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Resumo: O constante avanco tecnolégico, instrumental e 0 aumento na capacidade de gerar dados
resultou em um novo desafio para os quimicos: como lidar com conjuntos de dados complexos, extensos
e multidimensionais. Neste cenério, surgiu a guimiometria, um ramo da quimica especializado na
aplicacdo de técnicas estatisticas e matematicas para analise de dados analiticos de origem multivariada,
resultando em conclusdes cientificas mais precisas e confiaveis. Por ser uma area relativamente nova,
ainda hd uma caréncia de recursos educacionais sobre o assunto e as abordagens quimiomeétricas estao,
majoritariamente, confinadas a cursos de pés-graduacdo. Destarte, este artigo oferece um tutorial que
pode ser usado em diversas instancias académicas — porém com o foco na graduagdo — para ensinar a
regressdo por minimos quadrados parciais (PLS, do inglés Partial Least Squares). Considerado um dos
métodos mais essenciais e comuns da quimiometria, destaca-se pela sua capacidade de lidar
eficientemente com conjuntos de dados complexos e altamente correlacionados, cuja importancia é
evidente na analise de regressdo quando ha multicolinearidade significativa entre as variaveis
independentes. Além disso, o PLS é conhecido por sua facilidade de uso, tornando-se uma ferramenta
valiosa para profissionais que buscam uma abordagem eficaz na modelagem estatistica complexa.
Detalhamos todas as etapas para criar um modelo completo de PLS, desde a instalacdo do software
gratuito GNU Octave até a producdo das figuras finais. Também fornecemos todos os algoritmos
desenvolvidos para a leitura e tratamento dos dados. Por fim, interpretamos os resultados obtidos, de
forma que as discussdes e conclusfes sejam facilmente compreendidas por todos.

Palavras-chave: Quimiometria; PLS; tutorial; Matlab; Octave.

Abstract: The constant advance in technology, instrumentation, and the increase in data generation
capacity has resulted in a new challenge for chemists: how to deal with complex, extensive, and
multidimensional data sets. In this scenario, chemometrics emerged as a branch of chemistry specialized
in the application of statistical and mathematical techniques for the analysis of multivariate analytical
data, resulting in more precise and reliable scientific conclusions. As it is a relatively new area, there is
still a lack of educational resources on the subject, and chemometric approaches are mostly confined to
postgraduate courses. Therefore, this article provides a tutorial that can be used in various academic
instances, with a focus on undergraduate education, to teach partial least squares regression (PLS). PLS
is considered one of the most essential and common methods in chemometrics, and stands out for its
ability to efficiently handle complex and highly correlated data sets, which is particularly important in
regression analysis when there is significant multicollinearity among independent variables. In addition,
PLS is known for its ease of use, making it a valuable tool for professionals seeking an effective
approach to complex statistical modeling. We detail all the steps to create a complete PLS model, from
installing the free GNU Octave software to producing the final figures. We also provide all the
algorithms developed for data reading and processing. Finally, we interpret the obtained results so that
the discussions and conclusions are easily understood by everyone.

Keywords: Chemometrics; PLS; tutorial; Matlab; Octave.
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1 INTRODUCAO (titulos e subtitulos
ficam a critério do(s) autor(es) — apenas
guando houver)

Os avancos tecnologicos e o
surgimento de computadores capazes de
realizar calculos matematicos e estatisticos
complexos e extensos simplificou a
interpretagdo e compreensdao  de
informacOes resultantes. Paralelamente, as
técnicas de analise quimica foram
modernizadas, resultando em uma vasta
geracdo de dados. Esses processos
resultaram em uma area da quimica
moderna: a Quimiometria. Sua finalidade é
processar conjuntos de dados complexos,
transformando-os em informagdo  util
através da estatistica e matematica.’

