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Introducgao

A absorc¢ao de radiagdo na regiao do infravermelho préximo (NIR, near infrared) por
moléculas da origem a espectros bastante complexos, os quais no passado ja foram
considerados impossiveis de utilizar (Davies, 1998). Os sinais observados nessa re-
gido, referentes a bandas de combinagdes e sobretons de ligagbes C-H, O-H, N-H e
S-H, séo relativamente pouco intensos e bastante sobrepostos. Como tais ligagdes
estdo presentes na maior parte das moléculas, a utilizagcdo da espectroscopia NIR
para comparag¢des com padrdes espectrais torna-se dificil, ao contrario do que acon-
tece tradicionalmente com a espectroscopia no infravermelho médio. Além disso, a
grande sobreposi¢ao espectral torna rara a possibilidade de se encontrar um compri-
mento de onda seletivo, mesmo para matrizes pouco complexas. Por isso, a utiliza-
¢ao da calibracao univariada em conjunto com espectros NIR é praticamente inviavel.
Em fungéo destes motivos, a espectroscopia NIR ficou por muito tempo “adormecida”
dentre as técnicas espectroscopicas (Wetzel, 1983). Na verdade, a espectroscopia
NIR s6 comegou a se difundir a partir dos anos 1970, com a chegada dos micropro-
cessadores e microcomputadores aos laboratérios quimicos, e o consequente au-
mento da capacidade de geracdo de dados. Com a necessidade de tratamento dos
dados gerados pelos quimicos, a aplicacdo de estatistica multivariada em quimica
ganhou maturidade e deu origem a uma nova disciplina, batizada de quimiometria
(Bruns; Faigle, 1985).

A difusdo do uso da espectroscopia NIR sempre esteve estritamente ligada ao desen-
volvimento da quimiometria. De maneira reciproca, pode-se afirmar também que a
evolucao da quimiometria recebeu grande contribuicdo das demandas geradas pelas
aplicagbes desta técnica. Na verdade, existe historicamente uma “simbiose” entre
espectroscopia NIR e quimiometria, que tem contribuido sinergicamente para a evo-
lugdo de ambas. Desde os primeiros trabalhos publicados pelo pioneiro Karl Norris
nos anos 1960, ja se notava a necessidade de analisar mais de uma variavel para se
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extrair informacéo util de espectros NIR. A “maneira de pensar multivariada” ja estava
presente nos primeiros modelos NIR quantitativos desenvolvidos por Norris, o qual
buscava empiricamente encontrar alguns comprimentos de onda seletivos que permi-
tissem a utilizacdo de regresséo linear multipla para, por exemplo, determinar o teor
de umidade em graos e sementes (Norris; Hart, 1996; Pasquini, 2003).

Enquanto num periodo de cinco décadas, entre 1930 e 1980, apenas 255 artigos foram
publicados citando espectroscopia NIR (Pasquini, 2003), a década de 1990-1999
marcou uma verdadeira explosdo do uso desta técnica (McClure, 1994), com mais
de 13 mil artigos publicados. Foi nesta década que surgiu um periédico especifico,
o Journal of Near Infrared Spectroscopy, ndo por acaso, apenas alguns anos
depois do surgimento das duas revistas especializadas em quimiometria fundadas
na década anterior, Chemometrics and Intelligent Laboratory Systems e Journal of
Chemometrics. Nos periodos seguintes, o numero de publicagdes envolvendo NIR
continuaria a crescer incrivelmente (mais de 35 mil artigos entre 2000-2009 e mais de
62 mil entre 2010-2017, de acordo com pesquisa no Web of Science). Seguramente,
pode-se afirmar que este crescimento so foi possivel gragas a evolugao simultanea da
quimiometria. Atualmente, o desenvolvimento de modelos multivariados qualitativos
e quantitativos encontra grande aplicagdo nas mais diversas areas, tais como na
analise de alimentos, produtos farmacéuticos, combustiveis e materiais. Uma das
areas de aplicagdo de maior relevancia envolve a analise de produtos agricolas,
particularmente gréos e sementes.

A quimiometria trata da aplicacao de métodos estatisticos multivariados em quimica
e pode ser definida como a disciplina quimica que usa métodos matematicos e
estatisticos para planejar ou selecionar condigées 6timas de medidas e experimentos
e extrair o maximo de informagdes de dados quimicos (Bruns; Faigle, 1985; Otto,
1999). Uma definicdo mais atual, recomendada pela International Union of Pure and
Applied Chemistry - IUPAC, apresenta a quimiometria como a ciéncia que relaciona
medidas feitas em um sistema quimico ou processo com o estado do sistema através
da aplicagao de métodos matematicos ou estatisticos (Hibbert, 2016).

A quimiometria, como disciplina e linha de pesquisa, foi formalizada no comego dos
anos 1970, a partir da colaboragéo entre seus pioneiros, o quimico sueco Svante
Wold e o matematico e quimico analitico estadunidense Bruce Kowalski, os quais
fundaram a Sociedade Internacional de Quimiometria, em 1974 (Geladi; Esbensen,
1990). Desde o comego, as aplicagbes de quimiometria concentraram-se na area
de quimica analitica. Com a evolucado dos equipamentos relacionados as modernas
técnicas de espectroscopia molecular, os quais sdo cada vez mais acessiveis a um
menor custo, modelos multivariados tornaram-se mais frequentes e importantes na
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literatura. Uma das caracteristicas mais vantajosas dos métodos quimiométricos &
a possibilidade de quantificacdo ou classificagdo sem a necessidade de resolugéo
do sinal analitico. Desta forma, a separacgao fisica ou quimica dos interferentes pode
ser substituida pela separacdo matematica dos seus sinais. Isto tem contribuido
para o desenvolvimento de inUmeros métodos analiticos mais simples, rapidos e
relativamente baratos. Esses métodos demandam um minimo (ou mesmo nenhum)
pré-tratamento das amostras, sendo ambientalmente amigdveis por nao gerarem
residuos nem consumirem reagentes ou solventes.

