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CALIBRATION TRANSFER IN MULTIVARIATE METHODS. Calibration transfer has received considerable attention in the recent
literature. Several standardization methods have been proposed for transferring calibration models between equipments. The goal

of this paper is to present a general revision of calibration transfer techniques. Basic concepts will be reviewed, as well as the main

advantages and drawbacks of each technique. A case study based on a set of 80 NIR spectra of maize samples recorded on two

different instruments is used to illustrate the main calibration transfer techniques (direct standardization, piecewise direct

standardization, orthogonal signal correction and robust variable selection).
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INTRODUCAO

A construcdo e implementacdo de modelos de calibragdo
multivariada' passa por vdrias etapas, cada uma das quais é
determinante para as subseqiientes. A aplicacdo de um modelo de-
senvolvido em um determinado equipamento — que vamos chamar
de primdrio — a espectros medidos em um outro equipamento (o
secunddrio)', ou a sua utilizagdo sob novas condi¢des ambientais
ou instrumentais, por exemplo, exige muito cuidado. E provével
que haja diferencas entre as respostas instrumentais de diferentes
equipamentos e, mesmo que o equipamento seja um SO, sua res-
posta pode variar ao longo do tempo. Tudo isto pode levar o0 mode-
lo original a fornecer previsdes erroneas.

Um modelo pode tornar-se invalido caso varia¢des ndo incluidas
na etapa de calibracdo sejam introduzidas nos novos espectros. Exis-
tem basicamente trés causas para isto’: mudangas na constitui¢do
quimica e/ou fisica das amostras (viscosidade, tamanho de particu-
las, textura da superficie etc.); mudancas no ambiente do equipa-
mento (variagdes de temperatura e umidade, por exemplo, podem
provocar deslocamentos das bandas de absorcdo e mudangas niao
lineares nas suas intensidades®); mudangas na fungéo de resposta do
equipamento (que fardo com que o espectro de uma dada amostra
apresente o mesmo perfil, mas intensidades diferentes). Mudangas
podem ser causadas por substituicdo de partes do equipamento, en-
velhecimento da fonte, instabilidade do detector ou, € claro, pela
aquisicdo dos espectros em um outro equipamento.

Se as fontes de variacdo forem identificadas, podem ser incor-
poradas ao modelo, acrescentando-se novas amostras durante a
calibragdo. Pode-se também recorrer a técnicas de planejamento
experimental como Convergéncia de Instrumentos (“Instrument
Matching”)* e Atualizacdo de Modelos’. Para que essas solugdes
funcionem, porém, € necessario que o analista tenha condigdes de
prever futuras fontes de variagdo e controlar os parametros experi-
mentais.

*e-mail: mfp@ufpe.br

Quando ndo se consegue identificar as fontes de variagcdo ou
quando se deseja evitar a despesa adicional de um processo de
recalibragdo, € preciso usar alguma outra estratégia de transferén-
cia. As duas mais empregadas t€ém sido a adaptacdo do modelo de
calibracdo ou das respostas espectrais (padronizacdo) e o aumento
da robustez do modelo de calibracdo, utilizando-se algum pré-
processamento dos dados para eliminar informacdes irrelevantes e
aumentar a seletividade para os parametros de interesse. Um exce-
lente tutorial sobre transferéncia de calibracdo € o trabalho de
Feudale e colaboradores?, que foi uma das principais fontes de re-
feréncia para este texto.

ESTRATEGIAS DE TRANSFERENCIA

Adaptacido do modelo de calibracido ou das respostas
espectrais - métodos de padronizacgio

Dois equipamentos podem fornecer diferentes respostas ins-
trumentais para a mesma amostra por diversas razdes. Se ambos
forem semelhantes, existem dois problemas principais: desloca-
mentos de comprimentos de onda e mudancas nas respostas
espectrais medidas. Se forem de tipos diferentes, as chances de
modificagdes nos dados serdo evidentemente maiores. Nos méto-
dos de padronizacdo, a funcdo de resposta do equipamento secun-
dério € modificada para se tornar parecida com a fungdo de respos-
ta do equipamento primdrio, onde o modelo de calibracdo foi de-
senvolvido. Isto pode ser feito através de manipulacdes matemati-
cas nas respostas espectrais ou nos valores preditos.

Padronizagdo das respostas espectrais

Estes métodos utilizam medidas espectrais de vdrias amostras
(ditas de transferéncia) registradas nos equipamentos envolvidos
na transferéncia, e ndo precisam de seus valores analiticos de refe-
réncia. Se X, (n, X ¢q) e X (n, X p)sdo as matrizes contendo 0s
espectros de n, —amostras de transferéncia registrados nos equi-
pamentos primdrio e secunddrio, respectivamente, a padronizacdo
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das respostas espectrais procura relaciona-las por meio de uma trans-
formacio linear,

X,=XF (1)

onde F € uma matriz de dimenséo (p X ¢), sendo ¢ e p o nimero de
comprimentos de onda para os espectros registrados nos equipa-
mentos primdrio e secunddrio, respectivamente. F € estimada com
0 objetivo de produzir, a partir de um espectro X, registrado para
uma nova amostra no equipamento secunddrio, um espectro ajus-
tado, x“, que se assemelhe ao que seria obtido se a mesma amostra
tivesse sido analisada no equipamento primadrio:

A
x'=xF 2)

onde o acento circunflexo indica que ﬁ ¢ uma estimativa de F. Se
os dois equipamentos forem iguais, a matriz F serd quadrada, por-
que os espectros serdo registrados no mesmo nimero de compri-
mentos de onda. Se, além disto, ela também for diagonal, s6 o
elemento [XS]J contribuird para o cdlculo do elemento [x"]].. Cada
elemento do novo espectro terd, portanto, uma dependéncia linear
simples em rela¢do ao elemento correspondente do espectro origi-
nal, ou seja, a matriz F ajustard separadamente as medidas em
cada comprimento de onda®. Se os valores ndo-nulos de F estive-
rem localizados em uma diagonal secundéria abaixo da diagonal
principal, cada elemento ajustado serd afetado pelo elemento cor-
respondente ao comprimento de onda seguinte. Isto corrigird dife-
rengas de deslocamento de comprimentos de onda se as escalas
dos equipamentos estiverem deslocadas por uma mesma distancia
entre pontos sucessivos. Caso ndo estejam, o deslocamento serd
modelado por uma matriz F com um nimero maior de elementos
ndo nulos, em diagonais paralelas a diagonal principal. Dependen-
do de sua forma, portanto, a matriz F tanto pode corrigir diferen-
cas de intensidade quanto diferengas de deslocamentos de compri-
mento de onda. O ajuste pode ser feito por padronizacdo direta
(“Direct Standardization, DS”), padronizagdo direta por partes
(“Piecewise Direct Standardization, PDS”), padronizacio reversa
ou padronizagdo univariada.

Padronizacdo direta (DS)

Neste método, proposto por Wang et al.” para fazer com que o
espectro registrado no equipamento secundério se torne parecido
com o que teria sido medido no equipamento primario, as respec-
tivas matrizes das respostas obtidas para as amostras de transfe-
réncia relacionam-se através da Equagdo 1.