A Quimiometria apresenta trés
subareas: planejamento de experimentos,
métodos ndo supervisionados e os métodos
supervisionados. O planejamento de
experimentos atua na otimizagdo de um
sistema experimental a partir da
combinagdo reduzida de experimentos,
buscando a eficiéncia na obtencédo de dados.
Os métodos ndo supervisionados abordam a
analise exploratoria de dados, identificando
padroes e estruturas subjacentes sem
depender de caracteristicas prévias,
enquanto 0s métodos supervisionados
envolvem a construcdo de modelos
preditivos baseados em vetor contendo
alguma caracteristica amostral, que pode ser
qualitativa (classificacdo) ou quantitativa
(regressdo). Essas subareas desempenham
papéis cruciais na interpretacdo e extracdo
de informac0es significativas de conjuntos
de dados quimicos complexos, contribuindo
para avancos significativos em diversas
areas cientificas e industriais.? 1sso permite
identificar analitos e simplificar resultados
complexos e multivariados.>>-®

1.1.DESENVOLVIMENTO NO BRASIL

A Quimiometria € uma area da
quimica relativamente nova e com um
comego incerto. Teve inicio formalmente na

[ REVIST: [
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primeira metade da década de 70, quando a
Anédlise por Componentes Principais (PCA
do inglés “Principal Component Analysis”)
ja proposta por Pearson’ em 1901 e
desenvolvida por Hotelling® 30 anos depois
passou a ser usada como método de
classificacdo. Ademais, também tem sido
amplamente aplicada através do algoritmo
NIPALS (do inglés, Nonlinear Iterative
Partial Least Squares). Todavia, a
Quimiometria se firmou definitivamente
apenas com a chegada do computador ao
laboratdrio quimico.*

No final da década de 70, um
pequeno  grupo de  quimiometristas
comegou a se formar na Universidade
Estadual de Campinas (UNICAMP). O
processamento de calculos atualmente
considerados simples, demoravam-se dias,
a programacao era feita em fitas magnéticas
e 0 numero de computadores era limitado.
Uma melhora ocorreu quando o0s
microcomputadores chegaram ao Brasil, no
qual, a UNICAMP foi uma das pioneiras em
obter estes aparelhos. Diante disso, o grupo
de quimiometria com a posse do software
ARTHUR - primeiro programa de
qguimiometria do mundo — adaptou as sub-
rotinas para desenvolver trabalhos com a
empresa Rio Doce Geologia e Mineracao
S.A. (Docegeo).> O programa ARTHUR
ndo era facilmente adaptavel em outros
computadores. Isso gerou um obstaculo na
divulgacdo da quimiometria em territorio
nacional. A divulgacdo comecou a se
espalhar no ano de 1985 com a chegada dos
computadores de 16 bits e o interesse da
industria em aplicar técnicas
quimiomeétricas, trazendo grande incentivo
e verba para o grupo da UNICAMP.

1.2.QUIMIOMETRIA NA ACADEMIA

Uma pesquisa em 13 de dezembro
de 2023, wusando a palavra-chave
"chemometric*" na base de dados Web of
Science, mapeou 0 progresso desse
segmento da quimica entre 2006 e 2023. Foi
evidenciado um crescimento significativo
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de 422%, conforme ilustrado na Figura 1.
Dito disso, a Quimiometria tem se
destacado significativamente na academia,
tanto nacional quanto globalmente. Este
fendmeno é claramente evidenciado pelo

" ~

Figura 2, que apresenta a analise da
quantidade de artigos catalogados no Web
of Science durante 0 mesmo periodo
previamente abordado ao empregar a
mesma palavra-chave na busca.

Figura 1 — Publicagdes relacionadas a quimiometria no Brasil por ano.
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Fonte: Web of Science

Figura 2 — PublicacGes relacionadas a quimiometria no mundo por ano.
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Se comparados os dois gréaficos,
observa-se que 0 progresso desse
seguimento da quimica no pais é evidente e
significativo, apresentando um crescimento
em torno de 422% de 2006 a 2023. Nota-se
ainda que o crescimento nacional, em
percentual, é bem superior ao crescimento
mundial que foi igual a 192%, isso
demonstra ndo s6 que a Quimiometria vem
crescendo no Brasil, mas também sua
contribuicdo em nivel mundial.