Os métodos quimiométricos podem ser divididos em diferentes tipos de acordo
com seus objetivos, tais como planejamento e otimizagdo de experimentos, analise
exploratéria dos dados, classificagdo supervisionada, calibragdo multivariada e
resolugao de curvas. Com o objetivo de cobrir os principais aspectos tedricos
relacionados a constru¢ao de modelos quimiométricos utilizando espectros NIR,
serao apresentadas neste capitulo quatro secdes focadas, respectivamente, no pré-
processamento dos dados, na analise exploratéria de dados, com destaque para
a analise de componentes principais, na calibragdo multivariada e na classificacéo
supervisionada.

Os dados gerados por espectroscopia NIR sdo considerados de primeira ordem,
pois para cada amostra é gerado um vetor (espectro). Na linguagem da &lgebra
matricial, vetores séo tensores de primeira ordem. Como esses vetores/espectros séo
coletados em uma matriz de dados, modelos bilineares s&o usados no seu tratamento.
Embora modelos nao lineares possam também ser utilizados, tais como redes neurais
artificiais e maquina de vetores de suporte (SVM, support vector machines), eles nao
serao abordados aqui. O uso de métodos néo lineares é reduzido, pois sé se justifica
quando métodos lineares ndo sao capazes de descrever matematicamente os dados
(principio da parciménia), o que normalmente estd associado a modelagem de faixas
analiticas muito extensas.

Os arranjos de dados a serem processados serdo organizados em forma de matrizes,
de modo que os espectros de cada amostra estardo dispostos em suas linhas, e os
valores de absorbancia, dispostos em suas colunas. Para a representacéo formal
dos modelos matematicos, este capitulo adota a notagdo algébrica padrdo. Matrizes
sédo representadas por letras maiusculas em negrito, enquanto que vetores s&o
representados por letras minusculas em negrito e escalares por letras minusculas
normais. A letra T maiuscula sobrescrita sera usada para indicar matrizes transpostas,
e “-1” sobrescrito, para indicar matrizes inversas.
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Pré-processamento dos dados

Na analise multivariada é importante adotar uma sequéncia de etapas que, dentre
outros objetivos, visa a detectar possiveis erros grosseiros e amostras anémalas, além
de extrair o maximo de informacao dos dados. Invariavelmente, o pré-processamento
dos dados € a etapa inicial deste processo. O seu objetivo geral é eliminar ou reduzir
a variancia aleatéria, além de fontes de variacao sistematicas ndo desejadas. Dessa
maneira, a extragdo das informagdes podera focar-se na variancia que realmente
interessa aos objetivos da analise.

Na analise de dados espectroscopicos, particularmente de espectros NIR, € comum
a presencga de variagao sistematica indesejavel, a qual pode mascarar a variancia de
interesse. Por exemplo, se o objetivo é determinar a composigéo quimica de graos, as
variagdes de densidade de amostra para amostra, ou as diferengas no tamanho das
particulas no caso de amostras trituradas, gera variagéo fisica que pode prejudicar a
habilidade preditiva do modelo. Essa variancia deve, portanto, ser eliminada. Mas a
escolha do pré-processamento deve ser feita com cautela, baseada no conhecimento
sobre os principios de cada método e sobre a natureza das fontes quimicas e fisicas de
variagdo nas amostras. O uso de métodos de pré-processamento inadequados pode
eliminar informacgéo relevante, prejudicando a qualidade do modelo quimiométrico.

Os métodos de pré-processamento podem ser aplicados tanto nas linhas (amostras)
quanto nas colunas (variaveis) da matriz de dados (Ferreira, 2015; Sena et al.,
2017). O pré-processamento nas linhas & aplicado em uma amostra de cada vez,
considerando todas as variaveis. Reciprocamente, o pré-processamento nas colunas
é aplicado a cada variavel, considerando todas as amostras. As fontes mais comuns
de variancia indesejavel em espectros NIR s&o ruidos, espalhamentos e desvios de
linha-base (Engel et al., 2013).

Espectros NIR sempre terao certo nivel de ruido aleatério, o qual dependera da amos-
tra, das condigbes de medida e do detector do espectrofotdmetro. Os métodos de
alisamento (smoothing) sao usados para reduzir matematicamente o ruido, aumen-
tando a razao sinal/ruido dos espectros. Assume-se que os ruidos tém alta frequéncia
em relagdo ao sinal de interesse. O método mais usado para esse fim € o alisamento
Savitzky-Golay (Savtzky; Golay, 1964). Este método utiliza um filtro de média mével,
0 qual sucessivamente ajusta um polindmio a cada parte/janela do espectro. A es-
colha do numero de variaveis dessa janela é crucial. Um numero muito pequeno de
variaveis pode nao filtrar o ruido de maneira satisfatéria, enquanto um nimero muito
grande pode eliminar informacao relevante e distorcer o espectro. O usuario devera,
portanto, ajustar o tamanho da janela, que costuma variar entre 7 e 15 pontos, e esco-
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Iher o grau do polindbmio, sendo que os de 2° ou 3° grau sao os mais usados (Rinnan
et al., 2009).