Se X, for inversivel, a matrix F pode ser obtida diretamente
através da multiplicagdo da Equagdo 1 por (X,)”:

F=(X)".X, 3)

Contudo, isto raramente ocorre porque, como costuma haver
menos amostras que varidveis, X, € retangular. Nesses casos, F
pode ser calculada utilizando-se métodos multivariados, tais como
regressdo em componentes principais (PCR) ou por minimos qua-
drados parciais (PLS). Nestes métodos, as duas matrizes espectrais
sdo projetadas sobre o espago coluna reduzido de X, normalmente
calculado por decomposicdo em valores singulares. Os escores
obtidos nessas projecdes sdo empregados ao invés das matrizes
originais, tanto na padronizagdo como na posterior calibragio.

A padronizacdo do novo espectro € realizada pela matriz F cal-
culada através da Equacdo 3. A pds-multiplicacdo por F faz com
que o vetor x_contendo a resposta espectral de uma amostra desco-
nhecida registrada no equipamento secunddrio seja padronizado
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para o vetor resposta esperado para a mesma amostra no equipa-
mento primdrio, X .

A padronizacdo direta apresenta duas desvantagens. Em pri-
meiro lugar, as amostras de transferéncia precisam ser analisadas
nos dois equipamentos exatamente nas mesmas condicdes, pois €
preciso garantir que a matriz F de fato represente apenas diferen-
¢as instrumentais e ndo mudangas na composi¢do quimica das
amostras. A segunda desvantagem € que o nimero de amostras de
transferéncia € sempre muito menor que o nimero de constantes
necessdrias para ajustar as medidas espectrais, o que pode levar a
um sobreajuste (“overfitting”’) na estimativa de F.

Padronizacdo direta por partes (PDS)

Este método, também proposto por Wang et al.’, admite que as
correlacdes espectrais podem ser limitadas a pequenas regides. A
diferenca € que na padronizagdo DS todo o espectro do equipa-
mento secunddrio €, em principio, utilizado para reproduzir cada
comprimento de onda do equipamento primdrio. Na padronizagio
por partes, cada comprimento de onda no primdrio € relacionado
somente aos comprimentos de onda de uma pequena regifio do es-
pectro obtido no equipamento secunddrio, utilizando-se uma jane-
la espectral mével em torno do comprimento de onda em questdo.
Isto minimiza o risco de sobreajuste, ja que o nimero de termos
calculados para estimar F € reduzido.

No método PDS, as matrizes espectrais das amostras de transfe-
réncia também se relacionam pela Equagdo 1, porém para cada jane-
la calcula-se um vetor de regressao f, por PCR ou PLS. Estes vetores
sdo, entdo, dispostos em uma matriz F, cuja estrutura € dada por:

F=[f f, . f .. f] 4)

Nesta matriz cada coluna é um vetor da forma

£=10 . [, o [ e [y, o O (4a)

Neste vetor, a faixa de elementos ndo-nulos que vai de fﬂ{ até

jj“ define a janela usada para a padronizag@o. O indice j indica a

que comprimento de onda do vetor x“o vetor f se refere. A
absorbancia nesse comprimento de onda estd sendo padronizada
empregando-se uma janela de largura k + / + 1. Desta forma, o
espectro de qualquer nova amostra pode ser padronizado através
da Equagdo 2, de modo a torna-lo similar a um espectro medido no
equipamento primadrio.

A largura da janela mével deve ser otimizada, o que pode ser
feito comparando-se as posicdes dos picos e larguras de banda dos
espectros obtidos nos dois equipamentos. A janela pode ser simé-
trica (caso em que k = / nas expressdes acima), o que € desejavel
quando os deslocamentos de comprimentos de onda sdo desprezi-
veis, ou assimétrica, quando had deslocamentos significativos de
comprimentos de onda em torno de cada varidvel. O uso da janela
movel pode provocar efeitos de borda, que podem ser corrigidos
truncando-se as extremidades do espectro ou estimando-as por
extrapolagdo. Em muitos casos relatados na literatura recente, uma
janela de 3 pontos ja se mostra suficiente®!?, mas as vezes janelas
maiores podem ser necessdrias. Zhang et al.'', por ex., emprega-
ram uma janela de 21 pontos para a determinag@o de niveis fisiol6-
gicos de glicose em uma matriz complexa.

O método PDS ¢ empregado como referéncia para avaliacdo de
novas propostas de transferéncia de calibragdo, por permitir corre-
¢do simultanea de diferencas de intensidade, deslocamentos de com-
primentos de onda e alteragiio na largura das bandas. Algumas mo-
dificagdes do algoritmo original jd foram propostas, dentre elas a
corregdo de diferencas aditivas entre espectros’?, que é semelhante a
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incluir um termo de desvio sistematico (“offset””) na equagéo do PDS,
e a corre¢do de variacdes continuas de temperatura®. No entanto, o
PDS apresenta problemas para estimar os postos locais dos modelos
PCR/PLS, pois o nimero de autovalores retidos € pré-determinado.
A dificuldade para estimar os postos locais ¢ atribuida a ruidos de
alta freqiiéncia nos dados que, no entanto, podem ser amenizados
por um pré-processamento dos dados espectrais antes da transferén-
cia. Vdrios pré-processamentos foram empregados com esta finali-
dade. Wang et al.”® utilizaram derivadas e Chen et al.** transforma-
das de Fourier, ao passo que Gemperline et al."” recorreram a uma
PCA para decompor e reconstituir o espectro apenas com fatores
relevantes. Tan e Brown'® combinaram decomposi¢éo em coeficien-
tes “wavelet”™ (coeficientes de aproximagdo — baixa freqiiéncia, e de
detalhes — alta freqiiéncia), com DS e PDS para transferéncia.

Lima e Borges'” avaliaram a eficiéncia dos métodos de padro-
nizagdo reversa (RS e PRS, onde a letra R corresponde a “reverse”,
e as demais as mesmas palavras da terminologia referente a padro-
nizacdo direta), obtendo resultados mais favordveis que os dos mé-
todos DS e PDS. Os métodos de padronizacio reversa sdo seme-
lIhantes aos de padronizacgdo direta e utilizam as mesmas equagoes.
A diferencga € que na padronizacdo reversa a matriz de transforma-
¢do € utilizada para ajustar os espectros de todas as amostras do
conjunto de calibracdo do equipamento primdrio, como se elas ti-
vessem sido medidas no equipamento secunddrio. Com este con-
junto padronizado calcula-se um novo modelo, que serd utilizado
para prever as propriedades das amostras cujos espectros serio
obtidos no instrumento secunddrio. Apesar de consumirem um pou-
co mais de tempo, os métodos reversos sao mais flexiveis, por per-
mitirem o uso de técnicas quimiométricas para, por exemplo, iden-
tificar e eliminar valores an6malos (“outliers”), selecionar o me-
lhor conjunto de amostras de calibracdo e de varidveis etc.

