et al., 2020; MORGANO et al., 2008;
PASQUINI, 2003; VALDERRAMA; BRAGA; POPPI, 2007).

A regido espectral do NIR de bancada abrange, em geral, uma faixa de radiacdo que
varia de 700 a 2500 nm, em comprimento de onda (BOKOBZA, 1998). Este instrumento

apresenta maior acurécia, ou seja, maior poder preditivo. Contudo, além do mesmo estar
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associado a um custo elevado, existe um outro fator limitante, uma vez que as amostras
precisam ser levadas ao laboratério onde o instrumento se encontra (PASQUINI, 2003).

J4 o NIR portatil, geralmente, engloba uma faixa de radiacdo que varia de 900 a 1700
nm, em comprimento de onda. Tal instrumento possui as vantagens de ter um menor custo,
além de uma maior praticidade, visto que pode ser levado até o local onde se encontram as
amostras (SANTOS et al., 2020).

Os dados oriundos do NIR sdo dispostos em uma matriz X (N x p), em que cada linha
i i =1 aN) se refere a uma amostra (espectro) e, cada coluna j (j = 1 a p) se refere aos
comprimentos de ondas (varidveis). Nota-se que apenas uma Unica amostra origina muitas
varidveis, de maneira que o nimero de comprimentos de onda lidos no NIR € superior ao de
amostras coletadas (p >> N).

Percebe-se que a alta dimensionalidade e a multicolinearidade s3o caracteristicas
encontradas em dados NIR (FREUND; WILSON; SA, 2006), o que implica na necessidade de
utilizagdo de métodos especificos para andlise e modelagem desses dados (TEOFILO, 2007).
Contudo, na quimiometria, € comum a aplicacdo de alguns pré-tratamentos a fim de reduzir
ruidos experimentais que podem prejudicar a interpretacdo dos resultados, antes do uso de tais

métodos (FERREIRA, 2015).

2.3.Pré-tratamentos

A aplicacio de alguns pré-tratamentos na matriz de dados NIR permite,
frequentemente, que o pesquisador tenha uma melhor interpretagdo qualitativa e quantitativa
dos espectros (PASQUINI, 2018; STWART et al., 1995). A aplicacdo de pré-tratamentos
promove a remoc¢ao e/ou redugdo de variacdes indesejaveis (ruidos experimentais), por meio
do uso de operacdes matematicas nos conjuntos de dados (DE SOUZA; POPPI, 2012; XU et
al., 2008).

Os espectros das amostras sdo constituidos do sinal verdadeiro, que possui informacdes
relevantes ou ndo sobre as propriedades de interesse, e do sinal aleatério, que contém os ruidos
experimentais (CHEN et al., 2004). Tais ruidos podem ocorrer em virtude do espalhamento da
luz, da resolucdo do instrumento, da superficie da amostra, dentre outros fatores (ENGEL et
al., 2013). Deve-se ter cautela ao escolher os pré-tratamentos pois, caso contrario, informacoes
relevantes podem ser eliminadas, o que poderd prejudicar a qualidade do modelo a ser

construido (FERREIRA, 2015; PASQUINI, 2018).
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Os pré-tratamentos sdo divididos em dois tipos, denominados transformagdes e pré-
processamentos. As transformacdes sdo aplicadas as amostras (linhas da matriz X de dados);
os pré-processamentos sao aplicados as varidveis (colunas da matriz X de dados) (FERREIRA,
2015; PASQUINI, 2018). Ferreira (2015) descreve algumas técnicas de pré-tratamentos que
podem ser aplicadas isoladamente ou combinadas:

e Centrar na média, que faz com que o centro das coordenadas do sistema seja movido
para a média multivariada dos dados;

e Alisamento, que tem como finalidade suavizar o ruido que acompanha o sinal
analitico, reduzindo a componente aleatéria e aumentando a razdo sinal/ruido. O
método mais usado para esse fim € o alisamento Savitzky-Golay, proposto por Savitzky
e Golay (1964);

e Correcao Multiplicativa de Espalhamento ou Multiplicative Scatter Correction
(MSC), que tenta remover variagdes nos espectros ocasionadas pelo espalhamento de
luz pelas amostras;

e Primeira e segunda derivada, que geralmente acentuam as informacgdes presentes nas
varidveis, e que devem ser aplicadas com cuidado, pois além de acentuarem o sinal
verdadeiro, podem também acentuar o sinal aleatdrio.

Ap6s a escolha dos pré-tratamentos a serem aplicados, deve-se empregar métodos
estatisticos para a constru¢do do modelo matematico de calibracdo multivariada, que tem como
objetivo estabelecer uma relacdo funcional entre os comprimentos de ondas, obtidos a partir
de cada amostra analisada, e a propriedade relevante ao estudo (FERREIRA, 2015).

A seguir, sdo descritos os métodos estatisticos utilizados neste trabalho para a andlise

de espectros NIR.

2.4.Analise de Componentes Principais (PCA)

A Andlise de Componentes Principais (PCA) é um dos métodos estatisticos mais
utilizados na quimiometria para modelagem de dados NIR. Isso ocorre devido a alta correlagao
presente entre as varidveis em dados desta natureza, que muitas vezes apresentam informacoes
redundantes (FERREIRA, 2002; PASQUINI, 2018).

Ao realizar-se a aplicagdo do PCA no conjunto de dados, as informagdes presentes nas
varidveis originais sdo substituidas por novas informag¢des mais significativas (MARTENS;

NAES, 1989). As varidveis desse novo conjunto de dados sdo denominadas componentes
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principais (CPs). Assim, tem-se um novo conjunto de dados com menor nimero de varidveis,
informacdes menos redundantes e mais significativas quando comparado ao conjunto original,
o que pode resolver os problemas de dimensionalidade e multicolinearidade presentes em
dados NIR (SABIN; FERRAO; FURTADO, 2004).

Para obter as CPs da matriz de dados, pode-se utilizar o algoritmo diagonal que é
baseado na decomposi¢do por valores singulares (SVD) (GOLUB; VAN LOAN, 1989). Tal

algoritmo afirma que toda matriz pode ser escrita de acordo com a Equacdo 1:

X = URV* (1)

Na bibliografia, X € descrita como a matriz inicial de dados e UR é denominada matriz
de escores. A matriz V, chamada de matriz de loadings, armazena a informacdo sobre a relacdao
entre as varidveis originais € as CPs. J4 a matriz diagonal R contém informacdes sobre a
quantidade de varincia em cada componente.

As matrizes U e V produzem um novo sistema de coordenadas formado pelas n CPs,
sendo que cada uma delas € construida a partir da combinac@o das varidveis originais. A
primeira componente principal (CP1) e a segunda componente principal (CP2) sdo definidas
na dire¢do (eixo) de maior variancia e de segunda maior variancia do conjunto de varidveis
originais, respectivamente, e assim sucessivamente, até a n-ésima componente principal (CPn)
definida. Ressalta-se que todas as CPs sdo sempre ortogonais entre si (SABIN; FERRAO;
FURTADO, 2004).

2.5.Regressiao por Quadrados Minimos Parciais (Partial Least Squares - PLS)

Na constru¢cao de modelos estatisticos para predicdo de dados NIR, o método PLS
(WOLD, 1982) € atualmente o mais utilizado. Além de ser eficiente em lidar com ruidos
experimentais, a regressdo PLS também é capaz de lidar com a multicolinearidade e a alta
dimensionalidade, que sdo caracteristicas fortemente encontradas em dados espectrais
(PASQUINI, 2018; TEOFILO; MARTINS; FERREIRA, 2009).

Assim como o PCA, o PLS é um método fundamentado na compressdo dos dados
originais. Para executd-lo, também pode-se utilizar o algoritmo bidiagonal que € baseado na
decomposicdo de valores singulares (SVD), conforme apresentado na Equacdo 2 (BARLOW;

BOSNER; DRMAC, 2005):
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y - X = URV* (2)

Conforme descrito na literatura, as colunas da matriz U e as linhas da matriz Vtcriam
0s novos subespacos conhecidos como varidveis latentes, que possuem informagdes presentes
na matriz de dados X e no vetor y, que contém valores de alguma propriedade especifica das
amostras (WOLD; SJOSTROM; ERIKSSON, 2001). Geralmente, as primeiras varidveis
latentes (2 a 10) fornecem quase toda (aproximadamente 100%) informacao da matriz de dados
X original (ROQUE, 2015).

O algoritmo para execu¢do do PLS ¢é apresentado, resumidamente, a seguir

(MARTINS; TEOFILO; FERREIRA, 2010):

¢ [Inicialize o algoritmo para primeira componente:

X =yvi
X' = vyt
X'y =wvy'y
Xyy'y) ' =viy'y) 'y
vy =Xy (y'y)™! (3)

Para normalizar o vetor, basta dividi-lo por sua norma euclidiana, ou seja, ||v4|| =

\/vivy. O vetor normalizado da Equagio 3 é:

X'y
Vi = s Qi = Xvg
IXtyll

e Parai=2, ..., h componentes:

_ t
Vi-1V1 = X'Hj—1 — Qi—1Vi_1
aitg = XV; — ¥i—1Hi-1
a Y

Vh = (V1, ...,Vh) Uh = (Hb ey I’J'l) € Rh = Ap—1  Yik-1
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Sendo h o nVL escolhido, prova-se que UyRy, = XV}, e, entdo, Ry,_UfXV},. Portanto, a
partir do cdlculo das matrizes U, V e S, pode-se estimar a pseudo-inversa de Moore-Penrose

de X e construir o modelo da seguinte maneira:
y =XB > X=UiRyVy —>y=UsRpViB —> B = ViR Uy

O método leave-one-out de validagdo cruzada pode ser empregado para a escolha do
nVL (GOURVENEC et al., 2003). Nesta tese, o parametro utilizado para escolha do nVL foi

araiz do erro quadratico médio de validac¢do cruzada (RMSECYV), apresentada na Equacao 4.

N 82
RMSE = Zl:l(y% (4)

Na Equacdo 4, N e y; referem-se, respectivamente, ao numero de amostras da validacao
e ao i-ésimo valor referente ao vetor de referéncia y. Ja y; diz respeito ao i-ésimo valor previsto
pelo modelo.

Diversos pesquisadores mostram a potencialidade do PLS na modelagem de dados
(BOGREKCT; LEE, 2005; MCCARTY et al., 2002; VASQUES; GRUNWALD; SICKMAN,
2008). Entretanto, hd pesquisadores que apontam outros métodos com maior capacidade
preditiva do que o PLS, como por exemplo, a ANN (KODAIRA; SHIBUSAWA, 2013;
ROSSEL; BEHRENS, 2010).

Considerando o grande potencial do uso da abordagem ANN nos dados NIR, o topico

a seguir apresenta uma revisdo de literatura sobre este método.
2.6.Rede Neural Artificial (Artificial Neural Network - ANN)

A inteligéncia humana é uma das mais desenvolvidas no meio biolégico, o que desperta
grande interesse na reprodugdo das fungdes cognitivas da mesma. O cérebro humano € capaz
de reconhecer padrdes e relaciond-los, além de adquirir conhecimentos através da experiéncia.
E composto de neurdnios, que sdo a base da ANN (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR,
2007).