Também foi analisado as principais
faculdades brasileiras que publicam sobre

Quimiometria, utilizando 0s mesmos
parametros, no periodo de 2006 a
atualmente. Na Tabela 1 estdo os resultados
obtidos.
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Tabela 1. Principais instituicfes que
publicam artigos na Quimiometria.

_— L N° de
Posicao Instituicio Publicacdes
1 UNICAMP 395
2 USP 243
3 EMBRAPA 192
4 UFSCar 149
5 UTFPR 145
6 Unesp 126
7 UFMG 124
8 UFRGs 121
9 UFES 96
10 UFBA 95
10 UFPB 95

Fonte: Web of science.

Percebe-se  que  apesar da
predominancia de faculdades publicas,
nota-se o destaque da Empresa Brasileira de
Pesquisa Agropecuaria (EMBRAPA), uma
empresa publica voltada para pesquisa
agricola. Além disso, a UNICAMP se
sobressai como precursora da Quimiometria
no Brasil.

Para que ocorra a manutencdo da
taxa de crescimento apresentada pelo Brasil
nesta area, bem como um impulsionamento
da utilizacdo desta ferramenta, é necessario
que 0s quimicos analiticos dominem e
apliguem a Quimiometria. Para isso, é
preciso que se rompa as barreiras impostas
pelas limitacGes no ensino de Quimiometria
seja por falta de conhecimento tedrico ou
por falta de habilidades no wuso de
programas especificos como o Octave e
Matlab.

Um problema que pode estar
associado a este descompasso € uma falta de
materiais didaticos com linguagem e
abordagem  adequadas para  cursos
introdutorios, fazendo-se necessario o
desenvolvimento de tutoriais e métodos
com objetivo de encurtar o caminho do
estudante de quimica a quimiometria,
gerando quimicos capacitados a aplicar
essas técnicas no campo cientifico e
industrial.
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Destarte, este trabalho busca dar
continuidade ao trabalho de Folli et al.,
2023,%%  desenvolvendo um  material
simples, de facil compreensdo e completo,
da teoria a pratica. Fornece o material para
aplicacdo passo a passo de PLS usando o
Software Octave, também aplicavel ao
Matlab. O conhecimento tedrico e pratico
adquirido do PLS, bem como as fungdes e
rotinas necessarias, pode auxiliar em varias
pesquisas e analises quimicas, tanto
académicas quanto industriais. O principal
intuito é contribuir com a divulgacdo da
Quimiometria no Brasil.

2 REFERENCIAL TEORICO

Derivada da calibracao univariada, a
regressdo multivariada € uma das grandes
areas da quimiometria e € assim
denominada pois considera 0
comportamento de duas ou mais variaveis
simultaneamente.!*  Difere de sua
antecessora pois, a calibracao univariada, é
uma metodologia simples, facil de aplicar e
precisa somente de uma Unica variavel.*?
Contudo, este método antigo depende que
essa Unica variavel seja completamente
relacionada a variavel dependente e que nédo
sofra interferéncia de outras moléculas
quimicas.’®> Quando falamos de misturas
complexas — como petroleo, azeite, café,
cerveja, dentre outros!*t" — isso &
praticamente  impossivel de ocorrer,
necessitando assim da utilizacdo de uma
calibracdo que utilize mais variaveis,
chamada de regressdo multivariada.'8°

2.1. PLS

A Regressdo pelo método dos
minimos quadrados parciais (PLS, do inglés
“Partial Least Squares”) ¢ um dos métodos
mais utilizados da quimiometria, devido sua
alta generalizacdo e facilidade em resolver
problemas de regressdo. Diferente do PCR,
0 PLS decompde simultaneamente a
variavel dependente (X) e independente (y)
obtendo o que chamamos de variavel latente
(LV, do inglés latent variable), isso
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proporciona uma vantagem para o método
em relacdo ao método PCR. A matematica
do PLS comega com o seguinte conjunto de
equacoes:

X =TaPaT + E Equagéo 1
y=Uaqd" + f Equagdo 2

Onde T e U sdo os escores do
modelo, P e q, os loadings obtidos, E e f 0s
residuos e A o numero de variaveis latentes.
A matriz T € determinada com a
combinacdo linear da matriz X com
coeficientes ponderados por W, chamados
de peso, assim como € demonstrado na
equacao 2.%°

TA=X.WA

Com o W, os coeficientes de
regressdo do PLS podem ser calculados
utilizando a Equacéo 3.