Outro artefato comum em espectros NIR é a presenga de desvios de linha-base,
0s quais podem ser lineares, causados pela presenca de um sinal de fundo (offset)
que precisa ser corrigido por causa de variagbes instrumentais ou compensacéo
inadequada do branco, ou ndo-lineares, causados por efeitos multiplicativos. Desvios
de linha-base podem ser corrigidos pelo uso da simples compensagédo do offset,
derivadas ou métodos especificos para a correcdo de espalhamentos multiplicativos.
As derivadas séo ferramentas matematicas Uteis para melhorar a resolugéo de
sinais analiticos, embora apresentem, como efeito colateral, o aumento do ruido. Por
isso, o uso de derivadas deve ser feito conjuntamente com métodos de alisamento
(frequentemente, usam-se derivadas de Savitzky-Golay). A primeira derivada elimina
desvios de linha-base aditivos, enquanto que a segunda derivada elimina também
efeitos multiplicativos.

A eliminagao de desvios causados pelo espalhamento de luz é particularmente rele-
vante no processamento quimiométrico de espectros NIR obtidos para sélidos através
de medidas de reflectancia difusa. O uso de acessoérios de reflectancia foi muito im-
portante na difusao da espectroscopia NIR, permitindo medidas diretas e aumentando
a versatilidade desta técnica. Esse tipo de desvio de linha-base néo linear (drift) é cau-
sado pelas diferengas de caminho ético oriundas da falta de homogeneidade no tama-
nho das particulas ou das diferentes densidades dos graos. Os métodos mais usados
para mitigar esta fonte de variacdo sdo a corregdo do espalhamento multiplicativo
(MSC, muiltiplicative scatter correction) e a variagao normal padrao (SNV, standard
normal variate), além da normalizagédo vetorial, empregada menos frequentemente
(Rinnan et al., 2009). O MSC corrige o espalhamento multiplicativo através de uma
regressdo em relagéo a um espectro de referéncia, normalmente o espectro médio do
conjunto de calibracdo. Dessa forma, interceptos e inclinagdes séo corrigidos, elimi-
nando variagado causada pelo espalhamento. O SNV & um tipo de normalizacao feito
ao longo das linhas da matriz. Nele, o valor médio de cada linha é subtraido de todos
os valores da respectiva linha, os quais séo, em seguida, divididos pelos respecti-
vos desvios-padrao. Portanto, o SNV corresponde ao autoescalamento da matriz de
dados transposta (Dhanoa et al., 1994). Pelo fato de n&o utilizar um espectro médio
de referéncia, o SNV é considerado mais robusto a presenga de amostras anémalas
(outliers) do que o MSC.

Nos trés paragrafos anteriores desta segéo, foram descritos métodos de pré-proces-
samento aplicados ao longo das linhas da matriz, cuja utilizagdo é mais focada em
dados espectrais. Por outro lado, métodos aplicados nas variaveis possuem um uso
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mais geral. Dentre estes, os mais importantes sdo centrar os dados na média e no au-
toescalamento (Bro; Smilde, 2003). Centrar na média é o pré-processamento mais uti-
lizado, aplicado a todo o tipo de dados, incluindo espectros de um modo geral. Neste
método, a média de cada variavel é calculada e subtraida do valor de cada elemento
da respectiva coluna. A distribuicdo de cada variavel passa a ter média zero, ou seja,
o centro das coordenadas do sistema € movido da origem natural para a média mul-
tivariada dos dados (espectro médio). O autoescalamento é mais utilizado em dados
obtidos para variaveis discretas (medidas fisico-quimicas, concentra¢des de elemen-
tos, etc.), em modelos de analise exploratdria. Ele inclui a “centragem” na média, mas,
apobs esta etapa, cada elemento é dividido pelo desvio-padrao da respectiva coluna.
Como consequéncia, todas as variaveis terdo média zero e varidncia um, o que dara
a elas pesos iguais, independentes de suas escalas naturais. E importante frisar que
espectros de um modo geral, e de NIR em particular, ndo devem ser autoescalados,
pois 0s picos de maior intensidade normalmente contribuem com mais informacao
para o modelo. Além disso, o autoescalamento de espectros aumenta a contribuicao
de variaveis ruidosas, em regides espectrais de pouca absorbancia, para o modelo.

ApOs o pré-processamento, o proximo passo da analise quimiométrica é a construgao
dos modelos. Nas trés secbes seguintes, serdo apresentados os principais tipos de
modelos utilizados para a andlise de espectros NIR.

Analise de componentes principais (PCA)

Os métodos de analise exploratéria de dados sdo também conhecidos como métodos
de classificagdo ndo supervisionada. O termo “ndo supervisionada” indica que nao
serao fornecidas ao modelo quaisquer informagdes sobre a origem das amostras. Os
objetivos desse tipo de método sao verificar a presenga de agrupamentos naturais de
amostras, reduzir as dimensdes dos dados e extrair os padrbes latentes de informa-
¢bes mais relevantes. Por isso, as vezes usa-se também o termo “reconhecimento de
padrbes” para se referir a esses métodos. Modelos exploratérios extraem informacao
latente, que pode ser visualizada em graficos de dispersédo simples ou em dendrogra-
mas. Dessa forma, o analista pode identificar mais facilmente as tendéncias e os pa-
drdes subjacentes em grandes conjuntos de dados, os quais nao seriam perceptiveis
observando-se os valores de uma variavel de cada vez. Os mais importantes métodos
quimiométricos exploratérios sdo a analise de componentes principais (PCA, princi-
pal component analysis) e a analise hierarquica de agrupamentos (HCA, hierarchical
cluster analysis).
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A HCA (Otto, 1999; Ferreira, 2015) busca observar agrupamentos de amostras
(clusters) baseando-se em medidas de similaridade, normalmente na distancia
euclidiana, sem envolver uma etapa de redugcado da dimensionalidade dos dados.
Como resultados, sdo obtidos dendrogramas que permitem analisar a formagéo de
agrupamentos em fungéo da distancia entre as amostras no espago multidimensional
da variancia dos dados. Por ndo envolver uma etapa de projecéo dos dados e néo
permitir observar simultaneamente as relagdes entre amostras e variaveis, a HCA
possui menor capacidade de extrair informagdes do sistema do que a PCA (Sena et
al., 2017) e, por isso, nao sera discutida em profundidade aqui.