A ANN ¢ uma das abordagens utilizadas na 4rea de Inteligéncia Computacional que

fundamenta-se na simulacdo do cérebro humano e no seu comportamento (HAYKIN, 2001).
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Conforme Braga, Carvalho e Ludermir (2007), estudos envolvendo ANN té€m instigado
pesquisadores devido a possibilidade de obtencdo de modelos ainda mais eficientes do que
aqueles usados comumente nas suas respectivas areas de pesquisa.

Constantemente, observa-se na literatura a utiliza¢ao das técnicas de ANN aplicadas a
diversas dreas de pesquisa (DASGAONKAR, 2018; GIANOLA et al., 2011; GOYAL, 2014;
PETERNELLI et al., 2017; SILVA et al., 2016; SIQUEIRA-BATISTA et al., 2014). Vale
ressaltar que o emprego desse método no melhoramento genético, animal e vegetal, representa
uma boa ferramenta na tomada de decisdes (NASCIMENTO et al., 2013; VENTURA et al.,
2012).

A ANN possui a vantagem de ser eficiente em lidar com dados ndo lineares,
incompletos e com ruidos (BISHOP, 2006; NAGY et al., 2019), captando assim algumas
complexidades presentes em tais dados, o que nem sempre poderia ser possivel com a
aplicagdo dos métodos tradicionais (GALVAO et al., 1999). Além disso, a rede é capaz de
aprender a partir de exemplos, identificar padroes escondidos em dados anteriores e usd-los

para previsao (MAURO; CAMPOS, 2020).

2.6.1.Neuronios bioldgicos e neuronios artificiais

Conforme apresentado na Figura 1, os neurdnios bioldgicos sdao constituidos por trés
elementos principais: corpo celular, dendritos e axonio. Os dendritos sdo responsaveis por
conduzir os sinais (impulsos nervosos) das extremidades ao corpo celular, onde sdo
processados, formando um sinal excitante ou inibitério. Logo apds, esses sinais sdo levados
até os dendritos de outros neur6nios através do axdnio. A conexdo entre o axdnio de um
neur6nio e o dendrito posterior ¢ chamada de sinapse. As sinapses sdo responsadveis pela

relacdo funcional entre os neur6nios, formando as redes neurais biologicas (GUYTON, 1988).
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Figura 1- Modelo de neur6nio Bioldgico

Ramificacoes
terminais do
axonio

Sentido do impulso nervoso

Fonte: Lopes (2000).

O neuronio artificial € baseado no funcionamento do neurdnio biolégico. Além disso,
€ formado por: m entradas (xi, X2, ..., Xm), pesos ponderados (Wk1, Wk2, ..., Wkm), uma porta do
limiar (somatério), uma fungdo de ativagdo ¢(x), e um terminal de saida do neurdnio
(HAYKIN, 2001).

O primeiro modelo artificial de um neurdnio biolégico foi desenvolvido por Warren
McCulloch e Walter Pitts, em 1943 (MCCULLOCH; PITTS, 1943) (Figura 2). Nesse modelo,

€ possivel observar todos os elementos do neurdnio artificial.

Figura 2 - Modelo ndo linear de um neurdnio artificial
pesos bias

Funcao de
ativacao

saida

@(.) F——

Somatorio

Sinais de entrada

Onde: x1, X2, ..., Xm S80 as entradas da rede; wii, Wio, ..., Wkm SA0 OS peS0S ou pesos sindpticos,
associados a cada entrada; b € o termo bias (porta do limiar); ux é a combinagdo linear dos
sinais de entrada; ¢(.) é a fungdo de ativacdo; e yx € a saida do neurdnio.

Fonte: Vendruscolo et al. (2015).

No processo de treinamento de uma ANN, inicialmente tem-se o ajuste dos km pesos

as m entradas da rede. Estes pesos sdo parametros que podem ser valores positivos ou
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negativos, dependendo do sinal sindptico (inibitério ou excitatdrio), e variam a medida que um
novo conjunto de treinamento € apresentado a rede (CRUZ; NASCIMENTO, 2018). Desta
forma, os pesos sao responsaveis por todo o conhecimento adquirido pela rede.

Treinamento, aprendizado e validagdo sdo etapas importantes para a construciao de
modelos envolvendo ANN, assim como a escolha adequada de funcdes de ativagdo, associada
a uma arquitetura apropriada de rede e a um bom ajuste de seus pesos. A seguir, sdo detalhados

alguns componentes relevantes do modelo neural.

2.6.2.Funcoes de ativacao

No processo da constru¢cdo de modelos envolvendo ANN, € realizada uma soma
ponderada de cada sinal de entrada com um determinado peso ajustdvel. Cada neurdnio possui
uma porta do limiar, que tem a funcio de comparar cada soma ponderada com um determinado
valor limite, chamado de limiar. Caso o valor da soma seja maior ou igual ao limiar, a saida é
ativada; caso contrario, é desativada (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2007). Diante
disso, seré possivel saber a influéncia de um determinado peso na saida da unidade.

As fungdes de ativacdo sdo baseadas nas somas ponderadas e fornecem o valor das
saidas y dos neurdnios, dentro de um intervalo de valores, conforme a imagem da funcdo
escolhida. Geralmente, os intervalos s@o [0, 1] ou [-1, 1]. A func¢ao de ativacdo serd escolhida,
conforme o problema em estudo (HAYKIN, 2001).

A fung@o limiar ou degrau € utilizada no modelo de McCulloch e Pits (MCCULLOCH;
PITTS, 1943). A Figura 3 exemplifica o grafico dessa funcao.



Figura 3 - Gréfico da fungdo limiar ou degrau
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Fonte: Adaptado de Haykin (2001).
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A lei da funcdo limiar € representada na Equacdo 5, na qual observa-se que a funcio

limiar assume apenas os valores 0 ou 1:

0, se x <@
ox) = {1, sex >0

(5)

A funcido de ativagdo sigméide logistica (logsig) € uma das mais utilizadas em ANN

(HAYKIN, 2001), e seu gréfico pode ser visto na Figura 4.

Figura 4 - Grafico da funcao sigmoidal
N

@(x)
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0.2

-8 6 4 -2 0 2 4 6 8

Fonte: Adaptado de Haykin (2001).
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A funcdo logistica € um exemplo de funcdo sigmoidal, definida pela Equacio 6:

p(x) = (6)

A variacao do parametro “a” produzira diferentes inclina¢des para a fungao sigmoidal.
Quando este parametro tender ao infinito, esta funcao se tornard uma fun¢ao limiar, porém,
com valores da imagem pertencentes a um intervalo continuo entre 0 e 1. As principais
caracteristicas da funcdo sigmoidal sdao a suavidade e a continuidade. Tal funcdo é
frequentemente utilizada em redes multicamadas ou em redes com sinais continuos (HAYKIN,
2001).

Outra funcdo interessante € a tangente hiperbdlica (tansig), que tem a forma
antissimétrica em relacdo a origem, com valores da imagem variando num intervalo entre -1 e
1 (HAYKIN, 2001). Essa fun¢do € definida pela Equacao 7 e seu gréfico pode ser observado

na Figura 5:

X _ ox

00 = tanh(x) = ™

Figura 5 - Gréfico da funcao tangente hiperbdlica
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-10 -8 -6 -4 -2 2 4 6 8 10

Fonte: Adaptado de Haykin (2001).
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Geralmente, a func¢do tansig € utilizada em redes com sinais continuos, e seu grande
diferencial € a possibilidade de os resultados também serem ntimeros negativos (HAYKIN,

2001).

2.6.3.Arquitetura da rede

Segundo Haykin (2001), o nimero de camadas, as conexdes existentes entre camadas,
o nimero de neurdnios em cada camada e, por fim, o algoritmo de aprendizado sdo os
elementos que compdem a arquitetura de uma rede neural.

O nimero de neurdnios em cada camada influencia diretamente na exatiddo e na
capacidade da rede em reconhecer padroes. Esse nimero depende do problema a ser resolvido,
da quantidade de ruidos nos dados, do nimero de exemplos de treinamento, da funcdo a ser
aprendida pela rede e da distribui¢do dos dados de treinamento (TAFNER; XEREZ; FILHO,
1995). Um numero alto de neurdénios em cada camada pode gerar problemas de overfitting,
tornando a rede incapaz de reconhecer padrdes. Por outro lado, um nudmero inferior ao
necessdrio fard com que a rede ndo encontre uma solugdo apropriada. Portanto, é fundamental
a escolha adequada desse nimero (HAYKIN, 2001).

A escolha do nimero de camadas de uma rede neural é de grande relevancia, pois esse
valor influencia diretamente na capacidade da rede de solucionar problemas. A rede de camada
unica possui uma estrutura mais simples, constituida por uma camada de saida e uma camada
de entrada, com uma direcdo bem definida. Em uma arquitetura de rede com multiplas
camadas, geralmente, sdo identificados trés tipos de camadas (HAYKIN, 2001):

e (Camada de Entrada: onde os padrdes sdo apresentados a rede;

e Camadas Intermediirias ou Ocultas ou Escondidas: onde os pesos sdo
atribuidos as entradas da rede, mediante conexdes; sdo responsaveis por boa
parte do processamento dos dados;

e Camadas de Saida: onde tem-se a saida de rede e a saida desejada, que
fornecem os valores preditos para as varidveis de interesse.

A Figura 6 ilustra uma arquitetura simples de rede, na qual podem ser observadas as
camadas de entrada, as camadas escondidas (intermedidrias ou ocultas) e as camadas de saida.
Esse modelo neural é conhecido como Perceptron multiplas camadas ou Multilayer Perceptron
(MPL), e € capaz de lidar com problemas ndo linearmente separdveis, além de ser o mais

utilizado em ANN (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2007).
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Figura 6 -Ilustracdo de uma rede Multilayer Perceptron (MLP)
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Fonte: Santos et al. (2005).

O modelo MPL se diferencia dos demais pela utiliza¢do de uma fun¢do de ativagiao ndo
linear, de camadas de entrada e saida, de uma ou mais camadas de neurdnios ocultas e, por
fim, pelo alto grau de conectividade, determinado pelas sinapses. Tal modelo tem grande
capacidade de resolver problemas mais complexos, treinando sua rede através do método de
aprendizado supervisionado com o algoritmo conhecido como Backpropagation (HAYKIN,
2001).

O algoritmo Backpropagation € baseado no célculo do erro obtido, quando se compara
aresposta fornecida na camada de saida da rede neural com a saida esperada. Inicialmente, sdo
atribuidos pesos aleatorios as redes e, durante o processo de aprendizagem, esses pesos sao
associados aos valores de entrada, gerando uma resposta na camada de saida. O valor do erro
€, entdo, calculado. Esse valor é retro-propagado da camada de saida para a camada de entrada,
e 0s pesos sao ajustados de forma a minimizar o erro obtido. Esse procedimento € repetido até
que se tenha a saida desejada (com erro minimo) (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS,
1986).