Padronizagdo univariada

Este método, proposto por Shenk e Westerhaus'®, destinava-se
inicialmente a ajustar diferengas de intensidades e admitia que nao
houvesse deslocamento de comprimentos de onda entre os equipa-
mentos. Posteriormente, acrescentou-se uma corre¢ao para essa pos-
sivel diferenca, e o método modificado foi patenteado’. Inicial-
mente, cada comprimento de onda i do equipamento primdrio é
correlacionado aos comprimentos de onda contidos em uma janela
em torno de i no equipamento secunddrio. Uma func¢do quadratica
¢é ajustada a esses dados, sendo o seu maximo, j, equivalente ao
comprimento de onda correspondente do equipamento primadrio.
Finalmente, a intensidade espectral € ajustada através de uma equa-
¢do linear:

X,=a+b,. X (5)

onde x,, € 0 vetor resposta no comprimento de onda i das amostras
medidas no instrumento primdrio; X,; o vetor resposta das mesmas
amostras no comprimento de onda do equipamento secunddrio equi-
valente ao do primdrio e a, e b, sd0, respectivamente, os coeficien-
tes linear (“offset”) e angular da reta de regressdo determinada a
partir das amostras de transferéncia.

Bouveresse et al.*® propuseram uma modificagdo na corre¢io
das intensidades, levando em conta a possibilidade de as amostras
de transferéncia ndo serem da mesma natureza que as amostras a
serem analisadas. J4 no método proposto por Forina er al.?!, as
diferencas de comprimentos de onda sdo corrigidas ajustando-se
uma fungdo quadrética as distdncias Euclidianas e ndo aos coefici-
entes de correlacio, que sdo mais sujeitos a ruidos.

Com qualquer um desses métodos, a padroniza¢@o univariada
pode corrigir diferengcas de comprimentos de onda e de intensida-
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des, mas ndo variacdes nas larguras das bandas e outros efeitos,
que exigem correcdo por métodos multivariados.

Padronizacdo dos valores preditos

O ajuste dos valores preditos € comumente feito por uma trans-
formacdo linear e univariada conhecida pelo acrénimo SBC* (“slope/
bias correction”). As amostras de transferéncia t€ém suas proprieda-
des y medidas e preditas em ambos os equipamentos utilizando-se o
modelo de calibra¢do desenvolvido no equipamento primdrio, e os
resultados sdo usados para ajustar a equagio de regressao

y,=a+b.y, (6)

cujos coeficientes linear e angular corrigem, respectivamente, des-
locamentos da linha de base e de inclinagdo devidos a transferén-
cia. Esta corre¢do, porém, s6 € apropriada se os dois equipamentos
forem idénticos. Caso contrdrio, as diferencas entre as respostas
instrumentais serdo mais complexas e serd necessdrio recorrer a
outros métodos de padronizagdo, como o PDS. Bouveresse et al.”>
desenvolveram um procedimento para determinar quando a corre-
¢do SBC pode ser empregada, usando um teste F para comparar as
variancias residuais obtidas nos equipamentos.

Aumento da robustez do modelo

Um modelo de calibragio € considerado robusto quando a respos-
ta de novas amostras ndo € significativamente afetada por variagdes
ndo calibradas. Essa robustez pode ser influenciada pela escolha dos
equipamentos envolvidos na transferéncia, pelo pré-processamento dos
espectros e pela técnica de calibragdo empregada.

Modelos globais

Para se obter um modelo global, € necessdrio incluir na mode-
lagem todas as variagdes esperadas (por exemplo, na preparagdo
das amostras, nas condi¢des ambientais e nos parimetros instru-
mentais) em uma larga faixa de condi¢des experimentais, a fim de
minimizar ou até mesmo evitar variacdes ndo calibradas. Para tan-
to, o analista deve ser capaz de prever as possiveis fontes de varia-
¢des, bem como a extensdo da influéncia dessas fontes sobre os
dados. Vale ressaltar que tal caracteriza¢do pode ndo ser uma tare-
fa simples, pois € necessario registrar um conjunto de dados de
calibracdo suficientemente amplo para englobar os efeitos de to-
das as fontes consideradas. Adicionalmente, para representar tais
efeitos, os modelos globais tendem a ser de grandes dimensdes,
tornando-se, portanto, mais complexos que os modelos locais. Deve-
se salientar que, se um determinado conjunto de amostras ndo foi
substancialmente afetado pelas fontes de variacdes em questdo,
um modelo local tenderia a gerar melhores predi¢cdes que o mode-
lo global®**. Contudo, o modelo global é mais robusto no sentido
de que suas predicdes continuariam confidveis em uma gama mais
ampla de situagdes.

Wulfred et al.* estudaram a influéncia dos efeitos da tempera-
tura nos espectros e nos modelos de calibragdo multivariados, e
concluiram que esses efeitos conduzem a relagdes nao-lineares entre
as concentracdes e as absorbancias. Tais efeitos podem ser
minimizados com modelos PLS ou PCR, ou por técnicas de mode-
lagem ndo-linear®.

Pré-processamentos

Os métodos de padronizag@o sao uteis quando as amostras de
transferéncia podem ser medidas em todos os equipamentos envol-
vidos na transferéncia do modelo, o que em geral requer que os
equipamentos estejam proximos e que as amostras sejam quimica
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e fisicamente estdveis. Quando isto ndo € possivel, pode-se aplicar
métodos de pré-processamento para tentar remover variabilidades
indesejdveis no espectro, causadas por efeitos de espalhamento ou
variagdes entre equipamentos, € a0 mesmo tempo preservar a in-
formagdo relevante.

Um dos pré-processamentos mais utilizados € a derivagido®?.
A primeira derivada remove deslocamentos sistemdticos da linha
de base (“offsets”); com a segunda derivada, € possivel eliminar
uma variac@o linear da linha de base, normalmente devida a efei-
tos de espalhamento. Como o célculo das derivadas € feito a partir
de diferencas entre valores de pontos adjacentes, a relacdo sinal-
ruido torna-se pior com esse tipo de pré-processamento. Por isto,
antes da diferenciacdo é comum aplicar-se aos dados algum tipo
de suavizagdo. O algoritmo mais utilizado para este fim é o de
Savitzky-Golay (SG)*.

Outro pré-processamento muito utilizado € a corre¢do de sinal
multiplicativa” (MSC — “Multiplicative Signal Correction”), onde
se faz uma regressdo de cada espectro contra um espectro de refe-
réncia, que normalmente é o espectro médio do conjunto de
calibrag@o. Os espectros sdo entdo corrigidos subtraindo-se dos
valores originais os coeficientes lineares das respectivas retas de
regressdo e dividindo-se o resultado pelos coeficientes angulares
dessas mesmas retas. Para uma dada calibracdo, a MSC produz
dois efeitos importantes: simplifica o modelo, por reduzir o niime-
ro de componentes, e melhora a sua linearidade. Entretanto, por
admitir que as diferengas entre linhas de base e inclina¢des nao se
alteram ao longo de toda a regido espectral empregada, esta técni-
ca ndo traz muitos beneficios para resultados de transferéncias de
modelos de calibracio.

Os filtros de resposta a impulso finita® (filtros FIR — “Finite
Impulse Response™) foram propostos como método de transferén-
cia de calibrac@o para o caso de as diferencas sistemadticas de linha
de base e de inclinagdo variarem com o comprimento de onda.
Neste método, andlogo a uma MSC por partes, escolhe-se um es-
pectro de referéncia, que pode ser o espectro de uma determinada
amostra ou o espectro médio de todas elas, e ajustam-se os demais
espectros de forma a se assemelharem ao espectro de referéncia
escolhido. O ajuste € feito varrendo-se todo o espectro com uma
janela mével ajustando-se o comprimento de onda no centro da
janela, da mesma forma que na MSC.