Equacdo 3

bpis = WA(PATWA)'l-&E Equacao
4

Com o coeficiente de regressédo do
PLS podemos resumir a modelagem da
seguinte maneira, Equacdo 4, onde as
variaveis independentes sdo preditas com
base na variavel dependente.

ypred = X. brLs  Equagéo 5

Lembrando que a varidvel latente
deve ser otimizada.?*

3 MATERIAIS E METODOS

A Parte Il do tutorial para
desenvolvimento de modelo PLS foi
construida em sequéncia ao trabalho
realizado por Folli e colaboradores. Com
isso, € aconselhavel ler a Parte | (rotina para
desenvolvimento de modelos PCA) desse
tutorial antes de desenvolver a Parte 1l para
introducdo dos conceitos iniciais de
quimiometria.

Os dados para a Parte Il foram divididos em
duas etapas: dados para quantificacdo do
°API em petréleo utilizando MIR e dados
para quantificar diferentes Oleos vegetais
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em azeite de oliva extra-virgem utilizando
NIR portatil. Todas as rotinas, funcées e 0s
espectros e propriedades fisico-quimica
estdo disponiveis no GitHub dos autores
(https://github.com/Quimiometria-
UFES/Tutorial-de-Quimiometria).

3.1. QUANTIFICACAO DE API
EM PETROLEO.

119 amostras de petroleo foram
submetidas a aquisigdo espectral por
espectroscopia de infravermelho na regido
do médio (MIR, do inglés Midinfrared
spectroscopy). As condi¢des do MIR foram
dadas por uma célula horizontal de
reflectancia total atenuada (ATR) de
seleneto de zinco (ZnSe) e angulo de
incidéncia de 45° (Pike Technologies,
EUA). Cada amostra foi analisada em 32
varreduras com uma resolucdo Optica de 4
cm? na regido de 4000 a 650 cm™. O
numero total de variaveis foi igual a 3350.

Essas amostras também foram
submetidas a andlises fisico-quimicas para
determinacdo do grau API, variando entre
petroleos extra-pesados (11,4) até leves
(57,5), a partir da medida instrumental da
densidade do 6leo. A densidade do petroleo
foi mensurada de acordo com a ASTM D-
704222

3.2. QUANTIFICACAO DE OLEO
VEGETAL EM AZEITE DE OLIVA
EXTRA-VIRGEM

Houve a criacdo de 229 amostras
com diferentes concentragdes (0,0, 1,0, 2,0,
3,0, 4,0, 5,0, 6,0, 7,0, 8,0, 9,0, 10,0, 20,0,
30,0, 40,0 e 50,0%) em massas para
determinacdo da porcentagem m/m de 6leo
vegetal em amostras de azeite de oliva
extra-virgem. Cinco 0leos vegetais foram
utilizados como adulterantes (6leos de soja,
canola, algoddo, milho e girassol). Os
detalhes da construcdo dessas amostras
podem ser encontrados no trabalho de Folli,
2022 e colaboradores.?®
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As amostras criadas  foram
submetidas a aquisicdo espectral por
aparelho portétil de infravermelho na regi&o
do proximo (NIR, do inglés near infrared
spectroscopy). O NIR portétil utilizado foi
da marca MicroNir®, (Pro 1700 com
software versdo 3.0 da Viavi Solutions
Inc.)?*2%, As condicOes para a aquisicdo dos
espectros foram: distribuicdo espectral de
1676 a 908 nm, tempo de integracdo de 8
ms, 100 varreduras por amostra, 125 pontos
de aquisicdo por varredura e resolucédo de
6,15 nm entre pontos.