Diante dos conceitos estudados, a ANN € uma ferramenta potencial a ser utilizada no
melhoramento genético. O topico seguinte apresenta uma revisdo de literatura que abrange

trabalhos envolvendo a aplicacdo da ANN em dados NIR.
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2.6.4.Potencialidade das redes neurais artificiais na predicao de dados NIR

No estudo conduzido por Chen et al. (2001), objetivou-se prever o conteido de drogas
e a dureza de comprimidos usando ANN em dados NIR. Esse trabalho demonstrou que um
modelo de ANN bem treinado representa uma técnica alternativa poderosa para a andlise de
tais dados. Além disso, os autores enfatizam que a ANN pode ser muito ttil nos casos em que
a modelagem convencional de dados ndo funciona adequadamente.

Mutlu et al. (2011) utilizaram o NIR associado a ANN, com o objetivo de investigar a
capacidade desse método em prever parametros de qualidade da farinha de trigo. Evidencia-
se, neste estudo, o uso da ANN devido a natureza nio linear dos dados. Um total de 79 amostras
de farinha de diferentes variedades de trigo foram analisadas. Os resultados indicam que tal
associacao pode ser considerada como uma ferramenta valiosa para a predi¢do da qualidade
da farinha de trigo.

Para corrigir problemas relacionados a nao linearidade dos dados, algumas estratégias
podem ser uteis, como a realizacao de pré-tratamentos nos mesmos ou, ainda, o uso de métodos
nao lineares (BALABIN; SAFIEVA; LOMAKINA, 2007). Com o objetivo de acelerar o
processo de identificacdo de arvores, Oliveira et al. (2015) utilizaram a ANN associada a
espectroscopia NIR para a classificacdo de quatro espécies de madeira. Destaca-se, neste
trabalho, que os espectros nao foram submetidos aos pré-tratamentos comumente aplicados a
dados NIR e, mesmo assim, os resultados obtidos foram promissores, evidenciando que a ANN
€ uma metodologia flexivel aos ruidos e distor¢des presentes nos dados.

Balabin, Safieva e Lomakina (2007) compararam a exatiddo, a complexidade
computacional e a facilidade de aplicacdo de seis métodos populares para a predi¢do de
propriedades quimicas da gasolina, por meio de espectros NIR. Os métodos avaliados foram:
regressao linear multipla (MLR), regressdao por componentes principais (PCR), regressao por
quadrados minimos parciais polinomiais (Poly-PLS), regressdo por quadrados minimos
parciais de spline (Spline-PLS), PLS e ANN. Concluiu-se, neste estudo, que os métodos nao
lineares (Poly-PLS, Spline-PLS e ANN) foram superiores aos lineares (MLR, PCR e PLS),
com a ANN sendo mais precisa, porém, com alto tempo computacional e baixa facilidade de
aplicacao.

Zhao et al. (2021) combinaram o uso de dados NIR com abordagens de aprendizado de
madquina, incluindo a ANN para predi¢do de principio ativo de trés medicamentos. O PLS

também foi empregado e seu desempenho de predicdo comparado aos outros métodos



27

propostos. Os resultados indicam que as abordagens de aprendizado de maquina sdo mais
estdveis, previsiveis e adequadas, quando € necessaria uma andlise de alta exatiddo.

No estudo conduzido por Balabin e Lomakina (2011), objetivou-se comparar a robustez
de cinco métodos estatisticos multivariados, incluindo o PLS e a ANN, em 14 conjuntos de
dados distintos, sendo alguns desses dados NIR. O método ANN mostrou-se mais preciso na
grande maioria dos conjuntos de dados, com reducdes pontuais na média do erro de predigdo.
Isso pode se justificar, pois a maioria dos dados utilizados apresentaram uma tendéncia de nao
linearidade.

Apesar da ANN lidar de forma eficiente com dados ndo lineares, incompletos e com
ruidos (BISHOP, 2006; JANIK; FORRESTER; RAWSON, 2009; NAGY et al., 2019), o que
€ uma grande vantagem em relacdo aos métodos tradicionais aplicados a dados NIR, alguns
autores relatam o elevado custo computacional da aplicagdo desse método, principalmente em
conjuntos de dados com alta dimensionalidade (BALABIN; SAFIEVA; LOMAKINA, 2007;
JANIK; FORRESTER; RAWSON, 2009). Uma alternativa para enfrentar esses desafios seria
a utilizacao do PCA associado a ANN, conforme proposto neste trabalho, com a denominacao

de PCA-ANN.

2.7.Anélise de Componentes Principais associada as Redes Neurais (PCA-ANN)

Para executar o PCA-ANN, inicialmente aplica-se o PCA ao conjunto original de dados
a fim de obter um novo conjunto de dados com poucas varidveis (CPs), com informagdes
menos redundantes e com maior variabilidade, quando comparado ao conjunto original. Em
seguida, as CPs sdo utilizadas como entrada da ANN (GUO et al., 2016), o que podera ser
vantajoso pela possibilidade de ndo se aplicar os pré-tratamentos comumente utilizados em
quimiometria.

O PCA-ANN pode contribuir para o aumento da capacidade preditiva e de classifica¢do
dos modelos, além de reduzir o tempo computacional da rede. Assim, utilizar CPs como
entrada da ANN pode ser um meio eficaz para reduzir a dimensionalidade dos dados, mantendo
as principais informacoes espectrais (MIREEI; MOHTASEBI; SADEGHI, 2014).

Encontram-se, na literatura, trabalhos que utilizaram o PCA-ANN para predicao de
alguma caracteristica de interesse do pesquisador (MIREEI; MOHTASEBI; SADEGHI, 2014;
MOZAFFARI; SADEGHI; ASEFI, 2022; NOVAIS; VALVERDE, 2021). Outros estudos
utilizaram este método para classificacdo das amostras pesquisadas (JILANI, 2011; MIREEI;
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SADEGHI, 2013; SACHDEVA et al., 2013). Todos estes trabalhos apontam a eficiéncia do

PCA-ANN, tanto para problemas de predicao quanto para de classificacao.

2.8.Métodos de divisao dos conjuntos de dados

Uma etapa importante na construcdo dos modelos estatisticos € a divisdo do conjunto
de dados em trés subconjuntos complementares e disjuntos: treino, teste e validacdo,
(FERREIRA; TEIXEIRA; PETERNELLI, 2022). Os subconjuntos de treino e teste sdo
empregados para a construcdo do modelo, enquanto o subconjunto de validacdo é utilizado
para testar a sua capacidade preditiva (GALVAO et al., 2005; LEE; LIONG; JEMAIN, 2018).

A amostragem aleatoria (RS) (RAJER-KANDUC; ZUPAN; MAJCEN, 2003) pode ser
empregada na obtencdo do subconjunto de validacdo. Ja o algoritmo Kennard Stone (KS),
proposto por R-W. Kennard e L.A. Stone em 1969 (KENNARD; STONE, 1969), pode ser
aplicado na divisdo dos subconjuntos de treino e teste.

No estudo desenvolvido por Ferreira, Teixeira e Peternelli (2022), inicialmente
utilizou-se a RS para a selecdo das amostras do subconjunto de validagdo. As amostras
restantes foram empregadas na comparacdo entre os métodos RS e KS, a fim de avaliar a
influéncia da escolha do subconjunto de treino na constru¢cdo dos modelos, bem como sua
validacdo em dados NIR. Nos resultados apresentados por aqueles autores, os métodos KS e
RS diferiram estatisticamente entre si, sendo que o primeiro apresentou melhor capacidade

preditiva do que o segundo para a divisao dos dados em treino e teste.

2.8.1.Amostragem Aleatoéria (RS)

Assim como o KS, a RS € um método util e simples, capaz de selecionar os elementos
que formardo os subconjuntos amostrais. De modo geral, de uma lista com N unidades
elementares, a RS seleciona com igual probabilidade, sem reposicao e sequencialmente, n (n
< N) elementos que formardo o conjunto amostral (BOLFARINE; BUSSAB, 2005). Isso
garante que o subconjunto selecionado siga a distribui¢do estatistica de todo o conjunto

(FERREIRA; TEIXEIRA; PETERNELLI, 2022; GALVAO et al., 2005).
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2.8.2.Kennard- Stone (KS)

O KS ¢é um método que pode ser utilizado para dividir o conjunto de dados em dois
subconjuntos (treino e teste), de maneira a selecionar amostras que representem o maximo de
sua variabilidade (DE SOUSA et al., 2011; FERREIRA; TEIXEIRA; PETERNELLI, 2022).
Para selecionar as amostras que formardo o subconjunto de treino, o KS utiliza a distancia
euclidiana para cada par (p, q) de amostras, conforme apresentado na Equacdo 8, em que J

representa o nimero de comprimento de onda e N corresponde ao tamanho da amostra:

J
dp® = | D % =x®]" p.a€LN] (8

=1

2.9.Anilise de Componentes Principais (PCA) associada a Elipse de Hotelling T?

Os outliers sao valores discrepantes no conjunto de dados que, além de influenciarem
na distribuicdo geral dos dados, podem afetar a capacidade de predicao do modelo (WANG et
al., 2018). Diante disso, deve-se utilizar métodos que possam identificar tais outliers e eliminé-
los do conjunto de dados. Para esse fim, o PCA associado a Elipse de Hotelling T? tem se
mostrado util (ADNAN et al., 2017; AGUSSABTI et al., 2020; ASKE; KALLEVIK;
SJOBLOM, 2001; BROWNFIELD; KALIVAS, 2017).

Na execucido do PCA associado a Elipse de Hotelling T2, inicialmente aplica-se o PCA
sobre os dados originais com o intuito de visualizar as principais tendéncias das amostras
(ASKE; KALLEVIK; STOBLOM, 2001). Para tanto, utiliza-se a primeira e a segunda CPs, a
fim de esbocar o grafico bidimensional. Em seguida, constréi-se a Elipse de Hotelling T?
(HOTELLING, 1947), sobreposta ao mesmo. As amostras localizadas fora da elipse (com
nivel de confianga de 95%) sdo consideradas fortes outliers e devem ser removidas do conjunto
de dados (AGUSSABTI et al., 2020).

A Figura 7 ilustra um exemplo de aplicagdo do PCA associado a Elipse de Hotelling
T2, com um nivel de confianca de 95%. Observa-se que as amostras 141 e 62 estiio fora da
elipse e, portanto, sdo consideradas potenciais outliers, devendo ser eliminadas do conjunto de

dados.
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Figura 7 - Grafico do método PCA, associado a Elipse de Hotelling T2, a um nivel de
confiancga de 95%
Scores

Comp 2 {3.01%)

Comp 1 (96 54%)

Em que Comp 1 e Comp 2 correspondem a primeira e segunda componente principal,
utilizadas para facilitar a visualizacdo grafica bidimensional. Os valores de porcentagem
referem-se a propor¢do da variancia explicada por cada componente. Dois pontos (141 e 62)
se destacam como outliers.

Fonte: A autora.

2.10.Critérios para comparacao dos métodos propostos
2.10.1.Parametros de comparacao

A capacidade preditiva dos modelos pode ser averiguada através do coeficiente de
correlagdo (r) e da raiz quadrada do erro quadratico médio (RMSE), dados pelas Equacdes 9 e

10, respectivamente:

. (9 —9) i — D] )

\/[Z?zl(yl y)z] i =)

n Y 2
RMSE = # (10)
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Nas Equagdes 9 e 10, y; e ¥, representam, respectivamente, o valor observado e o
valor predito. J4 § refere-se ao valor médio predito e n, ao niimero de amostras pertencente a
cada subconjunto de validacdo (FERREIRA; PETERNELLI, 2021).