O método FIR tem sua robustez limitada pela introducdo de
variagdes espurias no espectro transferido. Tais variagdes surgem
do cédlculo dos modelos de regressdo local, onde as correlagdes
entre o espectro da amostra e o espectro de referéncia sdo quase
linearmente independentes. Tan et al.*® propuseram uma melhoria
no método FIR que torna a transferéncia mais robusta e produz
espectros livres de variagdes espurias. Tanto o FIR quanto a MSC
tém aplicacdo limitada, devido a perda de informagdo quimica que
ocorre quando os espectros das amostras sdo forcados a se torna-
rem parecidos com um espectro de referéncia.

A correcdo de sinal ortogonal®** (OSC — “Orthogonal Signal
Correction”), que foi desenvolvida para reduzir o niimero de fato-
res em regressdes multivariadas, passou a ser também utilizada
para transferir modelos de calibracdo entre instrumentos, por evi-
tar perda de informagdo durante o pré-processamento dos espec-
tros®. O objetivo da OSC € reduzir a variagdo em X (matriz das
respostas instrumentais) que ndo esteja relacionada (isto €, seja
ortogonal) a Y (matriz dos pardmetros a serem preditos pelo mo-
delo), e assim simplificar o modelo. Na transferéncia de calibragao,
o0s vetores ortogonais a Y e comuns aos equipamentos envolvidos
sdo removidos, o que torna o modelo mais transferivel. Quando
utilizada com calibracdo multivariada, a OSC ¢ calculada apenas
com amostras de calibracio. Para fins de transferéncia, a correcéio
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deve ser calculada para um conjunto de amostras de transferéncia
medidas nos equipamentos envolvidos (X)), a fim de permitir que
todas as fontes de variacdo sejam consideradas'*.

O primeiro passo do algoritmo comumente utilizado para cal-
culo das componentes OSC € ortogonalizar a primeira componente
principal (PC1) de X em relagéo a y, através da Equagio™

t, =t-y@yy'y't (7

em que t representa o vetor dos escores das amostras em PCI. Esta
operagdo tem o objetivo de obter a maior varidncia possivel nos
dados que ndo esteja correlacionada com a informacdo quimica.
Em seguida, com uma regressdo PLS de t  contra Xt, obtém-se o
vetor dos pesos W que minimiza a covariancia entre X ey, uma
vez que este vetor contém pouca informacdo quimica. Esses pesos
sdo utilizados para atualizar o vetor ortogonal dos escores (t ),
que serd aproveitado para calcular um vetor correspondente de
“loadings” (p,,,)-

=Xw (®)

ort t - ort
porl = XITtort /(tartTturt) (9)

A primeira componente OSC, que representa a parte do espec-
tro que € irrelevante para prever Y, € uma combinagdo det ep, .
Esta componente OSC € entdo subtraida de X, fornecendo a matriz
de residuos E. A matriz E, que possui uma melhor relag@o sinal/
ruido, € usada para substituir X e o procedimento € repetido até
que o nimero desejdvel de componentes OSC seja removido.

Como ja comentado, o modelo OSC para transferéncia é
construido apenas com as amostras de transferéncia, cujos espec-
tros foram obtidos em ambos os instrumentos. Estas amostras ndo
precisam ser idénticas, mas devem ser representativas das varia-
¢Oes instrumentais. As amostras restantes (X), que ndo foram usa-
das para calcular os vetores w, e p,, sdo corrigidas empregando-
se a Equagdo 10

X=X - XW(P"W)'PT (10)

em que W € a matriz que contém os vetores w__ dispostos na ordem
em que foram obtidos e P, a matriz contendo os respectivos “loadings”
porl"

A Transformada Wavelet?’ (WT) tem sido usada como método
de processamento alternativo para transferéncia de calibragdo®*.
Utilizando-se a WT os sinais originais sio decompostos em coefici-
entes “wavelet” com diferentes freqiiéncias, o que permite a remo-
¢do de certas freqiiéncias. Em geral, os coeficientes de baixa fre-
quiéncia estdo relacionados a diferencas instrumentais e os de alta
freqtiéncia, a ruidos de medida, que correspondem a informacio
irrelevante para a andlise. Além de ser mais versatil e dispensar o
uso de amostras de transferéncia, a Transformada Wavelet ¢ dtil na
remocdo de variagdes de linhas de base entre os conjuntos de
calibragdo e teste, e contribui para melhorar a relac@o sinal/ruido®.

Andrew e Fearn*' propuseram recentemente um método cha-
mado de Transferéncia por Projecdes Ortogonais (TOP — “Transfer
by Orthogonal Projections”), que utiliza informacio sobre a varia-
¢do espectral entre instrumentos para fazer uma calibra¢do robusta
e transferivel. Os espectros de um pequeno conjunto de amostras
sdo registrados em n equipamentos, obtendo-se dai uma matriz
contendo os espectros médios para cada equipamento. As n—1 com-
ponentes principais dessa matriz representam as principais dire-
¢des de variacdo entre oS equipamentos no espaco espectral. A
matriz X dos dados espectrais para o conjunto de calibragdo € en-
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tdo ortogonalizada contra algumas dessas componentes, removen-
do-se as d dimensdes que melhor descrevem a variabilidade entre
equipamentos. O valor de d é uma questdo ainda em aberto. Pode-
se utilizar todas as componentes (d = n—1), ou selecionar as que
fornecam os melhores resultados, a julgar pelo desempenho da
calibragdo. Andrew e Fearn utilizaram o nimero de componentes
principais necessdrio para descrever 98-99% da variagdo entre equi-
pamentos*!.

Ao remover dimensdes dos dados espectrais antes da calibragao,
o método TOP assemelha-se a OSC. A diferenga é que o TOP uti-
liza informagdes do conjunto de transferéncia para remover dimen-
sdes que interferem na transferéncia, enquanto a OSC sé remove
dimensdes ortogonais ao vetor das respostas y.

Cada pré-processamento opera eliminando uma fonte especifi-
ca de variagdo, podendo levar a modelos mais parcimoniosos®.
Em geral, os métodos descritos nesta secdo sdo eficientes quando o
problema se deve a variacdes nas intensidades das bandas espectrais,
os equipamentos envolvidos sdo similares e as diferencas instru-
mentais sao pequenas.

Selegdo de varidveis

A selecdo de varidveis insensiveis ou menos sensiveis a varia-
¢des nas condi¢des experimentais melhora a robustez dos modelos
de calibragdo, além de aumentar a sua capacidade preditiva®. Exis-
tem vdrias razdes praticas para isto. Por ex., algumas regides
espectrais podem nao mostrar uma grande varia¢@o para o parametro
de interesse, os espectros podem conter ruidos heterosceddsticos,
pode haver comprimentos de onda em que a intensidade do sinal
ndo seja linearmente correlacionada com o parametro de interesse,
bem como pode haver comprimentos de onda que tenham uma cor-
relag@o indireta com esse pardmetro. Nos métodos de selecdo de
varidveis, procura-se identificar as varidveis contendo informacdes
relevantes para o problema de interesse, e faz-se a modelagem uti-
lizando-se apenas essas varidveis. Os modelos assim obtidos sdo
mais simples e faceis de interpretar.