3.3. SOFTWARES E ALGORITMOS

Os algoritmos foram construidos no
software GNU Octave (John W. Eaton,
versdo 7.1.0, 2022) e pode ser baixado
gratuitamente
(https://www.gnu.org/software/octave/).
Paralelamente, utilizou-se o0 software
Matlab (Versdo 2013Ra) para verificar a
assertividade dos resultados obtidos pelo
Octave. A rotina para construcdo do modelo
PLS foi nomeado “02 - Tutorial PLS”.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1. CONHECENDO O PLSMODEL -
MODELOS PLA PARA PETROLEO

O ideal é que o primeiro passo no
inicio de uma rotina seja sempre 0s
seguintes comados:

>> clear % Limpa o Workspace.
>> clc % Limpa o Command
Window.

>> close all % Fecha qualquer imagem
aberta.

Em seguida, exclusivamente para o
uso do Octave, € necessario ativar 0s
pacotes necessarios.
>> pkg load statistics
>> pkg load io

E necessario ainda mudar o
Diretério, o endereco do programa para
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local onde estdo os dados que usaremos na
rotina, através dos comandos:

>> cd('...\IFES Ciencia\PLS_Model’)
Direciona o software para a pasta desejada.

>> |oad('Dados_APIl.mat’)
% Note que os dados nos temos;

% Xmir
amostras.

% Espectro MIR das nossas

%y % Sao os dados quantitativos.

% objetos % E a separacdo de calibracdo e
teste das amostras separados por Kennard-
Stone. 2627

% Nmir % Comprimento de onda do
espectro MIR.

Exporta 0 arquivo que contém o conjunto
amostral

Nos dados exportados tem-se quatro
arquivos diferentes, sdo eles, ‘Xmir’, 119
amostras de espectro MIR, ‘y’, densidade
APl das 119 amostras, ‘Nmir’,
comprimento de ondas do espectro MIR e
‘objetos” um arquivo que contém a
separacdo das amostras. Para visualizar o
espectro de todas as amostras, pode-se
utilizar os seguintes comandos:

>> plot(Nmir,Xmir)

>> xlabel("Comprimento de Onda")
>> ylabel("Abs")

>> set(gca, FontSize',16)

Os comandos abrirdo a seguinte
subjanela, Figura 3:
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Figura 3. Espectro das amostras de
densidade API.
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Fonte: Autoria Prdpria.

Para desenvolver um modelo de
PLS, € preciso separar as amostras em
conjunto calibracdo e teste, para tal, usa-se
0s comandos:

% Assim, teremos que separar 0s dados
entre “calibragdo” e “teste” usando as
seguintes linhas de comando.

>> Xcal = Xmir(objetos.cal,:); ycal =
y(objetos.cal,:);

>> Xtest = Xmir(objetos.test,:); ytest =
y(objetos.test,:);

Nesta funcdo do PLS nos temos que
criar um arquivo chamado “options” para
mandar um conjunto de instrucdes de como
0 modelo deve ser criado.

>> options = [];

Garante que 0 arquivo esteja vazio.

>> options.Xpretreat = {'center'};

Define o pré-tratamento interno.

>> options.vene = 5;

Tamanho da janela de calibragdo cruzada.

>> options.vl = 20;

" ~

NUmero de variaveis latentes.

Caso queira utilizar nenhum o pré-
tratamento interno utilize “{‘none’}”. Para
verificar se o “options” esta programado da
forma desejada, em “Ambiente de
Trabalho”, duplo clique no “options”
transferira a tela principal para a subjanela
“Editor de Variaveis”, ‘Variables’ no
Matlab, e podera visualizar dentro do
arquivo, como apresentado na Figura 4.