Na classificacdo de amostras dentro do contexto de melhoramento de plantas, podem
existir duas classes possiveis, ou seja, selecionada ou ndo selecionada. Selecionar uma amostra
que ndo deveria ser selecionada e/ou nao selecionar uma amostra que deveria ser selecionada
caracterizam-se como erros de classificagdo (MOREIRA; BARBOSA; PETERNELLI, 2021).

A medic¢ado dos erros de classificacdo e a avaliagdo dos métodos utilizados na mesma
podem ser realizadas através da matriz de confusao (MOREIRA; BARBOSA; PETERNELLI,

2021). A Tabela 1 apresenta o esquema de uma matriz de confusao:

Tabela 1- Exemplo de uma matriz de confusdo

Predito
Real NS S TOTAL
NS VN FP VN+FP
S FN VP FN+VP
TOTAL VN+FN FP+VP N=VN+FP+FN+VP

Em que: NS = Nio selecionada; S = Selecionada; VN = Verdadeiro Negativo; FP = Falso
Positivo; FN = Falso negativo; VP = Verdadeiro Positivo. O Real e o predito indicam a
quantidade de elementos pertencentes a cada classe e a quantidade de elementos selecionados a
partir dos modelos utilizados, respectivamente.

Fonte: Moreira, Barbosa e Peternelli (2021).

A avaliagdo dos processos de classificacdo, construidos apds a predicdo, pode ocorrer
através da taxa de erro aparente (TEA) e da taxa de verdadeiros positivos (TVP). A primeira
informa o ndmero de amostras que foram classificadas incorretamente pelo método, ou seja, o
complemento da acuracia do modelo. Ja a segunda, refere-se a porcentagem de amostras que
o método selecionou corretamente (MOREIRA; BARBOSA; PETERNELLI, 2021). Na
comparacdo entre os processos de classificagdo, obtidos apds a predi¢do a partir de cada
método, aqueles que apresentam menores valores de TEA e maiores valores de TVP possuem
melhor capacidade de classificagio (MUNOZ et al., 2014).

A TEA e a TVP sdo definidas pelas Equagdes 11 e 12, respectivamente, em que: FN é
o Falso Negativo; FP € o Falso Positivo; VP € o Verdadeiro Positivo; e N € o total de amostras

analisadas. Todas essas varidveis encontram-se representadas na matriz de confusao (Tabela

1).
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(FN + FP)
TEA = — (11)
TVP = vP 12
" FN + VP (12)

2.10.2.Teste de Shapiro-Wilk, Teste t de Student e Teste de Wilcoxon para dados

pareados

O teste t de Student (teste t), paramétrico, e o teste de Wilcoxon (WILCOXON, 1945),
nido paramétrico, podem ser utilizados quando se deseja averiguar se as médias de duas
populacdes apresentam diferenca estatistica significativa para uma determinada caracteristica
de interesse. As amostras obtidas de cada populagdo podem ser dependentes (pareadas) ou
independentes (STEEL; TORRIE; DICKEY, 1996).

Quando as amostras a serem analisadas sdo dependentes (pareadas), significa que existe
algo que as relacione ou, ainda, que elas foram obtidas de um mesmo conjunto de dados. Neste
caso, o objetivo de aplicagdo dos testes € investigar se houve alteracdo na média de uma
populacdo quando a mesma é avaliada sob duas condicdes diferentes (KIM, 2015). Os testes t
e o teste de Wilcoxon também podem ser utilizados, caso deseje-se avaliar se existe diferenca
significativa entre dois métodos estatisticos aplicados a amostras de um mesmo conjunto de
dados (YUAN et al., 2006).

Antes da aplicacao dos testes, verifica-se se o conjunto amostral atende a pressuposicao
de normalidade, o que pode ser feito aplicando-se o teste de Shapiro-Wilk (SHAPIRO; WILK,
1968). Caso a mesma seja atendida, utiliza-se o teste t €, em caso contrdrio, emprega-se o teste
de Wilcoxon. Além da pressuposi¢do de normalidade, alguns autores verificam ainda se os
dados possuem variancias homogéneas, por meio de outros testes. J4 outros autores relatam
que, quando as amostras possuem o mesmo tamanho, o teste t é robusto e, portanto, a
pressuposicdo de variancias homogéneas ndo precisa ser atendida (POSTEN; YEH; OWEN,
1982; SCHEFFE, 1970).

Encontram-se ainda, na literatura, trabalhos que sugerem que o teste t € eficiente em
lidar com dados que violam a pressuposicdo de normalidade (BARTLETT, 1935; NEAVE,;
GRANGER, 1968; RASCH; GUIARD, 2004). Porém, outros estudos consideram o teste de
Wilcoxon ainda mais poderoso na andlise de dados ndo normais (HODGES; LEHMANN,
1956; NEAVE; GRANGER, 1968; RANDLES; WOLFE, 1979).
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O teste de Shapiro-Wilk, além dos testes t e de Wilcoxon, para duas médias (dados

pareados), sdo brevemente abordados a seguir.
2.10.2.1.Teste de Shapiro-Wilk (W)

O teste de normalidade, proposto por Shapiro e Wilk (1965), ¢ fundamentado na
estatistica de ordem da distribui¢ao normal e de seus respectivos valores médios. Para obter a
estatistica do teste, deve-se inicialmente obter uma amostra ordenada, ou seja, obter ¥; <
Y, <. <Y, ,em que Y; é ai-ésima estatistica de ordem da amostra aleatéria X;, X5, ..., X,
(MOOD; GRAYBILL; BOES, 1974).

Para a realizacdo desse teste, inicialmente deve-se calcular a soma de quadrados dos

desvios da amostra ordenada, conforme apresentado na Equacao 13:
n
2= ) - 9y (13)
i=1

Em seguida, verifica-se o nimero de amostras (n). Caso n seja par, ou seja, n=2k (sendo
k € R), utiliza-se a Equacdo 14, em que os valores de a; sdo obtidos na tabela de coeficientes
de Shapiro-Wilk. Caso n seja impar, ou seja, n = 2k + 1, o célculo € realizado através da

Equacao 15:

k

b= Z An—iv1Vn-i+1 — Vi) (14)

i=1
b= a,(yn—y1)+ -+ ags2Vr+2 — Vi) (15)

De acordo com Shapiro e Wilk (1965), a estatistica do teste de Shapiro-Wilk (W) para

normalidade é dada pela Equagao 16:

W= — (16)
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2.10.2.2.Teste t de Student para dados pareados

O teste t pode ser utilizado para avaliar se existe diferenca significativa entre duas
médias populacionais (STEEL; TORRIE; DICKEY, 1996). Para realizar tal teste, a partir das
duas amostras disponiveis inicialmente, encontra-se a amostra baseada nos desvios, conforme

mostrado na Tabela 2 abaixo:

Tabela 2 - Amostras dos desvios no teste t pareado

Elemento amostral i 1 2 n
Amostra 1 X11 X12 Xin
Amostra 2 X021 X2 Xon
di= Xii - Xy d d> dn

Fonte: Adaptado de Triola (2008).

Os célculos da variancia dos desvios (s3) e da média dos desvios (X;) devem ser

realizados a partir das equagdes 17 e 18 (TRIOLA, 2008), respectivamente:

o (d; — d)?
EaP e a»
i=1
n
_ T ood;
X, = “i=1 18
=" (18)

A estatistica do teste t (t) pode ser obtida a partir da Equacao 19 (TRIOLA, 2008):

Xg — 0
=4~ (19)
2
Sd

n

Esta estatistica t segue uma distribuicdo t de Student com n-1 graus de liberdade

(KANII, 2000).
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2.10.2.3.Teste de Wilcoxon

Quando os dados nao satisfazem a pressuposicao de normalidade, o teste de Wilcoxon
substitui o teste t para dados pareados. Este teste foi desenvolvido por Wilcoxon (1945) e
baseia-se nos postos das diferencas entre os pares de elementos das amostras. E usado para
testar a hipétese nula de que as duas amostras proveem de populacdes com a mesma
distribuicao (KANIJI, 2006).

Para realizar o teste de Wilcoxon, algumas pressuposi¢des devem ser atendidas
(TRIOLA, 2008): os dados consistem em pares combinados mutuamente independentes; a
populacdo das diferengas tem uma distribui¢do aproximadamente simétrica.

Caso o tamanho amostral (n) seja menor ou igual a 30 elementos ( n < 30), a estatistica
do teste Wilcoxon (z) corresponde a soma dos postos (T) (TRIOLA, 2008). Caso contrério (n

> 30), z serd calculada conforme a Equacao 20:

T — n(n+1)
7= 4 (20)
Jn(n +1)(2n+ 1)

24
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3.1.Dados utilizados
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Oito conjuntos de dados foram utilizados nesse trabalho. Os dados utilizados foram

organizados em uma matriz X_inicial, em que cada linha e cada coluna corresponderam,

respectivamente, a uma amostra (espectro) e aos nimeros de ondas ou comprimentos de onda

(varidveis), e em um vetor y que contém valores de alguma propriedade especifica das

amostras. Destaca-se que o nimero de linhas de y € igual ao nimero de amostras pertencentes

a matriz X_inicial. A seguir (Tabela 3), estdo detalhados os conjuntos de dados NIR utilizados

neste trabalho:

Tabela 3 — Descri¢cdo dos conjuntos de dados utilizados (continua)

Dados

Origem/ Descricao

Dimensao

(X_inicial)

Faixa

Cana-de-
acucar — Teor
de Lignina

(Conjunto 1)

Dados obtidos no banco de germoplasma do
Programa Genético de Melhoramento de
Cana-de-Actcar da Universidade Federal
de Vigosa (PMGCA-UFV), Vigosa, Minas
Gerais (MGQG), Brasil (ASSIS et al., 2017).
Os espectros NIR foram obtidos
diretamente da folha verde, sem
procedimento de preparacdo da amostra,
com o objetivo de predizer o teor de lignina

na cana-de-agucar.

256 x1038

4000 a 10000

cm

-1

Cana-de-
acucar — Teor
de Fibra
(Conjunto 2)

Dados obtidos de um experimento realizado
no PMGCA-UFV, Vicosa, Minas Gerais
(MG), Brasil (PETERNELLI et al., 2020).
Com o objetivo de predizer o teor de fibra
(FIBRA), foram obtidos espectros no ter¢o

médio do colmo da cana-de agucar.