Para um modelo de calibragdo, varias técnicas de sele¢do de
varidveis tém sido propostas®. Por ex., a selecio do melhor
subconjunto baseada na comparacdo dos erros de predicdo de to-
dos os modelos possiveis; a selecdo progressiva (“forward
selection”), que seleciona as melhores varidveis com base nos su-
cessivos modelos obtidos pela ampliacdo do nimero de varidveis;
a eliminag@o regressiva (“backward elimination’), que comeca com
um modelo baseado em todas as varidveis e, de acordo com algum
critério pré-estabelecido, vai descartando as menos importantes; o
procedimento de selecio passo a passo (“stepwise procedure”), que
é equivalente a sele¢do progressiva, diferenciando-se apenas pela
eliminacio prévia de varidveis que nio contribuem para o modelo.
Estes procedimentos t€ém como desvantagem a grande probabili-
dade de que o resultado da selegdo seja apenas um 6timo local, e
ndo o melhor conjunto de varidveis.

O Algoritmo Genético (AG) seleciona um conjunto de varid-
veis usando uma heuristica de busca aleatdria, sendo menos pro-
penso a convergéncia para Gtimos locais®. O algoritmo € baseado
na teoria da evolucdo de Darwin, selecionando modelos construidos
com combinagdes de varidveis que fornecem os melhores valores
de predi¢do. Cada combina¢do (“individuo™) € representada por
um ‘“‘cromossomo”, cujos genes sdo digitos bindrios que codificam
cada variavel (“1” se a variavel foi selecionada e “0” se foi descar-
tada). Desta forma, cada combinacio serd representada por uma
seqiiéncia diferente de genes (diferentes posi¢cdes de “uns” e “ze-
ros”). Uma populacdo € formada por um determinado nimero de
seqiiéncias diferentes, que sdo avaliadas a partir da capacidade
preditiva do modelo. As melhores seqiiéncias (aquelas cujos mo-
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delos forneceram os menores valores de erro para o conjunto de
teste) sobrevivem, sofrem mutagdo e recombinam-se de acordo com
critérios pré-definidos para formar os descendentes. A mutagdo €
utilizada para incluir varidveis que ndo estdo presentes nos mode-
los da populac@o inicial (pais). A principal dificuldade é encontrar
os valores adequados para os parametros que podem afetar o resul-
tado final (tamanho da populagio, grau de mutacdo, regra de com-
binacdo, regra de sele¢do e nimero de geracdes).

O algoritmo “jack-knife”* também pode ser usado para seleci-
onar as varidveis que serdo mantidas nos modelos de regressio
PLS. Os erros padrio das estimativas dos coeficientes de regressao
obtidos por PLS sdo avaliados de forma empirica, a partir de uma
série de subconjuntos de dados. A partir dai, podem-se calcular
intervalos de confianga para os coeficientes de regressdo e avaliar
a significancia de cada varidvel utilizada no modelo. O mesmo
procedimento pode ser utilizado para regressdo em componentes
principais (PCR) ou qualquer outro método de regressao.

Finalmente, pode-se selecionar varidveis por meio do
Algoritmo das Projegdes Sucessivas (APS), recentemente pro-
posto*°  que utiliza operagdes simples para reduzir a
colinearidade do conjunto de dados espectrais, de forma a me-
lhorar o condicionamento numérico e reduzir a propagacio de
ruidos na constru¢do de um modelo por Regressdo Linear Muilti-
pla (“Multiple Linear Regression, MLR”).

A redug@o da colinearidade dos dados espectrais permite a utili-
zagdo de modelos MLR, que sdo mais simples e parcimoniosos que
os modelos PLS/PCR. Tal ganho de parcimdnia tende a melhorar a
capacidade de generalizagdo do modelo, permitindo que seja aplica-
do com mais sucesso em novas situagdes, o que ¢ importante em
uma transferéncia de calibra¢do. Além disto, estudos comparativos
mostraram que o APS pode produzir modelos mais generalizdveis
que os obtidos usando-se o AG para a selecdo de varidveis*’.

O APS inicia a selecdo por uma determinada varidvel e segue
adicionando outras, até que uma condi¢do de parada seja satisfeita.
Trés aspectos devem ser considerados: a escolha da varidvel inici-
al, o critério de selecdo para as varidveis restantes, e a condicdo de
parada (nimero N de varidveis a serem selecionadas).

O APS trabalha com base em conjuntos de calibragdo e teste,
ambos contendo dados de respostas instrumentais (X) e valores
dos parametros medidos por um método de referéncia (y). A prin-
cipal operagdo do APS consiste em manipulacdes algébricas exe-
cutadas na matriz X ., (K_.xJ), onde linhas e colunas correspondem
a K amostras de calibragdo e J varidveis espectrais, respectiva-
mente. A partir de uma coluna x,, correspondente a varidvel inicial
da selecdio, o APS determina qual das colunas restantes tem a mai-
or proje¢do no subespago S ortogonal a x;. Esta coluna, chamada
de x,, pode ser considerada como a que contém a maior quantidade
de informagdo ndo incluida em x,. Na proxima iteragdo, o APS
restringe a andlise ao subespago S, tomando X, como a nova colu-
na de referéncia, e procede com os passos descritos anteriormente.
Desta forma, o critério de sele¢ao do APS favorece a minimizacao
da colinearidade entre as varidveis. Vale ressaltar que no maximo
K, varidveis podem ser selecionadas desta maneira, porque, depois
de cada operagdo de proje¢do, a dimensdo do espaco coluna de
X1, € reduzida de um fator, ou seja, um grau de liberdade € re-
movido. Assim, depois de K. operagdes de proje¢ao todos os vetores
coluna de X, terdo sido projetados sobre a origem do espago,
isto €, X, se tornard uma matriz de posto nulo.

Para determinar a melhor varidvel inicial (coluna de X, ;) e o
ndmero 6timo de varidveis N, o APS emprega o seguinte procedi-
mento: se N ¢ fixo, J subconjuntos de N varidveis podem ser sele-
cionados utilizando cada uma das J varidveis disponiveis como
ponto de partida. Para cada um desses subconjuntos de varidveis,
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um modelo MLR ¢ construido e o erro quadritico médio de predi-
¢do no conjunto de teste (RMSEV) € calculado de acordo com a
Equagao:

RMSEV =

(1)

onde y'e ﬁf sdo, respectivamente, os valores de referéncia e predi-
to para o parAmetro de interesse na k-ésima amostra de teste, e Kv
¢ o nimero de amostras de teste. O menor RMSEV assim obtido &
denotado por RMSEV’(N), onde o asterisco ¢ usado para indicar o
melhor resultado para subconjuntos de N varidveis. Repetindo-se
este procedimento para N =1, 2, ..., K ~»ON 6timo pode ser obtido
do minimo da curva de RMSEV'(N). Para economizar tempo
computacional, o procedimento pode ser interrompido antes de N
alcangar K, se o analista julgar que o ponto minimo da curva do
RMSEV'(N) jé estd bem estabelecido.