A PCA pode ser considerada o mais importante método quimiométrico. Além de ter
ampla aplicagdo em diversas areas da ciéncia, a sua compreensao tedrica € um pré-
-requisito para o entendimento da maioria dos métodos quimiométricos de classifica-
¢ao e calibracao multivariada. Historicamente, pode-se afirmar que a PCA foi reinven-
tada por diversas vezes (Bro; Smilde, 2014), datando do inicio do século XX a sua
formulagéo original (Pearson, 1901).

A PCA é um método que permite a reducdo da dimensionalidade de um conjunto
de dados através de sua projecdo em um subespaco vetorial, um novo sistema de
eixos. Os novos eixos sdo estimados através de combinacdes lineares das variaveis
originais e sdo denominados componentes principais (CPs). Os CPs condensam a
informagao dos dados em um numero bem menor de fatores, que sdo mais facilmen-
te visualizados. Por exemplo, espectros NIR tipicos tém centenas de variaveis, que
contém muita variancia redundante. Na verdade, um nimero muito menor de fatores,
0s componentes quimicos das amostras, € responsavel pela variagao sistematica de
interesse. Nesses casos, a PCA reduz centenas de variaveis a apenas uns poucos
CPs, que retém a maior parte da variancia. A PCA pode ainda ser vista como um
método que “filtra” as correlagbes presentes nos dados, 0 que € essencial na analise
de espectros, que em geral contém muitas variaveis correlacionadas. Na literatura,
podem ser encontrados bons artigos tutoriais recentes descrevendo a aplicagéo da
PCA tanto a dados discretos (variaveis fisico-quimicas) (Bro; Smilde, 2014) quanto
continuos (espectros) (Souza; Poppi, 2012).

Uma matriz de dados (espectros) Xmm), formada por n linhas (amostras) e m colunas
(comprimentos de onda), € decomposta em um modelo PCA como o produto de uma
matriz de escores Tn4 € uma matriz de pesos (loadings) Pm.), de acordo com a
seguinte equacgao:

X=tipi+tp,+..+tapa+t E=TPT+E (1)
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sendo A o numero de CPs no modelo PCA, t; e p; os vetores de escores e pesos
do primeiro CP, respectivamente, e E a matriz de residuos contendo a variancia nao
descrita pelos CPs incluidos no modelo. Destall\forma, a estimativa da matriz de dados
experimentais pelo modelo PCA é dada por X = TPT. Deve-se ressaltar que os CPs
séo definidos de modo a explicar a maxima variancia dos dados. O vetor p, descreve
a direcao de maior variagdo no espago multidimensional. Se os dados ndo estiverem
centrados na média, p; descrevera o espectro médio das amostras. Na sequéncia,
o vetor de pesos p, descreve a diregdo de maior varidncia restante nos dados, mas
submetido a restricdo de ser ortogonal ao primeira CP, e assim por diante. Por isto,
os CPs sdo sempre modelados em ordem decrescente da varidncia explicada. A
restricdo de ortogonalidade entre os CPs indica que eles sdo independentes, ou seja,
totalmente n&o correlacionados.

Os escores e pesos sao 0s mais importantes parametros de modelos PCA. Algebri-
camente, os elementos de cada vetor de pesos (p) representam os cossenos dos
angulos entre o respectivo CP e os eixos definidos pelas variaveis originais. Ou seja,
os elementos de p mostram o quanto cada variavel original contribui para o respec-
tivo CP. Por outro lado, os escores de cada vetor t sdo as projecdes ortogonais das
amostras no eixo de cada CP. Para a interpretacdo de modelos PCA, é essencial en-
tender que os escores fornecem a composi¢cédo de cada CP relacionada aos objetos/
amostras, enquanto os pesos relacionam essa mesma composicdo com as variaveis
mais importantes (Sena et al., 2002). Apds a escolha do numero de CPs a ser incluido
no modelo, os dados originais sdo projetados no novo espago de dimensdes reduzi-
dos. As inter-relacdes e os possiveis agrupamentos de amostras podem ser obser-
vados através de graficos de dispersao bi ou tridimensionais, nos quais 0s escores
dos principais CPs sao plotados uns contra os outros. Esta é a principal ferramenta
de interpretacao de modelos PCA. As projecdes ortogonais dos escores em cada eixo
separadamente indicam contrastes, que discriminam amostras mais negativas de
amostras mais positivas. Amostras com escores proximos de zero em um CP indicam
sua falta de importancia na interpretacédo desta componente. E importante ressaltar
que bons modelos PCA nem sempre mostram a formagao de agrupamentos de amos-
tras claramente distintos. Se o fendmeno que esta sendo modelado da origem, por
exemplo, a amostras de composig¢ao continua entre dois extremos, nao é esperada a
observagao de agrupamentos nitidamente separados.