168 x3113

4000 a 10000

cm

-1
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Dimensao
Dados Origem/ Descricao Faixa
(X_inicial)
Gasolina—  Conjunto de dados formado por amostras de
Niimero de  gasolina, a fim de predizer o nimero de
60 x 401 900 a 1700 nm
Octanos octanos  especificados na  mesma
(Conjunto 3) (KALIVAS, 1997).
Conjunto obtido na biblioteca de dados da
Eigenvector Research Inc.
(https://eigenvector.com/resources/data-
Leite - Teor  sets/). E constituido por amostras de leite,
‘ . 1100 a 2500
de Caseina  obtidas por um instrumento NIR (NAES et 231 x 117
nm
(Conjunto 4) al., 2002). Dentre as diversas varidveis
respostas disponiveis para este conjunto de
dados, optou-se pela utilizacdo do teor de
caseina neste estudo.
Dados obtidos de um experimento realizado
Cana-de- no PMGCA-UFV, Vicosa, Minas Gerais
acucar — Teor (MG), Brasil. As amostras foram obtidas no
128 x 121~ 900 a 1700 nm
de Brix terco médio do colmo da cana-de-agucar e
(Conjunto 5) analisadas através do NIR portétil, a fim de
predizer o teor de brix (BRIX).
Dados referentes a amostras de mangas,
analisadas por meio do NIR de bancada,
Mangas — com o objetivo de predizer o teor de
Teor de vitamina C. Foram coletados na Faculdade 58 x 1557 1100 a 2500
X
Vitamina C  de Agricultura, Georg-August University of nm
(Conjunto 6) Goettingen, Alemanha e podem ser
encontrados no Mendeley (HAYATI;

MUNAWAR; FACHRUDDIN, 2020).
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Tabela 3 — Descricdo dos conjuntos de dados utilizados (conclusdo)

Dados

Origem/ Descricao

Dimensao

(X_inicial)

Faixa

Diesel —
Densidade
(Conjunto 7) e
Viscosidade

(Conjunto 8)

Dados obtidos da biblioteca de dados da
Eigenvector Research Inc.
(https://eigenvector.com/resources/data-

sets/), constituido de espectros NIR, com o
objetivo de predizer diversas propriedades
do diesel (FOLCH-FORTUNY;
ARTEAGA; FERRER, 2015; HUTZLER;
BESSEE, 1997). Neste trabalho, foram
analisadas as propriedades de densidade e
viscosidade. Observou-se alguns valores
faltantes no vetor da varidvel resposta
referente a tais parametros, o que resultou
na eliminagdo das amostras
correspondentes a tais valores. Assim, a
matriz ~ X_inicial utilizada para a
propriedade densidade foi diferente daquela

empregada na propriedade viscosidade.

395x401 750 a 1550 nm

Fonte: A autora.

3.2.Construcao dos modelos de predicao

Os conjuntos de dados foram utilizados para a constru¢do de modelos de predicdo, com

os métodos PCA-ANN e PLS, sendo avaliados com e sem pré-tratamentos.

3.2.1.Construcio dos modelos de predicao com pré-tratamentos de dados

Os modelos de predi¢cdo, construidos com os métodos PCA-ANN e PLS com pré-

tratamentos de dados foram denominados PCA-ANN(CT) e PLS(CT). A seguir, sdo descritas

as etapas realizadas para a obtencdo dos modelos propostos:
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ETAPA 1: Inicialmente, realizou-se as leituras da matriz X_inicial e do vetor y_inicial de
cada conjunto de dados proposto e, através do método PCA associado a Elipse de Hotelling T?
(HOTELLING, 1947), foram identificados e eliminados os outliers existentes, obtendo-se

assim a matriz X e o vetor y que foram utilizados para a modelagem dos dados.

ETAPAZ2: Estabeleceu-se o valor de corte para o processo de classificagio, por meio da média
dos valores pertencentes ao vetor y, de forma que aqueles valores acima e abaixo do valor de
corte (y_médio) corresponderam, respectivamente, a classe 1 (selecionado) e a classe 0 (ndao
selecionado). O vetor formado por essas classes foi denominado de y_class. Diante disso,
obteve-se as porcentagens (propor¢des) X e (100 — X) de amostras pertencentes, nessa ordem,
a classe 0 e a classe 1 (houve variacdo de tais porcentagens de um conjunto para outro). A

Figura 8 mostra um esquema desta Etapa 2:

Figura 8 - Esquema da Etapa 2

y y_class
Y1 0
y; 1 X% das amostras corresponderam a
Y3 Corte = y_médlo 0 classe 0;
y; <y médio 0 0
y, >y médio 1 . (100-X)% das amostras corresponderam a
. classe 1.
Ya 1

Em que n refere-se a quantidade de amostras pertencentes ao vetor y (vetor que contém informacoes
de alguma propriedade de interesse); i (i = 1 a n) refere-se a uma determinada linha do vetor y;
y_médio refere-se ao valor médio do vetor y; y_class refere-se ao vetor que contém as classes
correspondentes do vetor y; X% corresponde a porcentagem de elementos que pertencem a classe
0; e (100-X) % representa a propor¢do de elementos que pertencem a classe 1.

Fonte: A autora.

ETAPA 3: Utilizou-se o RS para selecionar, aproximadamente, um terco das linhas (amostras)
da matriz X e do vetor y, mantendo-se as porcentagens de amostras pertencentes a classe 0 e a
classe 1, conforme definidas na ETAPA 2. Assim, foram formados os subconjuntos de
validacdo (X_val e y_val) e de validacdo de classificacdo (y_val_class) contendo,
respectivamente, X% de amostras da classe 0 e (100-X) % de amostras da classe 1. Tais

subconjuntos foram reservados para validagdo externa do modelo.

ETAPA 4: Apés a retirada das amostras referentes ao subconjunto de validacao, as amostras

restantes foram utilizadas na obten¢do dos subconjuntos de treino e de teste, para a constru¢ao
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do modelo. Inicialmente, foram retiradas da matriz e do vetor resultantes (X — X_val e y -
y_val) as linhas (amostras) associadas a classe 0, gerando a matriz X_0 e o vetor y_0. Em
seguida, utilizou-se o método KS na matriz X_0 e no vetor y_0, de forma que
aproximadamente 75% das amostras pertenceram ao subconjunto de treino (X_treino 0 e
y_treino 0) e os outros 25% formaram o subconjunto de teste (X_teste 0 e y_teste 0) (Figura
9). O mesmo procedimento foi executado em relacdo a classe 1, obtendo-se assim as matrizes

X_treino 1 e X_teste 1, além dos vetores y_treino 1 e y_teste 1 (Figura 10).

Figura 9 — Esquema da obten¢do dos subconjuntos de treino e de teste associados a classe
0

X-X val y -y _val
X treino 0 y_treino 0

75%
KS

X teste 0 y_teste 0
25%

Em que X—X_val ey - y_val sdo, respectivamente, a matriz e o vetor utilizados para a construgio
do modelo. A matriz X_0 e o vetor y_0 referem-se as linhas (amostras) associadas a classe 0.
X_treino 0 e y_treino 0 referem-se aos dados do subconjunto de treino. X_teste 0 e y_teste 0
referem-se aos dados do subconjunto de teste.

Fonte: A autora.

Figura 10 - Esquema da obtencdo dos subconjuntos de treino e de teste associados a
classe 1

X-X val y -y val

X _treino 1 Y_treino 1

75%

KS
X testel y_teste 1

25%

Em que X —X_val ey - y_val sdo, respectivamente, a matriz e o vetor utilizados para a construgao
do modelo. A matriz X_1 ¢ o vetor y_1 referem-se as linhas (amostras) associadas a classe 1.
X_treino 1 e y_treino 1 referem-se aos dados do subconjunto de treino. X_teste 1 e y_teste 1
referem-se aos dados do subconjunto de teste.

Fonte: A autora.
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Finalmente, a unido entre os subconjuntos de treino e teste, de cada classe, resultou nas
matrizes (X_treino, X_teste, y_treino e y_teste) que foram utilizadas para a constru¢do do

modelo. Um esquema desta etapa pode ser observado na Figura 11:

Figura 11 - Esquema da obtencdo dos subconjuntos de treino e de teste, para a construcao do
modelo

. X_treino X teste
X _treino 0 X_treino 1 X _teste 0 X_teste 1 =
+ = + =
. . y_treino y_teste
y_treino 0 y_treino 1 y_teste 0 y_teste 1
+ = + =

Em que X_treino 0, y_treino 0, X_treino 1, y_treino 1, X_treino e y_treino referem-se aos dados do
subconjunto de treino. X_teste 0, y_teste 0, X_teste 1, y_teste 1, X_val e y_val referem-se aos dados
do subconjunto de teste.

Fonte: A autora.

ETAPA 5: Aplicou-se os pré-tratamentos nos dados obtidas na Etapa 4. Os pré-tratamentos
utilizados neste trabalho foram: (1) centragem na média; (2) primeira derivada; (3) segunda
derivada; (4) MSC e (5) alisamento. Os valores de RMSE e do coeficiente de correlacdo (r),
obtidos na validacdo cruzada, foram usados como parametros de verificacdo do ajuste dos

modelos, através dos métodos PLS e PCA-ANN.

ETAPA 6: Uma vez realizado o ajuste dos modelos, utilizou-se o subconjunto de validac¢io
(pré-tratado) para verificar a capacidade preditiva dos modelos. Os valores de RMSE, r, TEA,
TVP e do tempo computacional (TC) foram obtidos e usados como parametros de comparacao
dos modelos. Vale ressaltar que, enquanto os pardmetros RMSE e r foram utilizados para
avaliar o poder preditivo (regressdo) do modelo, o TEA e o TVP foram empregados para
analisar o poder de classificagdo apds a predicdo do mesmo.

Todo o processo de construcdo do modelo, descrito nas etapas de 1 a 6, foi repetido 10
vezes com o propdsito de compensar eventuais problemas amostrais e melhorar a significancia
estatistica da comparacdo entre os métodos PCA-ANN e PLS. Desta forma, foram obtidos 10
valores de RMSE, r, TEA e TVP em cada conjunto de dados, conforme apresentado na Figura

12. As médias de tais valores foram utilizadas na comparagdo entre os modelos construidos.
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Figura 12 - Esquema da divisdo e repeticdo das amostras nos subconjuntos de validacao (n),
treino (nl) e teste (n2)

RS -1 RS -2 RS -10
L
Treino 1 Treino 2 Treino 10
(n, amostras) (n, amostras) (n, amostras)
| —
Teste 1 Teste 2 Teste 10
(n, amostras) (n, amostras) (ny amostras)
RMSE, RMSE, Rﬂf,s Evo
10
"1 2 TEA
TEA, TEA;, TVP”
TVP, TVP, w0

Sendo: N = n+n;+n; = total de individuos no banco de dados completos; RS = amostragem aleatéria
simples, sem reposi¢ao.
Fonte: Adaptado de Ferreira; Teixeira e Peternelli (2022).

3.2.2.Construcio dos modelos de predicao sem pré-tratamentos de dados

Todas as etapas descritas no item anterior, excetuando-se a etapa 5 que descreve o uso
dos pré-tratamentos de dados, foram utilizadas para a constru¢do dos modelos de predicdo, a
partir da aplicacdo dos métodos PCA-ANN e PLS sem os pré-tratamentos. Tais métodos foram
denominados PCA-ANN(ST) e PLS(ST). Assim como na constru¢ao dos modelos com pré-
tratamentos, todo o processo foi repetido 10 vezes.