Honorato et al.® propuseram uma melhora na robustez do conjun-
to de varidveis selecionadas pelo APS. Nessa variante, denotada pelo
acronimo APSYV, o valor do RMSEV € substituido por um critério de
sele¢do que também leva em conta o erro de predi¢do para o conjunto
de dados de transferéncia. Tal critério foi originalmente proposto por
Swierenga et al.”', que testaram a capacidade de transferéncia de mo-
delos PLS para determinar o teor de 4gua em tabletes. Para isso, utili-
zou-se recozimento simulado (SA — “Simulated Anneling”) para sele-
cionar um subconjunto das varidveis originais que preservasse a capa-
cidade de predi¢cdo do modelo quando este fosse transferido para ou-
tro equipamento. Nessas condi¢des, foram obtidos resultados melho-
res que os produzidos com o método DS.

O novo critério é a minimizacio do valor do erro £ dado por:

E = 1/2(RMSEV + RMSET) (12)

em que RMSET € a raiz do erro médio quadrético de predi¢do para
as amostras do conjunto de transferéncia medidas no equipamento
secundario, definido como:

1 & k A kN2
RMSET=JE2(y, -7 (13)

sendo y* e §rk os valores de referéncia e predito para o parametro de
interesse na k-ésima amostra de transferéncia, e Kt o numero de
amostras de transferéncia. Desta forma, a selecdo de varidveis con-
siderard ndo apenas o poder de predi¢do do modelo (medido por
RMSEYV), mas também sua robustez (medida por RMSET), atribu-
indo a mesma importincia aos dois critérios, independentemente
do nimero de amostras de teste e de transferéncia utilizados.

Selecdo das amostras de transferéncia

A escolha do conjunto de amostras que serdo lidas nos equipa-
mentos envolvidos na transferéncia de calibrag@o (amostras de trans-
feréncia ou de padronizagdo) é obviamente importante para o su-
cesso da transferéncia. Para evitar variacdes espurias no espectro
transferido, as amostras devem ser representativas do espago expe-
rimental, bem como varrer as diferencas instrumentais. Se isto ndo
acontecer, os parametros de transferéncia calculados levardo a pa-
dronizacdes duvidosas.

Existem vdrias idéias, principios e estratégias para a selecio
de amostras de transferéncia’?***2. Um algoritmo cldssico € o
Kennard-Stone (KS), que comeca selecionando as duas amostras
com a maior distdncia Euclidiana entre si no espaco X. Para cada
uma das amostras restantes, calcula-se a distdncia minima com
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respeito as amostras ja selecionadas. Feito isso, a amostra com a
maior distancia minima € retida, e o procedimento € repetido até
que um determinado nimero de amostras seja selecionado.

Wang et al.” selecionaram amostras de acordo com seus valo-
res de alavancagem (“leverage”). A alavancagem ¢ uma medida da
distancia de uma determinada amostra em relagdo a média de to-
das as amostras. A sele¢d@o inicia-se com a amostra de maior
alavancagem, que € removida do conjunto de dados e ortogonalizada
contra as demais amostras. A seqiiéncia € repetida até que o niime-
ro desejado de amostras seja extraido.

Bouveresse et al.”> compararam a selegido do conjunto de amos-
tras de transferéncia usando o algoritmo KS, baseado nos valores
de alavancagem, e um método baseado na maximizac¢do da menor
distancia entre pontos (MSID). Os melhores resultados foram ob-
tidos utilizando-se os algoritmos KS e MSID.

Dantas Filho e al.>* propuseram o algoritmo APSA (APS para
amostras) para selecdo de amostras de calibragdo. Trata-se do pré-
prio APS, s6 que modificado para selecionar amostras ao invés de
varidveis. A matriz das respostas instrumentais € transposta (isto &,
suas colunas passam a ser as amostras de calibraciio) e o APS ¢é
usado para selecionar um subconjunto de amostras minimamente
redundante. Comparado ao algoritmo cldssico KS, o APSA forneceu
resultados compardveis ou ligeiramente melhores®. Com certas adap-
tagdes, 0 APSA também pode ser utilizado para transferéncia’.

ESTUDO DE CASO

Para avaliar as diferentes estratégias de transferéncia de
calibragdo, apresentaremos um estudo de caso baseado em dados
espectrais de refletdncia difusa (R) para 80 amostras de milho
registrados na regido NIR (1100-1498 nm), disponiveis no endere-
¢o http://www.eigenvector.corn/Data/Corn/. Neste estudo, os equi-
pamentos 1 e 2 sdo, respectivamente, considerados como principal
e secunddrio, sendo os teores de umidade, 6leo, proteina e amido
das amostras os pardmetros de interesse. Os aspectos mais impor-
tantes de cada técnica, como ndmero de amostras de transferéncia,
tamanho da janela do PDS e nimero de componentes OSC serdo
discutidos, bem como suas respectivas vantagens e desvantagens.

Notacao

As seguintes abreviaturas serdo utilizadas:

RMSEP Erro quadratico médio de predigdo.

RMSEP?, RMSEP para o conjunto de predi¢do do equipamento
primdrio utilizando o modelo calibrado nesse
equipamento.

RMSEPS Idéntico ao anterior, sé que no equipamento
secunddrio.

RMSEPS, RMSEP para o conjunto de predi¢do do equipamento
secunddrio utilizando o modelo calibrado no
equipamento primadrio.

RMSEPS, . RMSEP para o conjunto de predigdo do equipamento

secunddrio utilizando o modelo calibrado no primario,
com a letra T representando a técnica de transferéncia
utilizada (PLS-DS, PLS-PDS, PLS-OSC,
APSV-MLR).

Softwares empregados

Os cadlculos para o método PDS foram feitos com programas
implementados no ambiente Matlab 6.5 R13%, com base no pacote
de ferramentas PLS Toolbox 3.0%. Empregou-se uma janela simé-
trica para o PDS, variando-se seu tamanho de 3 até 15 pontos. A



Vol. 30, No. 5

matriz F de padronizag@o foi determinada através de uma PCR,
retendo-se as componentes principais necessdrias para explicar 99%
da variancia. A primeira derivada dos espectros com suavizacio
por filtros Savitzky-Golay, os modelos MLR, a selecdo de varid-
veis pelo APS e a selecido de amostras pelo KS também foram
determinadas com o software Matlab, usando-se programas desen-
volvidos pelos autores. A constru¢do dos modelos PLS e a
implementac¢do do método OSC foram realizadas com o software
Unscrambler 9.2%.