A observagao dos escores deve sempre ser complementada pela observagéo simul-
tdnea dos pesos, buscando relacionar quais variaveis contribuem mais para carac-
terizar o contraste de amostras observado em cada CP. O analista deve sempre in-
terpretar o significado de cada um dos CPs em termos quimicos, bioldgicos, etc. Ele
obrigatoriamente deve ser capaz de responder a pergunta “O que significa CP1?”.
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A resposta pode ser, por exemplo, um contraste entre sementes de duas origens
diferentes, ou entre graos sadios e infestados por pragas. A observagao conjunta de
graficos de escores e de pesos de CP1 x CP2 pode ser condensada em graficos biva-
riados (biplots). Os biplots mostram escores e pesos, apds normalizagao especifica,
no mesmo grafico (Gabriel, 1971) e estdo disponiveis como recurso visual em todos
os softwares quimiométricos. No entanto, biplots e graficos de dispersdo de pesos de
CP1 x CP2 sao uteis apenas na analise de dados discretos, constituidos de teores de
elementos e/ou variaveis fisico-quimicas. Quando os dados sédo continuos, como no
caso de espectros, os pesos devem ser observados individualmente em fungéo das
variaveis, tais como comprimento ou numero de onda (Souza; Poppi, 2012). Nesse
caso, biplots ndo terdo utilidade.

Uma das etapas mais importantes na PCA é a escolha do numero de CPs. Idealmente,
o numero de CPs significativos € igual ao numero de fontes de variagao linearmente
independentes presentes nos dados. Por exemplo, na analise de espectros de misturas
de compostos, esse niumero deve ser igual ao numero de componentes quimicos que
contribuem de maneira nao correlacionada para o sinal espectral. O nimero de CPs
de um modelo depende da natureza dos dados em particular. Um dos modos mais
intuitivos utilizados nessa estimativa é baseado na quantidade de variancia capturada
pelo modelo PCA (Vexp). Essa quantidade pode ser estimada pela razédo entre as
somas dos quadrados dos elementos de R e de X, expressa pela equacgao:

A

Voo= 203l Gf 100 )
Y1 2= (Xi-j)2

na qual x;; e )'?,-,,- sao os valores experimentais e estimados obtidos para a amostra i
medida na variavel jem X e ﬁ respectivamente. Com base nos valores de V.,,, obtidos
de 1 a A CPs, a quantidade de variancia explicada para cada CP é calculada, em
conjunto com a variancia acumulada pelo modelo PCA. Na modelagem de espectros
em geral e NIR em particular, os primeiros CPs costumam explicar a maior parte da
variagdo nos dados. Entdo, uma regra util sugere a rejeicdo do CP cuja variancia
for menor que uma porcentagem predefinida (por exemplo, 5%). Em muitos casos,
apenas os primeiros dois ou trés CPs sao suficientes para modelar o fenbmeno de
interesse. Em outras situagdes, o interesse pode estar em alguma informagao que
representa uma pequena parte da variagdo de dados (por exemplo, 2%). Nestes
casos, uma regra mais conservadora € inspecionar os vetores peso e rejeitar os CPs
que descrevam apenas ruido, ou seja, que apresentem comportamento aleatorio.
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Um ultimo aspecto importante a ser ressaltado é a detecgdo de amostras anémalas
em modelos PCA. Esta deteccéo é feita através da observacdo de graficos que
mostram dois tipos de parametros, os residuos Q e os valores de T2 de Hotelling.
Estes parédmetros estao relacionados, respectivamente, a variancia residual nao
modelada e a influéncia da variancia incluida no modelo para cada amostra (Sena
et al., 2014). Amostras que possuam simultaneamente altos valores para esses dois
parametros sdo candidatas a serem detectadas como outliers.

Calibracao multivariada

Em um processo de calibracdo, a concentragdo de um componente ou outra proprie-
dade de interesse é quantificada indiretamente através de medidas realizadas em
um sistema quimico. Quando existir uma variavel seletiva que possa ser medida para
esse sistema, a calibragédo univariada é usada. No entanto, espectros NIR raramente
apresentam variaveis seletivas, mesmo para matrizes menos complexas (Pasquini,
2003). Nesse caso, a alternativa é o uso da calibracdo multivariada (Martens; Naes,
1996; Brereton, 2000), na qual muitas variaveis, centenas ou até milhares no caso
de espectros de infravermelho em geral, sdo usadas para construir o modelo. Como
na calibragdo multivariada predomina a calibragéo inversa, define-se um bloco de
variaveis independentes (espectros), contidas na matriz X, e uma (ou mais) variavel
dependente a ser prevista, contida no vetor y. Assim, o modelo é definido matemati-
camente como y = Xb, sendo b o vetor dos coeficientes de regressao, um para cada
variavel (comprimento de onda) em X.

Dentre as vantagens da calibragdo multivariada, pode-se mencionar a possibilidade
de determinagdes diretas, na auséncia de resolugao do sinal analitico, na presenca de
interferentes desde que presentes no conjunto de calibragédo, e também a possibili-
dade de quantificagbes simultaneas a partir do mesmo conjunto de espectros, quando
houver mais de um analito ou propriedade a ser analisado. Pelo menos dois conjun-
tos de amostras sdo necessarios para o desenvolvimento do modelo. O primeiro é o
conjunto de calibragéo, para o qual os valores das concentragdes ou propriedades a
ser determinadas sao conhecidos, seja pela preparagdao de amostras de composi¢ao
planejada ou pelo uso de métodos de referéncia. Estes valores em conjunto com os
espectros sao utilizados para estimar os coeficientes de regressao. O outro conjunto
de dados é o de validagao, no qual o modelo desenvolvido é testado para prever a
concentracdo de amostras independentes, nao incluidas na calibragdo. As amostras
costumam ser divididas em cerca de dois tergos para o conjunto de calibragdo e um
tergo para o conjunto de validagdo. As amostras de calibracédo devem ser represen-
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tativas de toda a variancia sistematica a ser modelada e estar distribuidas homoge-
neamente. O numero de amostras de validagéo deve ser suficiente para testar uma
generalizagéo representativa das previsdes. Quando nao for possivel obter amostras
de composigdo planejada, situagao usual na analise de graos e sementes, deve-se
usar algum método para selecionar as amostras de calibragao mais representativas a
partir do conjunto total disponivel inicialmente. Os métodos mais usados para isto sdo
os algoritmos de Kennard-Stone e Duplex (Westad; Marini, 2015).