Figura 4. Editor de Variaveis do Octave.

options [1x1 struct] F X

Values
Hpretreat  [lzl cell]
vene 5

vl 20

Documentacgio Editor de Variaveis Editor

Fonte: Autoria Prépria.

Pode-se rodar o PLS no modo
otimizacdo, através do comando abaixo:

>> modelo=plsmodel(Xcal,ycal,options);
Sob este comando o software fara os
célculos de otimizacdo e abrird a seguinte

imagem, Figura 5.

Figura 5. Grafico de RMSECV x LV
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Fonte: Autoria Propria.

Neste grafico podemos verificar
como o0 RMSECYV varia conforme o niUmero
de LV cresce. Neste caso, o nimero de LV
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ideal parece ser 4, devido ao RMSECV
variar pouco depois deste ponto.

Quando utilizamos uma funcéo
temos inputs, que sdo arquivos de entrada, e
outputs, que sdo arquivos de saida,
analogicamente a reacdes quimicas onde 0s
inputs seriam reagentes, 0s outputs
produtos. Na Ultima linha de comando
utilizada, a que criou o gréafico acima, nds
usamos a fungdo “plsmodel” que tem trés
inputs, “Xcal”, ”ycal” e ~options” e tem
como output “modelo”. Nesse modo,
entregamos 0s inputs para a funcgdo e ela
retorna os outputs.
Escolhendo o nimero 4 de LV, utilizamos
0S seguintes comandos:

>> options.vl = 4;

>> modelo =
plsmodel(Xcal,ycal, Xtest,ytest,options);

Neste caso a funcdo ird criar um modelo de
PLS com ambos os conjuntos (Xcal e ycal).
Apbs finalizar o célculo, duplo clique no
input “modelo”.

A Figura 6 mostra a estrutura do
modelo que é composta pelos parametros de
avaliacdo, dentre eles destaca-se:

e RMSEC (Erro quadratico médio de
calibracdo):Erro das amostras de
calibracéo.

e RMSEP (Erro quadratico médio de
previsdo): Erro das amostras de
teste.

e R’c (Coeficiente de determinacéo
das amostras de calibragéo): quanto
mais proximo a 1, melhor o modelo.

e R?p (Coeficiente de determinacio
das amostras de teste).

Figura 6. Estrutura interna no modelo, no
Octave.

I I REVISTA R
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oy
=

modelo [1x1 struct]

Values

data e
RMSEC 2.31ez2
RMSECY 2.4377

RMSEP  1.3387

Ric 0.5414

R2ew 0.5320

RZp 0.5440

Yeal [23x2 double]
Yew [23x2 double]
Ytest [3€x2 double]
options  [1xl struet]
PLS [1xl struct]
coef [1xl struct]

Documentacio Editor de Varidveis Editor
Fonte: Autoria Propria.

Analisando o coeficiente de
determinacdo, julgariamos o modelo como
bem-sucedido, entretanto, segundo a
literatura, o RMSEP ideal é préximo ao 1.2
e 0 R%c acima de 0.95. Testaremos 0 modelo
com5LV:
>> options.vl =5;

>> modelo =
plsmodel(Xcal,ycal, Xtest,ytest,options);

>> modelo.R2c; % 0.9537

>> modelo.R2p % 0.9500

Também testaremos 0 modelo com 6LV:
>> options.vl =6;

>> modelo =
plsmodel(Xcal,ycal, Xtest,ytest,options);

>> modelo.RMSEC; % 1.9061
>> modelo.RMSEP; % 1.4480
>> modelo.R2c; % 0.9614

>> modelo.R2p; % 0.9582
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Com base nos pardmetros de
avalicdo sugere-se que o modelo o com seis
variaveis latentes é melhor, com RMSE’s
menores e ambos R? mais proximos de 1,
entretanto, é preciso comprovar com alguns
testes. Primeiro, fazemos os dois modelos
que serdo comparados.