Pré-processamento dos dados e modelagem PLS

Para evitar problemas devidos a variagdes sistemdticas na li-
nha de base, utilizou-se o espectro derivado depois de uma
suavizagdo por filtros Savitzky-Golay com polindmio de 2* ordem
e janela de 21 pontos. A Figura 1 apresenta os perfis dos espectros
das 80 amostras nos equipamentos primdrio e secundario. A Figu-
ra 2 mostra os perfis desses mesmos espectros depois dos pré-
processamentos. Os espectros sdo representados por 680 varidveis.

log(1/R)
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Comprimento de onda (nm)

Figura 1. Espectros de partida: (a) primdrio e (b) secunddrio

d log(1/R)/d
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Comprimento de onda (nm)

Figura 2. Espectros derivados: (a) primdrio, (b) secunddrio e (c) diferengas
entre o primdrio e secunddrio

Uma andlise PLS preliminar de todo o conjunto de dados
espectrais foi realizada para se escolher os conjuntos de calibragdo,
teste e predicdo. A partir de uma andlise visual dos escores, o con-
junto foi dividido em 40 amostras de calibracdo, 20 de teste e 20 de
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predicdo. As amostras de teste e de predi¢cdo foram selecionadas de
forma a cobrir a variabilidade em X e Y, evitando-se os pontos
extremos desses espacos.

Um novo modelo PLS foi entdo desenvolvido para o conjunto
de calibracdo, empregando-se as amostras de teste para definir o
nimero apropriado de fatores para cada propriedade em estudo. Os
resultados da aplicagdo do modelo PLS baseado nos dados do ins-
trumento primdrio aos conjuntos de predi¢do no primdrio e no se-
cunddrio sdo apresentados na Tabela 1. Pode-se notar que o erro no
equipamento secunddrio é uma ordem de grandeza maior que o
erro no primdrio, o que justifica o emprego de técnicas de transfe-
réncia de calibragio.

Tabela 1. RMSEP (%m/m) obtidos com uma calibragdo PLS

Umidade (4) Oleo (13) Proteina (7) Amido (12)

0,0675 0,0268 0,0859 0,1485
1,4995 0,7917 0,5289 2,0537

RMSEP*,
RMSEPS,

O ndmero de varidveis latentes empregadas na modelagem de cada
parametro encontra-se indicado entre parénteses

Selecao das amostras de transferéncia: algoritmo Kennard-
Stone

A Figura 3 mostra o grafico dos escores das duas primeiras com-
ponentes principais das amostras do conjunto de calibragio, desta-
cando-se as 10 primeiras amostras selecionadas para transferéncia
pelo algoritmo Kennard-Stone. A numeracdo das amostras segue a
ordem resultante da aplica¢do do algoritmo. Pode-se observar que as
amostras 1 a 4 correspondem aos extremos do conjunto de calibrac@o.
A partir da quinta amostra, o algoritmo procura fazer a sele¢do de
forma uniforme dentro do espaco amostral, procurando evitar que
sejam escolhidas amostras préximas entre si. Com isto, obtém-se
um conjunto representativo do total de amostras.

3
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Figura 3. Selecdo de amostras de transferéncia pelo algoritmo Kennard-
Stone. Apenas as 10 primeiras amostras estdo indicadas. A numeragdo das
amostras segue a ordem resultante da aplicagdo do algoritmo. As duas
primeiras componentes principais explicam, respectivamente, 87 ¢ 9% da
varidncia dos dados

Métodos de padronizacao: DS e PDS

A Figura 4 mostra o resultado da aplicacdo do método DS em
fun¢do do nimero de amostras de transferéncia. Para cada proprie-

dade, o grafico apresenta o erro (RMSEPS, ) obtido empregando-
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Figura 4. RMSEP resultantes da aplicag¢do do modelo desenvolvido para o

equipamento primdrio aos espectros do secunddrio padronizados com DS.
O niimero de amostras de transferéncia (Ntrans) utilizadas na padronizagdo
foi variado de 2 a 20
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se o modelo desenvolvido no equipamento primdrio e 0s espectros
registrados no secunddrio (apds a padronizacio pelo DS). Para fins
de comparagdo sdo também apresentados os valores de RMSEPS,
(espectros obtidos no secunddrio usados como entrada para o mode-
lo PLS desenvolvido no primdrio, sem utilizagio de técnicas de trans-
feréncia) e RMSEP”, (espectros obtidos no primdrio usados com o
modelo desenvolvido no préprio primdrio). Observa-se que para to-
das as propriedades, e para qualquer nimero de amostras de transfe-
réncia, 0 RMSEP quando se aplica o DS € menor que o valor obtido
quando se aplica diretamente o modelo do primdrio aos espectros
obtidos no secunddrio. O RMSEPS, - tende a diminuir com o au-
mento do nimero de amostras de transferéncia, havendo um
nivelamento do erro a partir de 13 amostras. De modo geral, os valo-
res de RMSEP®, | aproximam-se bastante dos valores do RMSEP?,
embora ndo cheguem a atingi-los. Os teores de proteina e de amido
requerem um nuimero maior de amostras de transferéncia que os de
umidade e dleo, para que o erro se reduza a niveis proximos do
RMSEP",. Uma possivel explicagdo pode ser dada com base na Fi-
gura 5, que apresenta a variacdo percentual de cada propriedade co-
berta pelo conjunto de transferéncia. Para cobrir a variagdo de pro-
tefna e amido, foi necessdrio usar mais amostras de transferéncia
que para as outras duas propriedades.
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A
0 . . . ) . . . .
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Ntrans

Figura 5. Variagdo percentual dos valores de 'y no conjunto de calibracdo
coberto pelas amostras de transferéncia para cada propriedade. Ntrans é o
niimero de amostras de transferéncia

O efeito da padronizacio DS no espectro derivado de uma amos-
tra € ilustrado na Figura 6. Como se pode notar na ampliagdo, a
padronizacdo faz com que o espectro do secundério se aproxime
do primdrio, o que explica a melhora no resultado da predicéo.

Os resultados da aplicagdo do método PDS sdo mostrados na
Figura 7, em fungdo do nimero de amostras de transferéncia e do
tamanho da janela utilizada. Para cada propriedade, o grafico apre-
senta o erro (RMSEPS, ) obtido empregando-se o modelo desen-
volvido no primdrio e os espectros registrados no secunddrio (apés a
padronizacgdo por PDS). Para fins de comparagdo sdo também apre-
sentados os valores de RMSEP®, e RMSEP”,. Para todas as proprie-
dades, independentemente do nimero de amostras de transferéncia
e do tamanho da janela, o RMSEP quando se aplica o PDS € menor
que o obtido aplicando-se diretamente o modelo do primdrio aos
espectros obtidos no secunddrio. O efeito do tamanho da janela varia
com a propriedade, mas s6 € significativo quando o nimero de amos-
tras de transferéncia é pequeno. A partir de 8 amostras, o tamanho
da janela deixa de ser importante. Em comparagdo com o DS, o
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Figura 6. (a) Comparagdo entre o espectro de uma mesma amostra no
equipamento primdrio, no secunddrio e no secunddrio apds a padronizagdo
por DS. (b) Ampliagdo da faixa 1320-1440 nm, para melhor visualizagdo do
efeito da padronizag¢do

RMSEPS, - estabiliza-se com a utilizagdo de um ndmero menor de
amostras de transferéncia, como se pode constatar na Figura 8, em
que o RMSEPS, € apresentado para uma janela de 3 pontos. A
partir de 4 amostras ja se obtém um nivelamento da curva do
RMSEPS, ,  para os teores de leo, proteina e amido. Para a umida-
de o erro ainda diminui até cerca de 12 amostras.