Enquanto que a regresséo classica ou direta (na qual a concentragéo é a variavel
independente/bloco X e a absorbancia espectral a variavel dependente/bloco Y) pre-
domina na calibragao univariada, o seu uso € muito restrito na calibragdo multivariada.
O método dos minimos quadrados classicos (CLS, classical least squares) tem como
limitacao a exigéncia de que as concentragdes de todas as espécies absorventes no
sistema sejam previamente conhecidas. Obviamente, esta condigdo ndo esta presen-
te na imensa maioria das situagdes que envolvem analises espectrais de produtos
agricolas, tornando impossivel o uso do CLS, o qual ndo fornece previsdes aceitaveis
na presencga de interferentes. Por isso, o uso de calibragdo multivariada inversa é
largamente predominante. As diferentes maneiras de estimar o vetor de regressao
(b) dao origem aos principais métodos de calibragdo multivariada: regressao linear
multipla (RLM), regressdo em componentes principais (PCR, principal component re-
gression) e minimos quadrados parciais (PLS, partial least squares).

A maneira mais simples e direta de estimar b na equagdo y = Xb € usando a RLM.
A solugdo dos minimos quadrados para esta equagado é b = (X"™X)'X™y. No entanto,
a matriz X™X so6 sera inversivel na auséncia de colinearidade entre as variaveis
independentes e se existirem mais linhas do que colunas na matriz X, ou seja, mais
amostras que variaveis. Mesmo que o numero de amostras disponivel para construir o
modelo seja maior do que o nimero de comprimentos de onda modelados, espectros
NIR sempre apresentam alto grau de colinearidade. Como resultado, a solugcao dessa
matriz inversa representara um sistema instavel (mal condicionado). De outra maneira,
pode-se dizer que a RLM é limitada por incluir toda a variancia espectral no modelo.
Com isso, quantidade significativa de informagcdo nao relevante sera incorporada,
tornando o modelo pouco robusto. Por isso, a RLM s6 funcionara satisfatoriamente
para sistemas simples e bem-comportados, que apresentem respostas lineares, sem
interferentes, com baixo ruido e nenhuma colinearidade. Uma alternativa € combinar
a RLM com uma prévia selegao de variaveis, que encontre um pequeno numero de
comprimentos de onda néo correlacionados.

Porém, outra alternativa de uso mais amplo foi imaginada. O que acontece se a
RLM for combinada com a PCA? E se, ao invés de a regressao ser feita nos dados
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espectrais brutos, ela fosse feita nos escores (T) de um modelo PCA? O resultado é
exatamente a PCR. A estimativa de b se torna igual a (T"T)'T"y, que ndo representa
mais um sistema instavel, pois os escores em T ndo sao correlacionados e estao
em numero bem mais reduzido. A variancia redundante é descartada nos CPs nao
aproveitadas no modelo.

A decomposicao dos dados espectrais num modelo PCR é feita de maneira idéntica
ao modelo PCA, ignorando nesta etapa a informagéo contida nas variaveis dependen-
tes. Isto deu origem a criticas a PCR e culminou na formulagédo de um novo modelo
que simultaneamente decompde ao blocos X e Y (espectros e concentragdes), ma-
ximizando a correlagéo entre eles. Esse modelo é o PLS, proposto inicialmente pelo
econometrista Herman Wold nos anos 1960 (Sanchez, 2015) e introduzido na litera-
tura quimica na década de 1980 (Geladi; Kowalski, 1986). Nos anos seguintes, o PLS
tornou-se o mais importante método de calibragdo multivariada. Assim como o PCR,
o PLS é capaz de quantificar analitos na presenca de interferentes, desde que eles
tenham sido incluidos no conjunto de calibragéo. Entretanto, os fatores/componentes
decompostos no PLS estao sob a restricdo de explicar simultaneamente a variancia
dos espectros e das concentragdes, o0 que provoca perda de ortogonalidade. Por isto,
os fatores estimados em um modelo PLS n&o sdo chamados CPs como na PCR, mas
variaveis latentes (VLs), um termo mais geral. Como consequéncia e de maneira dife-
rente do PCR, as VLs em um modelo PLS ndo sdo modeladas necessariamente em
ordem decrescente da variancia explicada.

Uma das etapas mais importantes na construgdo de um modelo PLS/PCR ¢ a escolha
do numero de VLs/CPs. Ela é feita através da validagao cruzada, na qual uma amos-
tra (ou grupo) do conjunto de calibragéo é retirada de cada vez e prevista pelo mo-
delo construido com as demais. Este processo é repetido até que todas as amostras
tenham sido previstas. A escolha do numero de VLs corresponde ao menor erro de
validacéo cruzada (RMSECYV, root mean square error of cross validation) ou ao ultimo
decréscimo significativo desse valor. O RMSECV é calculado como:
n A
RMSECYV = M (3)
Nec

sendo n, 0 numero de amostras no conjunto de calibragao, Vi o valor previsto pelo mo-
delo e y; o valor de referéncia da i-ésima amostra. A aplicagdo do modelo construido
as amostras de calibrac&o e validagéo origina outros dois pardmetros importantes,
RMSEC (RMSE of calibration) e RMSEP (RMSE of prediction). Existem varios tipos
de validagao cruzada, dependendo dos critérios utilizados na reamostragem. Um dos
mais usados é o leave-one-out (LOO), no qual uma amostra é removida por vez. No
entanto, o LOO é recomendado apenas para pequenos conjuntos de calibragdo, com
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nao muito mais do que 20 amostras. Quando o conjunto de calibragao for maior, as
alternativas sdo baseadas na remocgao de grupos de amostras, tais como blocos con-
tiguos, subconjuntos aleatérios ou venezianas (venetian blinds).