De modo geral, tanto nos modelos construidos com pré-tratamentos de dados, quanto
naqueles obtidos sem os mesmos, realizou-se uma andlise de outliers na matriz X_inicial, por
meio da Elipse de Hotelling T? com 95% de nivel de confianga, obtendo-se assim a matriz X.
Posteriormente, conforme mostrado na Figura 12, os dados foram particionados em trés partes:
validacdo, treino e teste. Cada uma destas partes possui tamanho amostral correspondente a
n,ny e n,, respectivamente. Em cada conjunto de dados, retirou-se, de forma aleatdria,
aproximadamente um ter¢co das amostras (n = 33%), para formarem o subconjunto de
validacdo. Das amostras restantes, aproximadamente 75% constituiram o subconjunto de

treino e 25% integraram o subconjunto de teste (n; = 75% e n, = 25%).
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Para verificar se os valores médios do RMSE, r, TVP e ATR, obtidos por meio da
aplicacdo do método PLS(CT), diferiam estatisticamente daqueles determinados a partir da
aplicacdo do método PCA-ANN(ST), foi utilizado o teste t pareado, para os dados que
atenderam a pressuposi¢do de normalidade, e o teste de Wilcoxon, para os dados que nao
atenderam a tal pressuposi¢do, ambos a um nivel de 1% de significincia. Testes pareados
foram utilizados, visto que em uma mesma repeticao, os métodos propostos foram analisados
na mesma particdo de dados. Para a verificacdo do pressuposto de normalidade dos dados,
aplicou-se o teste de Shapiro-Wilk.

Ressalta-se que ndo foi aplicado o método Partial Least Squares Discriminant Analysis
(PLS-DA) para classificacdo das amostras. Neste trabalho, o processo de classificacdo foi
realizado apds a predicdo, ou seja, os valores preditos pelos modelos foram classificados
conforme o valor de corte estabelecido inicialmente (y_médio), de forma que aqueles valores
acima do valor de corte (y_médio) corresponderam a classe 1 (selecionado), enquanto que os
valores abaixo do valor de corte corresponderam a classe 0 (ndo selecionado). Em seguida, tais
valores foram comparados aos valores de validacao de classificacdo (y_val_class) obtidos na
ETAPA 3. Finalmente foi construida a matriz de confusdo e calculados os valores de TVP e

ATR dentro de cada repeticao (PETERNELLI et al., 2020).

3.3.Recursos computacionais

Todas as rotinas dos métodos empregados foram implementadas no software R (R
CORE TEAM, 2021). Os espectros foram obtidos através do software Matlab 7.9 (Math
Works, Natick, USA). A seguir, sdo detalhados os recursos computacionais utilizados em cada

um dos métodos aplicados neste estudo:

e Regressao por Quadrados Minimos Parciais (PLS): para ajuste do modelo com o
método PLS, foi utilizada a funcdo plsr, do pacote pls do software R (WEHRENS et
al., 2021). Para a escolha do nVL, foi construido um gréfico, no qual o eixo das
abscissas e o eixo das ordenadas contém, respectivamente, os nVL (geralmente de 0 a
20) e os valores de RMSECV. O nVL correspondente ao menor valor de RMSECYV foi

o escolhido para a constru¢dao do modelo.

¢ Anadlise de Componentes Principais associada as Redes Neurais (PCA-ANN): para

o ajuste do modelo, aplicando-se o método PCA-ANN, foi utilizada a funcado
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pcaNNet do pacote caret do software R (KUHN, 2016). Inicialmente, a fungdo
executa o PCA, calculando a porcentagem de variancia acumulada para cada CPs. Em
seguida, ela utiliza o argumento thresh para determinar o nimero de CPs necessario
para captar tal variancia. Estas CPs sdo, entdo, usadas como entradas da ANN. A rede
utilizada possuia apenas uma camada oculta, com o nimero de neurdnios (0 a 20)
variando nesta camada. Um gréafico foi construido para determinar a quantidade de
neuroénios na camada oculta em fun¢do do RMSECV. O ponto de menor valor de
RMSECYV foi selecionado, e o niimero de neurdnios associado a ele foi escolhido para

a constru¢do do modelo (AZADSHAHRAKI et al., 2022).
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os espectros brutos NIR das amostras de todos os conjuntos de dados analisados sdo

apresentados na Figura 13.

Figura 13- Curva espectral NIR, referente a cada conjunto de dados analisados
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Fonte: A autora.
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Os espectros NIR das amostras de cana-de-acticar, na faixa de 4000 a 10000 cm™!, para
predizer os teores de Lignina e Brix, sdo apresentados nas Figuras 13-A e 13-B. Nas Figuras
13-C e 13-E, tém-se os espectros NIR das amostras referentes a gasolina e a cana-de-agucar,
na faixa de 900 a 1700 nm, com o intuito de predizer o nimero de octanos e o teor de Brix,
respectivamente. Nas Figuras 13-D e 13-F, estdo os espectros NIR relacionados as amostras
de leite e manga, na faixa de 1100 a 2500 nm, a fim de predizer o teor de caseina e o teor de
vitamina C, nessa ordem. Finalmente, as Figuras 13-G e 13-H representam os espectros NIR
das amostras de diesel, na faixa 750 a 1550 nm, para predizer a densidade e a viscosidade,
respectivamente.

A Tabela 4 mostra as dimensdes das matrizes X_inicial e X, a quantidade de outliers
eliminados e os tamanhos amostrais dos subconjuntos de validacdo, treino e teste,

representados por n ,n; € n,, respectivamente, obtidos em cada conjunto de dados avaliado.

Tabela 4 - Informagdes dos dados utilizados, em que X_inicial € a matriz original de dados, X
¢ a matriz obtida apds a retirada de outliers, n, ni € ny representam a quantidade de elementos
pertencentes aos subconjuntos de validagdo, treino e teste, respectivamente

Dados X_inicial  OQutliers X n n; n

1. Cana-de-agiicar — Teor de 256x 1038 18 238x 1038 79 120 39
Lignina

2. Cana-de-agticar — Teor de 168x3113 7 1613113 54 81 26

Fibra

3. Gasolina — Nimero de 60 x 401 2 58x401 19 29 10
Octanos

4. Leite - Teor de Caseina 231 x 117 8 223 x 117 74 112 37
3. Cana-de-agiicar — Teor de 128 x 121 5 123x 121 41 61 21
Brix

6. Manga — Teor de VitaminaC 58 x 1557 5 53 x 1557 18 27 8
7. Diesel — Densidade 395 x 401 61 334 x 401 111 168 55
8. Diesel — Viscosidade 395 x 401 41 354 x401 118 177 59

Fonte: A autora.

Observa-se (Tabela 4) que os conjuntos 7 e 8 representaram 0s maiores nimeros de
outliers removidos do conjunto inicial de dados (X_inicial), ou seja, aproximadamente 15,4

% € 10,4 %, respectivamente, das amostras de tais conjuntos foram eliminadas pela analise de
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outliers, através da Elipse de Hotelling T2, ao nivel de confianca de 95%. Dentre todos os
conjuntos analisados, os representados pelos nimeros 3 e 6 foram aqueles dos quais foram
removidos o menor nimero de outliers, o que significa uma vantagem, em razao do pequeno
numero de amostras disponiveis inicialmente nesses conjuntos.

Sabe-se que, de maneira geral, a multicolinearidade é um problema presente em dados
NIR (FREUND; WILSON; SA, 2006), sendo portanto uma caracteristica dos conjuntos de
dados analisados neste estudo. Além disso, observa-se (Tabela 4) que a maioria dos conjuntos
de dados analisados, com exce¢do daqueles representados pelos nimeros 4 e 5, também
apresentou problemas de alta dimensionalidade. Contudo, como a multicolinearidade e/ou a
alta dimensionalidade sdao problemas que estiveram presentes em todos os conjuntos de dados
estudados, devem ser utilizados métodos especificos para ajuste dos modelos a serem
construidos (FERREIRA; PETERNELLI, 2021).

A Tabela 5 apresenta os valores médios de RMSE, r, TEA, TVP e TC, obtidos a partir
de cada repeticdo realizada nos conjuntos de predicdo, utilizando-se os métodos PCA-

ANN(CT), PCA-ANN(ST), PLS(CT) e PLS(ST) em todas as variaveis da matriz de dados.
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Tabela 5 - Valores médios da raiz quadrada do erro quadratico médio (RMSE), do coeficiente de correlacdo (r), da taxa de erro aparente (TEA),
da taxa de verdadeiros positivos (TVP) e do tempo computacional (TC), avaliados pelos métodos: PCA-ANN, com e sem pré-tratamentos; PLS,
com e sem pré-tratamentos, definidos respectivamente por: PCA-ANN(CT), PCA-ANN(ST), PLS(CT) e PLS(ST). Os valores médios das
melhores estatisticas obtidas em cada conjunto de dados estdo destacados em negrito (continua)

1. Cana-de-acicar — Teor de Lignina

2. Cana-de-aciicar — Teor de Fibra

PCA-ANN PCA-ANN PLS PLS PCA-ANN PCA-ANN PLS PLS

(CT) (ST) (CT) (ST) (CT) (ST) (CT) (ST)

RMSE 1,78 1,79 1,84 1,98 2,37 1,64 1,85 1,87
r 0,64 0,57 0,51 0,40 0,30 0,44 0,40 0,39
TEA 0,23 0,35 0,32 0,37 0,38 0,30 0,34 0,31
TVP 0,79 0,67 0,70 0,65 0,59 0,65 0,63 0,63
TC 441s 26s 333s 22s 1130s 56s 664s 35s

3. Gasolina - Nimero de octanos 4. Leite - Teor de Caseina

PCA-ANN PCA-ANN PLS PLS PCA-ANN PCA-ANN PLS PLS

(CT) (ST) (CT) (ST) (CT) (ST) (CT) (ST)

RMSE 0,56 0,33 0,35 0,70 0,50 0,32 0,34 0,70
r 0,90 0,97 0,97 0,86 0,93 0,98 0,98 0,86
TEA 0,07 0,06 0,05 0,26 0,07 0,06 0,05 0,27
TVP 0,97 0,94 0,96 0,82 0,95 0,93 0,95 0,82
TC 97s 15s 74s 13s 98s 13s 73s 11s
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Tabela 5 - Valores médios da raiz quadrada do erro quadratico médio (RMSE), do coeficiente de correlacdo (r), da taxa de erro aparente (TEA),
da taxa de verdadeiros positivos (TVP) e do tempo computacional (TC), avaliados pelos métodos: PCA-ANN, com e sem pré-tratamentos; PLS,
com e sem pré-tratamentos, definidos respectivamente por: PCA-ANN(CT), PCA-ANN(ST), PLS(CT) e PLS(ST). Os valores médios das
melhores estatisticas obtidas em cada conjunto de dados estdo destacados em negrito (conclusdo)

5. Cana-de-aciicar — Teor de Brix 6. Mangas - Teor de Vitamina C
PCA-ANN PCA-ANN PLS PLS PCA-ANN PCA-ANN PLS PLS
(CT) (ST) (CT) (ST) (CT) (ST) (CT) (ST)
RMSE 2,00 1,30 1,30 1,64 1,63 1,22 1,21 1,46
r 0,53 0,77 0,78 0,60 0,32 0,54 0,55 0,53
TEA 0,37 0,12 0,23 0,35 0,43 0,49 0,24 0,26
TVP 0,71 0,81 0,80 0,67 0,51 0,49 0,70 0,70
TC 71s 12s 62s 10s 224s 33s 165s 22s
7. Diesel — Densidade 8. Diesel — Viscosidade

Alll)ltlj?C-T) All\;l(\:I?S-T) PLS(CT) PLS(ST) AIEI)IS?C-T) AIEI)ISI?S-T) PLS(CT) PLS(ST)
RMSE 0,006 0,002 0,001 0,003 0,28 0,16 0,16 0,20
r 0,90 0,98 0,99 0,97 0,83 0,94 0,94 0,89
TEA 0,11 0,11 0,03 0,06 0,18 0,10 0,08 0,16
TVP 0,93 0,92 0,98 0,96 0,86 0,90 0,92 0,83
TC 332s 37s 230s 25s 279s 37s 225s 21s

Em que: s = segundos.
Fonte: A Autora.