A Figura 9 mostra as diferencas entre os espectros derivados dos
equipamentos primdrio e secunddrio, antes e apds padronizacdo por
DS e PDS usando-se 13 amostras de transferéncia. Em geral, a padro-
nizac¢do reduz as diferencas e tende a remover seu cardter sistematico.
Além disto, a correcdo pelo PDS € mais eficaz que a correcdo pelo
DS. Como se vera na andlise comparativa final (Tabela 3), os erros de

predicdo do método PDS sdo menores que os do DS.
Melhora da robustez do modelo

Pré-processamento com OSC

A variagdo dos resultados do método OSC com o niimero de
componentes € ilustrada na Figura 10, que também mostra a influén-
cia da variacdo do nimero de amostras de transferéncia (5 ou 13).
Para comparag@o, também sdo representados os valores de RMSEPS,
e RMSEP”,. Para todas as propriedades, os modelos OSC construidos
no equipamento primdrio e aplicados aos espectros obtidos no pré-
prio primdrio possuem valores de RMSEP”, .. um pouco maiores

que os modelos PLS sem OSC (RMSEP?)), independentemente do
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Janela 3 2

danela. 2 Ntrans

Amido

Figura 7. RMSEP resultantes da aplicac¢do do modelo desenvolvido para o

equipamento primdrio aos espectros do secunddrio padronizados com PDS.
O niimero de amostras de transferéncia utilizadas na padronizagdo (Ntrans)
foi variado de 2 a 20 e o tamanho da janela para o PDS, de 3 a 15
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Figura 8. RMSEP resultantes da aplica¢do do modelo do equipamento
primdrio aos espectros do secunddrio padronizados com PDS. Foi empregada
uma janela de 3 pontos, com o niimero de amostras de transferéncia (Ntrans)
variando de 2 a 20
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Figura 9. Diferencas entre os espectros derivados dos equipamentos primdrio
e secunddrio, (a) antes e apds a padronizagdo com 13 amostras de
transferéncia por (b) DS e (¢) PDS, com janela de 3 pontos

nimero de amostras de transferéncia. Na transferéncia este peque-
no acréscimo € compensado, uma vez que os RMSEP’s dos espec-
tros obtidos no secunddrio utilizando-se o modelo do primario sdo
bem menores quando se usa OSC (RMSEPS, ) que quando o PLS
€ aplicado sem essa técnica (RMSEPS)), particularmente quando o
ndmero de componentes OSC ¢ igual ou maior que 3. O efeito do
nimero de amostras de transferéncia torna-se mais significativo
quando o nimero de componentes OSC diminui. A partir de 3 com-
ponentes OSC, os valores dos erros sdo semelhantes para todas as
propriedades.

Selegdo de varidveis robustas: algoritmo APSV

Os resultados da selecdo de varidveis robustas em termos dos
valores de RMSEP utilizando-se ou ndo amostras de transferéncia
sdo apresentados na Tabela 2. Para os teores de umidade, 6leo e
proteina, os valores de RMSEPSP diminuem consideravelmente
quando se utiliza o critério da Equacdo 12 (isto €, quando sdo em-
pregadas amostras de transferéncia). Uma redugdo menos expres-
siva € observada para o amido. Em todos os casos, elevar o nimero
de amostras de transferéncia de 5 para 13 ndo altera significativa-
mente os resultados.

Tabela 2. RMSEP obtidos com calibragdo APSV-MLR com e sem
o uso de amostras de transferéncia

RMSEP Ntrans Umidade Oleo Proteina Amido

RMSEP!, 0  0,013(22) 0,02925) 0,019(30) 0,124(24)
RMSEPS, 1,494 0,539 0,814 0,426
RMSEP, 5 0,224 (6) 0,042 (22) 0074 (21) 0,139 (24)
RMSEPS, 0,262 0,070 0,139 0,375
RMSEP?, 13 0,194 (5 0,042 (22) 0,073 (10) 0,139 (24)
RMSEPS, 0,184 0,070 0,137 0,375

Os valores entre parénteses sdo os nimeros de comprimentos de
onda usados para cada parametro

Os métodos APSV-MLR e OSC nio requerem que as mesmas
amostras de transferéncia sejam medidas nos equipamentos pri-
madrio e secunddrio. Isto pode ser uma vantagem decisiva se as
medidas tiverem de ser feitas para conjuntos de dados obtidos se-
paradamente, seja no espago ou no tempo.
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Figura 10. RMSEP resultantes da aplicagdo do modelo do equipamento
primdrio aos espectros do secunddrio, usando-se o método OSC, em fungdo
do niimero de componentes. A(M): RMSEP®,; B(< ):RMSEPS
C(® ):RMSEPS D(+):RMSEP" E(O ):RMSEP"
F(C)):RMSEP”,

P OSC-5"

P 0SC-13° P 0OSC-13° P OSC-5 °

Transferéncia de calibracdo em métodos multivariados 1311

Andlise comparativa dos resultados

A Tabela 3 apresenta os valores de RMSEP®, obtidos com as
vérias técnicas de transferéncia analisadas, usando-se 13 amostras
de transferéncia, janela de 3 pontos para o PLS-PDS e 3 compo-
nentes OSC.

Tabela 3. Valores de RMSEPS, para as técnicas de transferéncia
utilizadas

PLS PLS-DS PLS-PDS OSC APSV-MLR
Umidade 1,499 0,240 0,212 0,410 0,184
Oleo 0,792 0,104 0,084 0,140 0,070
Proteina 0,529 0,213 0,157 0,260 0,137
Amido 2,054 0,701 0,428 0,300 0,375

Como j4 se enfatizou, a aplicacio das técnicas de transferéncia
diminui os erros de predigdo para os espectros coletados no equi-
pamento secunddrio, empregando-se o modelo desenvolvido no
primdrio. Para todas as propriedades, o PDS apresenta resultados
um pouco melhores que o DS. Os erros de predi¢do empregando-
se OSC foram um pouco menores para o teor de amido. Para os
teores de umidade, dleo e proteina, a estratégia APSV-MLR mos-
trou-se levemente superior as demais.

CONCLUSAO

Neste tutorial foram apresentados os principais conceitos e téc-
nicas empregados para transferéncia de calibracdo. Em um estudo
de caso envolvendo andlise de amostras de milho por refletancia
difusa, foram comparados os resultados da transferéncia de mode-
los PLS com os métodos tradicionais (DS, PDS, OSC). Também
foram apresentados resultados obtidos com uma técnica recente de
selecdo de varidveis robustas (APS), para o desenvolvimento de
modelos MLR.

Todas as técnicas de transferéncia estudadas aqui diminuiram
significativamente (em alguns casos por uma ordem de grandeza)
os erros de predi¢do resultantes do emprego de um modelo desen-
volvido no equipamento primdrio com espectros obtidos no equi-
pamento secunddrio. Entre as técnicas tradicionais, os melhores
resultados foram obtidos pelo método PDS com uma janela de 3
pontos. Para uma tnica propriedade (o teor de amido), o método
OSC mostrou-se superior. O método de sele¢do de varidveis mos-
trou-se uma alternativa vidvel as técnicas tradicionais, produzindo
resultados mais satisfatérios para a predi¢do de trés das quatro pro-
priedades estudadas.
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