A determinagéo do numero correto de VLs é fundamental. Se esse niumero for menor
do que um valorideal, variancia relevante fica fora do modelo, que se torna subajustado
e produz resultados inexatos. Por outro lado, se um nimero maior do que o ideal de
VLs é usado, variancia redundante ¢ incluida no modelo, que se torna sobreajustado
(Faber; Rajko, 2007). Com isso, este modelo produzira previsdes exatas apenas para
o conjunto de dados usado na sua proépria construgdo. Muitas praticas inadequadas,
incluindo o uso de softwares como “caixas pretas”, geram modelos com sobreajuste,
tornando este tipo de erro um dos mais comuns na literatura quimiométrica. Um sinal
tipico de sobreajuste ocorre quando o RMSEP é muito superior ao RMSEC. Todos os
modelos construidos devem ser rigorosamente validados. Praticas como a escolha
tendenciosa das amostras de calibracéo, ou 0 aumento do conjunto de dados a custa
do uso de replicatas como se fossem amostras verdadeiras, devem ser evitadas.

Um bom modelo de calibragao multivariada deve explicar a maior parte da variancia,
geralmente mais de 90%, nos dois blocos, X e Y. A validagédo externa deve ser reali-
zada através da previsao do conjunto de validagao independente e da estimativa do
RMSEP. Outro aspecto importante é a interpretacéo espectral dos modelos construi-
dos, muitas vezes ausente em artigos publicados na literatura. Para isto, vetores infor-
mativos gerados no modelo PLS devem ser interpretados criticamente e associados
as respectivas bandas espectrais. Os vetores informativos mais importantes sdo o ve-
tor dos coeficientes de regresséo e os VIP (variable importance in projection) escores.

Finalmente, dois ultimos aspectos importantes devem ser mencionados. A deteccao
de outliers em calibragao multivariada (Martens; Naes, 1996; Valderrama et al., 2007)
€ mais importante do que em analise exploratodria, pois a presenca deles prejudica a
habilidade preditiva do modelo. Além da detec¢do de amostras com altos residuos
espectrais (residuos Q) e alta influéncia (alto leverage), deve-se testar também a
presencga de outliers no bloco Y (valores previstos). Apds a construgdo do modelo de
calibragdo multivariada, é necessario ainda checar se o método possui um desempe-
nho adequado para sua aplicagéo especifica. Este processo de validagao analitica é
realizado através da estimativa de figuras de mérito, tais como linearidade, exatidao
(veracidade + precisao), sensibilidade analitica, viés (bias) e relacdo de desempenho
do desvio (RPD, residual prediction deviation). Atualmente, a grande maioria das nor-
mas regulatérias oficiais € concebida de acordo com um raciocinio univariado, o que
gera a necessidade de harmonizagdo para métodos multivariados. Nesse sentido,
foi importante a criagdo de uma norma pioneira voltada para calibragdo multivariada
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usando dados de infravermelho, no ano de 2000 (ASTM, 2012). Nos ultimos anos,
esse assunto tem sido bastante discutido na literatura (Valderrama et al., 2009; Bote-
Iho et al., 2013; Sena et al., 2017).

Classificacao supervisionada

O desenvolvimento de métodos qualitativos, de classificagdo supervisionada, na lite-
ratura quimiométrica, cresceu muito nos ultimos anos, levando alguns autores a qua-
lificar esse crescimento como “vibrante” (Szymanska et al., 2015). O objetivo desses
métodos é atribuir amostras desconhecidas a classes previamente definidas. Confor-
me ja mencionado, nos métodos nao supervisionados as amostras podem ser atri-
buidas a grupos pela observagao de graficos de dispersao de escores. Porém, nesses
métodos, informacgdes sobre as classes ndo sao fornecidas ao modelo. Por isso, a
classificagdo supervisionada é mais objetiva, proporcionando uma maneira sistemati-
ca de classificar novas amostras. No entanto, recomenda-se sempre a construcdo de
modelos PCA previamente aos modelos de classificagcao, pois eles fornecem um bom
quadro dos padrdes e diferencas naturalmente presentes nas amostras. De outra ma-
neira, pode-se definir o objetivo da classificagéo supervisionada como a delimitagao
de regides especificas do hiperespaco das variaveis associadas a cada classe, sendo
que a definicdo de classe dependera de cada problema em particular (Marini, 2010;
Sena et al., 2017).

A combinacéo de classificacdo supervisionada com técnicas espectroscépicas € bas-
tante apropriada para desenvolver métodos de triagem capazes de fornecer ferra-
mentas rapidas para a solugéo de problemas que envolvam comprovacao de autenti-
cidade, atribuicdo de origem, deteccao de contaminacdes, fraudes e falsificagdes, etc.
Particularmente, publicagbes recentes tém combinado espectroscopia NIR e métodos
de classificacdo na analise de graos e sementes, em problemas que envolvem atri-
buigédo de origem geografica ou genotipica, autenticidade e rastreabilidade de cereais,
etc. (Vitale et al., 2013; Cozzolino, 2014; Marquetti et al., 2016).