50

Nota-se em todos os conjuntos de dados, descritos na Tabela 5, que o menor TC
correspondeu aquele obtido por meio da aplicacdo do método PLS(ST). O segundo menor TC
foi aquele referente a utilizagdo do método PCA-ANN(ST), seguido dos tempos relacionados
ao uso dos métodos PLS(CT) e PCA-ANN(CT), nesta sequéncia. Os menores TC relacionados
aos métodos PLS(ST) e PCA-ANN(ST) justificam-se pelo fato destes dltimos ndo contarem
com a etapa de pré-tratamento de dados. Observa-se ainda que os valores médios das melhores
estatisticas obtidas em cada conjunto de dados avaliados encontram-se destacados em negrito
na Tabela 5.

Comparando-se os valores médios obtidos no conjunto de dados 1, percebeu-se que o
PCA-ANN(CT) apresentou os melhores parametros estatisticos, ou seja, maiores valores der e
TVP (r = 0,64 e TVP = 0,79), e menores valores de RMSE e TEA (RMSE = 1,78 e TEA =
0,23). A fim de prever propriedades do solo, o estudo desenvolvido por Ramadan et al. (2005)
também comparou o uso dos métodos PLS e PCA-ANN, associados a pré-tratamentos de dados,
obtendo melhores valores preditivos com o0 PCA-ANN(CT), assim como ocorreu na andlise do
conjunto de dados 1.

No conjunto 2, em que os dados aparentemente eram bastante ruidosos (Figura 13-B),
0 PCA-ANN(ST) apresentou as melhores estatisticas (RMSE = 1,64, r = 0,44, TEA =0,3 e
TVP =0,65) e um TC aproximadamente 11 vezes menor, quando comparado aquele referente
ao PLS(CT). No conjunto de dados 5, em geral o PCA-ANN(ST) também apresentou melhor
desempenho, observando-se os valores médios dos parametros estatisticos analisados neste
trabalho. J4 nos conjuntos de dados 3, 4, 6, 7 € 8, o PLS(CT) em geral apresentou as melhores
estatisticas em termos de valores médios.

O estudo desenvolvido por Mireei e Sadeghi (2013) utilizou a espectroscopia NIR para
classificagdo de frutos de tdmaras como ndo infectados e infectados. Um valor de corte de 0,5
foi estabelecido de forma que valores preditos maiores que o0 mesmo, foram classificados como
ndo infectados, e aqueles menores, como infectados. Foram utilizados diversos processos de
classificacdo, incluindo o PCA-ANN associado a pré-tratamentos que apresentou bons
resultados quando comparado aos demais, o que também foi observado em alguns resultados
de conjuntos de dados analisados neste trabalho.

Percebeu-se que entre as repeti¢des realizadas em cada conjunto de dados avaliado, os
pré-tratamentos, o nVL, o nimero de componentes principais € o nimero de neurdnios na
camada oculta apresentaram poucas variacdes entre si. Isso € relevante, caso seja necessario
obter um Unico modelo para predicao de alguma propriedade de interesse do pesquisador. A

Tabela 6 informa a variagdo do nimero de componentes principais (nCPs), o nimero de
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neurdnios na camada oculta e o nVL, utilizados pelos métodos PCA-ANN(CT), PCA-
ANN(ST), PLS(CT) e PLS(ST) em cada conjunto de dados nas repeti¢des realizadas.
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Tabela 6 - Informacgdo da variacdo do nimero de componentes principais (nCPs), do nimero de neurdnios e do nimero de varidveis latentes
(nVL), utilizadas pelos métodos PCA-ANN(CT), PCA-ANN(ST), PLS(CT) e PLS(ST) em cada conjunto de dados nas repeti¢des realizadas

PCA-ANN(CT) PCA-ANN(ST) PLS(CT) PLS(ST)

Dados nCPs Niimero de Neuronios nCPs  Numero de Neuronios nVL nVL
1. Cana-de-agucar — Teor de Lignina 94 a 109 17 a20 3e4 5a20 4al0 6al0
2. Cana-de-acucar — Teor de Fibra 99 a 102 14220 2 lal8 2a6 5a9
3. Gasolina — Nimero de Octanos 6a32 9al9 6a8 2a8 5al0 8all
4. Leite - Teor de Caseina 93 a 102 13220 3e4 3a7 5alo0 7al0
5. Cana-de-acucar — Teor de Brix 10a24 13a19 10e11 la5s 7a9 8all
6. Manga — Teor de Vitamina C 3a33 10a20 3 lalé 5alo0 Salo
7. Diesel — Densidade 8e35 13a20 8 lab6 10 10
8. Diesel — Viscosidade 36299 17220 Te8 lag8 10 10

Fonte: A autora.
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A Tabela 7 apresenta o valor-p, obtido por meio do teste de Shapiro-Wilk, do teste t e

do teste de Wilcoxon, além da conclusdo alcancada.

Tabela 7 - Valor-p dos testes de normalidade e da comparacao entre as médias do coeficiente
de correlacdo (r), da raiz quadrada do erro quadréatico médio (RMSE), da taxa de erro aparente
(TEA) e da taxa de verdadeiros positivos (TVP) obtidos pelos métodos: PLS com pré-
tratamento (PLS(CT)) e PCA-ANN sem pré-tratamentos (PCA-ANN(ST)) (continua)

Valor-p da comparacao entre as médias do PCA-ANN(ST) e do PLS(CT)

Normalidade Teste t Teste de Concluséo
(Shapiro-Wilk) Wilcoxon

RMSE 0,660 0,230 - NS

1. Cana-de- r 0,240 0,131 - NS
acucar (Teor

de Lignina) TEA 0,624 0,399 - NS

TVP 0,687 0,352 - NS

RMSE 0,950 0,181 - NS

2. Cana-de- r 0,040 0,125 - NS
acdcar (Teor

de Fibra) TEA 0,440 0,810 - NS

TVP 0,170 0,900 - NS

RMSE 0,242 0,408 - NS

3. Gasolina r 0,126 0,722 - NS
(Numero de

Octanos) TEA 0,006 - 1 NS

TVP 0,119 0,302 - NS

RMSE 0,126 0,520 - NS

4. Leite (Teor r 0,242 0,408 ) NS

de Caseina)  pp, 0,005 ; 1 NS

TVP 0,112 0,302 - NS
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Tabela 7 - Valor-p do teste de normalidade e da comparacao entre as médias do coeficiente de
correlagdo (r), da raiz quadrada do erro quadratico médio (RMSE) e da taxa de erro aparente
(TEA), da taxa de verdadeiros positivos (TVP) obtidos pelos métodos: PLS com pré-tratamento
(PLS(CT)) e PCA-ANN sem pré-tratamentos (PCA-ANN(ST)) (conclusdo)

Valor-p da comparaciao entre as médias do PCA-ANN(ST) e do PLS(CT)

Normalidade Teste t Teste de Conclusio
(Shapiro-Wilk) Wilcoxon
RMSE 0,198 0,904 - NS
5. Cana-de- r 0,001 - 0,232 NS
acucar (Teor
de Brix) TEA 0,001 - 0,075 NS
TVP 0,255 0,919 - NS
RMSE 0,102 0,873 - NS
6. Manga r 0,273 - 1 NS
(Teor de
Vitamina C) TEA 0,617 0,001 - *
TVP 0,886 <0,001 - *
RMSE 0,030 0,080 - NS
7. Diesel T 0,000 - 0,090 NS
(Densidade) 0,000 ; 0,006 «
TVP 0,246 <0,001 - *
RMSE 0,004 - 0,539 NS
3. Diesel T 0,020 0,837 - NS
(Viscosidade) 1\ 0,070 0,027 ] NS
TVP 0,855 0,025 - NS

Em que: NS = Nao significativo ao nivel de 1%; * = Significativo ao nivel de 1%.
Fonte: A Autora.

Na Tabela 7, a partir da anélise dos parametros RMSE e r, nota-se que em todos os
conjuntos avaliados, hd indicios de que ndo existe diferenca (valor-p > 0,01), em média, entre
os métodos PCA-ANN(ST) e PLS(CT). Ou seja, os métodos sdo em média estatisticamente

iguais, o que implica na possibilidade de utilizacdo de qualquer um deles para o ajuste dos
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modelos de predi¢do. Porém, o método PCA-ANN(ST) deve ser aplicado em tais andlises, pois
apresentou TC inferior aquele relacionado ao uso do PLS(CT).

Assim como neste estudo, no trabalho desenvolvido por Mireei, Mohtasebi e Sadeghi
(2014), que objetivou investigar o desempenho de métodos lineares e ndo lineares, incluindo os
métodos PLS e PCA-ANN, este ultimo apresentou resultados superiores aqueles obtidos pelo
PLS. Apesar de ndo mencionarem o uso de testes de hipdtese, os autores também afirmaram
que tal diferenca ndo foi significativa. Ressalta-se que em tal trabalho, cujo objetivo foi predizer
a firmeza de frutos de tamara, tanto o método PLS(CT) quanto o método PCA-ANN(ST) foram
aplicados a dados de espectroscopia NIR.

J& na pesquisa desenvolvida por Pudetko e Chodak (2020), cujo objetivo foi comparar
a eficiéncia de modelos na predi¢do de teores de carbono orgéinico e nitrogénio total em solos
de minas, através do NIR, utilizou-se os seguintes métodos: PLS, PCA, ANN, PCA-ANN e
ANN, cujas entradas corresponderam as varidveis latentes obtidas no PLS (PLS-ANN). Os
autores relataram que a ANN aplicada a todas as varidveis do conjunto de dados gerou os piores
resultados. Porém, com a aplicacdo do método PCA-ANN, os modelos foram mais precisos no
treino e na validacdo, devendo o mesmo ser utilizado para a predi¢do das varidveis resposta de
interesse do estudo.

A partir da avaliacdo dos parametros relacionados aos processos de classificagdo (TEA
e TVP), nota-se (Tabela 7) que apenas os conjuntos de dados 6 e 7 apontaram diferenca
significativa entre os métodos PCA-ANN(ST) e PLS(CT) (valor-p <0,01). O conjunto de dados
6 apresentou valores médios de TEA = 0,24 e TVP = 0,70, ao utilizar o método PLS(CT), e
valores médios de TEA = 0,49 e TVP = 0,49, com a aplicagao do método PCA-ANN(ST). Jd o
conjunto de dados 7 apresentou valores médios de TEA = 0,03 e TVP = 0,98, por meio do uso
do método PLS(CT), e valores médios de TEA = 0,11 e TVP = 0,92, empregando-se o método
PCA-ANN(ST).

Portanto, o método PLS(CT) mostrou-se superior, em compara¢do ao método PCA-
ANN(ST), na avaliacao dos conjuntos de dados 6 e 7 mencionada acima, com maior acuricia
de classificacdo (menores valores de TEA) e maior porcentagem de amostras corretamente
classificadas (maiores valores de TVP). Nos demais conjuntos de dados, o PLS(CT) foi
estatisticamente igual ao PCA-ANN(ST), devendo este dltimo ser utilizado em razao do seu
menor TC.

A fim de avaliar a superioridade do PLS(CT) em comparagdo ao método PCA-
ANN(ST), identificada nos conjuntos 6 e 7, para os parametros relacionados aos processos de

classificacdo (TEA e TVP), foram construidos os graficos apresentados na Figura 14. Os
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mesmos mostram como ficaram distribuidos os valores reais em fun¢do dos valores preditos

pelos métodos, em todas as repeti¢oes realizadas.

Figura 14 - Gréficos da distribuicdo dos valores reais em funcido dos valores preditos pelos
métodos PLS(CT) e PCA-ANN(ST) dos conjuntos de dados 6 (Manga — Teor de Vitamina C)

e 7 (Diesel — Densidade), em todas as repeticoes realizadas
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Em azul, tem-se a regido das amostras classificadas corretamente. A funcdo da reta destacada em
vermelho é dada por x =y, em que x representa o valor real e y, o valor predito.
Fonte: A autora.
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Nota-se nas Figuras 14-A e 14-B que a maioria dos pontos se aproxima da reta vermelha,
cuja funcdo é dada por x =y (em que x representa o valor real e y, o valor predito), ou seja, 0s
métodos PCA-ANN(ST) e PLS(CT) conseguiram predizer a maior parte dos valores da
propriedade em estudo, com apenas alguns pontos classificados incorretamente (aqueles
localizados fora da regido pintada de azul nas figuras). Porém, no grafico correspondente a
aplicacdo do método PCA-ANN(ST) ao conjunto 6 (Figura 14-B), observa-se que os pontos
classificados incorretamente estdo bem distantes da reta (vermelha), e podem ter influenciado
no fato do método PCA-ANN(ST) ter se mostrado inferior ao PLS(CT). O mesmo
comportamento foi identificado nos graficos referentes a aplicacdo dos métodos ao conjunto 7,
representados pelas Figuras 14-C e 14-D. Vale ressaltar que tais graficos apresentam poucos
pontos, pois muitos dos mesmos estdo sobrepostos, em razdo de alguns valores serem
coincidentes.

A Figura 15 exibe os gréficos referentes ao conjunto de dados 1 (Cana-de-agucar - Teor
de Lignina), que correspondem a distribui¢do dos valores reais em funcio dos valores preditos

pelos métodos PLS(CT) e PCA-ANN(ST).

Figura 15 - Graficos da distribui¢do dos valores reais em fun¢do dos valores preditos pelos
métodos PLS(CT) e PCA-ANN(ST) do conjunto de dados 1 (Cana-de-acucar - Teor de Lignina)

em todas as repeti¢Oes realizadas
1. Cana-de-aclcar — Teor de Lignina (PLS(CT))

A

Predito
20 22 24 26 28

Real

Predito

Real

Em azul, tem-se a regido das amostras classificadas corretamente. A funcdo da reta destacada em
vermelho é dada por x =y, em que x representa o valor real e y, o valor predito.
Fonte: A autora.
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Nas Figuras 15-A e 15-B, nota-se um comportamento similar dos pontos, o que justifica
os métodos PLS(CT) e PCA-ANN(ST) serem, em média, estatisticamente iguais. Observa-se,
em tais figuras que, de maneira geral, os pontos se localizam préximo a reta (vermelha), o que
se configura como um comportamento diferente daquele apresentado pelos gréficos referentes
a aplicagc@o do método PCA-ANN(ST), exibidos pelas Figuras 14-B e 14-D.

Na Tabela 7, nota-se que os parametros estatisticos médios do RMSE, r, TEA e TVP,
referentes aos modelos de predicao obtidos a partir da aplicagao dos métodos PCA-ANN(ST)
e PLS(CT), em cada repeti¢c@o (1 a 10) realizada no conjunto de dados 3 (gasolina — nimero de
octanos), nao apresentaram diferenca significativa entre si. A Figura 16 tem a finalidade de

avaliar a tendéncia do comportamento de tais parametros no decorrer dessas dez repeticoes.
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Figura 16 - Tendéncia do comportamento dos parametros RMSE, r, TEA e TVP,
referentes aos modelos de predi¢ao obtidos a partir da aplicacdo dos métodos PCA-
ANN(ST) e PLS(CT), ao longo das dez repeti¢cdes realizadas no conjunto de dados 3

A RMSE B r
3. GASOLINA -NUMERO 3. GASOLINA -NUMERO
DE OCTANOS DE OCTANOS
PLS (CT) PCA-ANN (ST) PLS (CT) PCA-ANN (ST)
0,6 1
0,5 0,98
0.4 0.96
0.3
02 0,94
0,1 0,92
0 0,9
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
REPETICOES REPETICOES
C TEA D TVP
3. GASOLINA -NUMERO 3. GASOLINA -NUMERO
DE OCTANOS DE OCTANOS
PLS (CT) PCA-ANN (ST) PLS (CT) PCA-ANN (ST)
0,25 12
0,2 1
0,15 038
0,6
0.1 04
0,05 0,2
0 0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
REPETICOES REPETICOES

Em que: (A), (B), (C) e (D) representam, respectivamente, os valores da raiz quadrada do
erro quadratico médio (RMSE), o coeficiente de correlacdo (r) entre os valores preditos pelo
modelo e os observados, a taxa de erro aparente (TEA), e a taxa de verdadeiros positivos
(TVP), nas dez repeticdes realizadas no conjunto de dados 3 (Gasolina — Ndmero de
Octanos). A linha laranja representa os valores obtidos pelo método PLS com pré-tratamento
(PLS(CT)), e a linha verde representa os valores obtidos pelo PCA-ANN sem pré-
tratamentos (PCA-ANN(ST)), em cada repeticdo.

Fonte: A autora.

Na Figura 16-A, na repeticdo 1, o PCA-ANN(ST) e o PLS(CT) apresentaram RMSE =

0,29 e RMSE = 0,40, respectivamente. Ja na repeticao 2, obteve-se um RMSE = 0,27 para o
PLS(CT) e um RMSE = 0,36 para o PCA-ANN(ST). Na repeti¢do 10, ambos os valores de

RMSE foram iguais a 0,24. De maneira geral, em todos os parametros estatisticos apresentados

na Figura 16, observou-se que os valores de RMSE, r, TEA e TVP, obtidos por cada um dos

métodos, oscilaram de uma repeticdo para outra. Ou seja, dentro de algumas repeti¢des, o

método PLS(CT) foi superior ao PCA-ANN(ST), enquanto em outras, este ultimo apresentou
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melhores estatisticas. Além disso, dentro de algumas repeti¢des ndo houve diferenca expressiva
entre os parametros avaliados. Tais fatos podem justificar a auséncia de uma diferenca
significativa entre os métodos.

De acordo com a Tabela 7, no conjunto de dados 6 (manga — Teor de Vitamina C), para
os parametros estatisticos médios relacionados aos processos de classificacdo (TEA e TVP), o
método PLS(CT) foi significativamente superior ao método PCA-ANN(ST). J4 em relacao
aqueles referentes a predicdo (RMSE e r), a diferenca estatistica entre os métodos nao foi
significativa (p > 0,01). A Figura 17 mostra o comportamento de tais parametros estatisticos,

obtido em cada repeticao.
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Figura 17 - Tendéncia do comportamento dos parametros RMSE, r, TEA e TVP,
referentes aos modelos de predi¢do obtidos a partir da aplicagdo dos métodos PCA-
ANN(ST) e PLS(CT), no decorrer das dez repeti¢cdes realizadas no conjunto de dados 6
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2 3 4 5 6 7 8 9 10
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Em que: (A), (B), (C) e (D) representam, respectivamente, os valores da raiz quadrada do erro
quadratico médio (RMSE), o coeficiente de correlagao (r) entre os valores preditos pelo modelo e
os observados, a taxa de erro aparente (TEA), e a taxa de verdadeiros positivos (TVP), nas dez
repeticoes realizadas no conjunto de dados 6 (Manga — Teor de Vitamina C). A linha laranja
representa os valores obtidos pelo método PLS com pré-tratamento (PLS(CT)), e a linha verde
representa os valores obtidos pelo PCA-ANN sem pré-tratamentos (PCA-ANN(ST)), em cada
repeti¢do.

Fonte: A autora.

Observa-se, nas Figuras 17-A e 17-B, que o comportamento referente aos parametros

estatisticos de predi¢cao foi semelhante aquele observado na Figura 16, em que os métodos nao

apresentaram diferenca significativa. J4 nas Figuras 17-C e 17-D, em todas as repeticdes, 0s

valores médios referentes ao método PLS(CT) foram menores (Figura 17-C) e maiores (Figura

17-D) do que aqueles correspondentes ao método PCA-ANN(ST), o que pode justificar o fato

dos testes t e de Wilcoxon terem detectado diferenca estatistica entre os métodos.
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A partir da execucdo dos métodos propostos, nota-se que tanto o método PLS(CT)
quanto o método PCA-ANN(ST) apresentam algumas desvantagens, ou seja, enquanto o
primeiro apresenta a necessidade de definicdo do nVL e da utiliza¢do de pré-tratamentos e suas
combinagdes na matriz de dados, o segundo requer a definicdo do nimero de neurdnios na
camada oculta e do nimero de CPs a ser utilizado. Contudo, apesar de tais métodos
demandarem a defini¢do de tais parametros, o fato do PCA-ANN(ST) dispensar a utilizagdao
dos pré-tratamentos representa uma grande vantagem, visto que esta é uma etapa que além de
demandar mais trabalho e atencdo do pesquisador, aumenta significativamente o tempo das
andlises. Desta forma, os resultados deste estudo indicam que o método PCA-ANN(ST)
apresenta-se como uma boa alternativa aos métodos comumente utilizados para a predi¢do, na

quimiometria, em dados NIR.
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5. CONCLUSOES

Nos modelos de predi¢dao, os métodos PCA-ANN sem pré-tratamentos na matriz de
espectros (PCA-ANN(ST)) e PLS com pré-tratamentos nessa matriz (PLS(CT)) foram
estatisticamente iguais, ou seja, apresentaram a mesma capacidade preditiva em todos os
conjuntos de dados avaliados. No processo de classificacao utilizado neste estudo, em dois dos
oito conjuntos de dados avaliados, o PLS(CT) foi estatisticamente superior ao PCA-ANN(ST),
apresentando menor valor médio de TEA e maior valor médio de TVP. Comparado ao
PLS(CT), o PCA-ANN(ST) apresentou menor tempo de execucdo e de recursos

computacionais nas andlises.
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