As estratégias de classificacdo e a escolha do método mais apropriado podem va-
riar bastante, dependo de cada situagdo em particular. Em muitas situacdes, apenas
duas classes sao definidas, quando existem somente duas classificagbes possiveis.
Exemplos disso sdo métodos que buscam detectar a auséncia ou presenca de um
contaminante, se uma molécula é ativa ou nao, se um produto esta ou nao adultera-
do, etc. Por outro lado, quando modelos para discriminar mais de duas classes séo
construidos, pode ou nio fazer sentido que uma amostra seja atribuida a mais de uma
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classe simultaneamente, ou pode-se permitir que o modelo rejeite a amostra como
nao pertencente a nenhuma das classes e seja classificada como um outlier. Assim
como na calibracdo multivariada, os dados devem ser divididos em dois conjuntos e
a validagao cruzada deve ser usada. Em classificagdo supervisionada, os conjuntos
usados para construir e validar o modelo s&o mais comumente denominados conjun-
tos de treinamento e teste, respectivamente. A divisdo das amostras pode ser feita
usando os ja citados algoritmos de Kennard-Stone ou Duplex, mas em modelos de
classificagdo € mais apropriado que eles sejam aplicados as amostras de cada classe
em separado. Da mesma forma que muitos modelos de calibragdo sobre-ajustados
séo publicados em artigos, modelos de classificagao enviezadamente otimistas tam-
bém séo encontrados. Dentre as principais praticas incorretas que devem ser evita-
das, podem-se citar auséncia de validagédo apropriada, uso de um numero pequeno
de amostras nao representativas da variancia que deveria ser associada a deter-
minada classe, e o uso de repeticbes como amostras independentes, aumentando
artificialmente o tamanho de uma ou mais classes.

Métodos de classificagdo podem ser subdivididos de varias maneiras, como lineares
ou nao lineares, paramétricos ou ndo paramétricos, etc. De particular relevancia é
a subdivisdo desses métodos em discriminantes ou de modelagem de classe. Os
primeiros definem um ou mais delimitadores entre duas ou mais classes, dividindo o
hiperespaco das variaveis em um numero correspondente de regides. Os do segundo
tipo modelam cada classe individualmente, sem levar em conta informagdes relati-
vas as demais classes. Recentemente, alguns autores tém criticado o predominio
de publicagbes envolvendo métodos discriminantes quando aplicados a problemas
de autenticagao, pois frequentemente ndo é possivel obter um conjunto de amostras
representativo de todas as possiveis situagdes de ndo autenticidade (Rodionova et
al., 2016).

O mais representativo método quimiométrico de modelagem de classes é o SIMCA
(soft independent modeling of class analogy), que pode ser traduzido como “modela-
gem independente por analogia de classes”, desenvolvido por Wold nos anos 1970
(Wold, 1976). O SIMCA consiste numa cole¢cdo de modelos PCA, construidos indi-
vidualmente para cada classe. Os numeros de CPs sao selecionados por validagao
cruzada e o SIMCA pode ser usado tanto em modelagem multiclasses quanto na
modelagem de apenas uma classe, situagao indicada em problemas que envolvem a
comprovagao de autenticidade ou a detecgao de fraudes.

Atualmente, o modelo discriminante mais comum na literatura quimiométrica é o PLS-
-DA (PLS discriminant analysis), uma extensao do PLS para classificagao (Brereton;
Lloyd, 2014). Com tal, o PLS-DA partilha das propriedades do PLS, sendo que o bloco
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Y € composto por variaveis categoricas, que assumem os valores 1 ou 0 dependendo
se a amostra pertence ou nao a respectiva classe. Outra diferenca em relagéo ao
PLS esta na validagéo cruzada, na qual a escolha do numero de VLs é feita ndo em
fungédo de um parametro quantitativo (RMSECV), mas do menor numero de amostras
incorretamente classificadas, um parametro qualitativo. As criticas ao frequente uso
do PLS-DA em problemas de autenticagdo deram origem ao desenvolvimento recente
de novos métodos de modelagem de classe, baseados no PLS ou no SIMCA, tais
como PLS-DM (PLS density modeling) (Oliveri et al., 2014), OC-PLS (one-class PLS)
(Xu et al., 2013) e DD-SIMCA (data-driven SIMCA) (Pomerantsev; Rodionova, 2014).
Finalmente, um ultimo tépico que merece destaque é a validagdo analitica de méto-
dos qualitativos (Isabel Lépez et al., 2015), que se baseia na estimativa de figuras
de mérito especificas para a analise qualitativa, tais como a sensibilidade (taxa de
verdadeiro positivo) e especificidade ou seletividade (taxa de verdadeiro negativo).

Conclusao e perspectivas

Este capitulo descreveu os mais importantes tipos de métodos quimiométricos que
podem ser combinados com espectros NIR para gerar modelos Uteis na extracao
de informagdes de grandes conjuntos de dados. A difusdo de métodos analiticos ba-
seados em espectroscopia NIR propicia analises cada vez mais simples, rapidas e
ambientalmente amigaveis. Essa difuséo é constatada através do grande aumento de
publicagdes cientificas. Mas existe um potencial também para o crescimento do uso
pratico de tecnologias NIR em laboratérios de controle de qualidade de industrias e
orgaos reguladores. Espera-se que, no futuro, este tipo de tecnologia se torne mais
acessivel em toda a cadeia produtiva, do produtor ao consumidor. No setor agricola,
em particular, duas novas tendéncias sdo importantes. Primeiro, o desenvolvimento
de espectrofotdmetros NIR portateis, cada vez menores, que permitem a obtencao
de medidas no campo, tornando as analises mais simples e versateis (Santos et al.,
2013). O uso de equipamentos portateis aumenta a demanda pelo desenvolvimento
de modelos de transferéncia de calibragéo (Honorato et al., 2007), os quais permitem
generalizar o uso de um método quantitativo também para espectrofotbmetros de
bancada, que ainda costumam fornecer resultados mais precisos. Outra tendéncia im-
portante € o uso de imagens hiperespectrais, as quais permitem, por exemplo, obter
mapas de concentragao para analitos distribuidos ao longo da superficie de amostras
heterogéneas (Burger; Gowen, 2011).
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