>> options.vl = 4;

>> modelo4 =
plsmodel(Xcal,ycal, Xtest,ytest,options);

>> options.vl = 6;

>> modelo6 =
plsmodel(Xcal,ycal, Xtest,ytest,options);

Em seguida vamos avaliar o0s
modelos em conjunto utilizado o “Gréafico
de Medido x Predito”, para tal usaremos os
seguintes comandos:

>> close all %Fechando imagens ja criadas.
>> subplot(2,1,1)

>>plot(modelo4.Ycal(:,1),modelo4.Ycal(:,
2),'bo’,'LineWidth',1); hold on;

>>plot(modelo4.Ytest(:,1),modelo4.Ytest(:
,2),'r*' 'LineWidth',1); hold on;

>> ylim([5 65]); xlim([5 65]);

>> plot(xlim, ylim,
k");legend('Calibration’,'Prediction’,'Locatio
n','southeast’);

>> title('Modelo 4');

>>set(gca,'FontSize',12);xlabel('Reference’
, fontsize',12);

>> ylabel('Predicted’, fontsize',12);
>> subplot(2,1,2)

>>plot(modelo6.Ycal(:,1),modelo6.Ycal(:,
2),'bo’,'LineWidth',1); hold on;
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>>plot(modelo6.Ytest(:,1),modelo6.Ytest(:
,2),'r*' 'LineWidth',1); hold on;

>> ylim([5 65]); xlim([5 65]);

>> plot(xlim, ylim,
k');legend('Calibration’,'Prediction’,'Locatio
n','southeast’);

>> title('Modelo 6");

>>set(gca, FontSize',12);xlabel('Reference’
, fontsize',12);

>> ylabel('Predicted’, fontsize',12);

Como resultado obtém-se a Figura 7.

Figura 7. Gréfico de Medido x Predito.
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Fonte: Autoria Propria.

Trata-se de uma analise estatistica, o
gréfico apresenta no eixo X os valores



v10n42024

medidos pela técnica e no eixo Y o que foi
previsto pelo modelo, nesse modo podemos
identificar tendéncias, grau de concordancia
e suspeita de Outlier. Na Figura 7 podemos
perceber que as amostras, em sua maioria,
ficaram bem proximas da linha de
tendéncia, o que é um bom indicador,
repara-se ainda que ambos modelos tiveram
0 mesmo comportamento na faixa 5 a 37, e
0 modelo 6 obteve uma melhor performance
apos essa faixa. Mas ainda ndo é o
suficiente, para confirmar que o modelo 6 é
melhor, vamos utilizar uma comparagéo
entre modelos com teste randémico de
exatiddo, “accuracy test”, utilizando os
seguintes comandos:

>> tic

>> [pvalue,dist_tt,meandiff] =
accuracy_test(ytest,modelo4.Ytest(:,2),mo
delo6.Ytest(:,2),"randbi’,500000,0.05);

>>toc

A funcéo tic/toc informa o tempo,
em segundos, entre 0 comando tic e o toc,
interessante para saber o tempo de
processamento de um teste. A funcéo
“accuracy_test” foi programada para dar a
resposta assim que termina os célculos,
neste caso “Modelos com DIFERENCAS
na acuracia” os modelos siao diferentes
estatisticamente e podemos afirmar que o
modelo 6 é melhor. Caso queira saber mais
sobre a fungdo que usamos, e outras, vocé
pode utilizar a fungdo “help” seguida do
nome da funcdo, como abaixo:

>> help accuracy_test

Recomenda-se que salve o
“Ambiente de Trabalho” utilizando o
seguinte comando;
>> save(“Tutorial 02-17);

Esse comando salva todo o

“Ambiente de Trabalho”, o primeiro input
que fica entre aspas € o nome do arquivo
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que serd salvo, no caso do nosso exemplo
“Parte 01

4.2. EXEMPLO REAL - AZEITE DE
OLIVA.

Esta parte detalhard o dia-a-dia de
um Quimiometrista, mostrando andlise de
amostras reais, separacdo de conjuntos,
melhor pré-tratamento, verificagdo outlier e
determinacdo do  melhor  modelo.
Iniciaremos com a extragdo de dados numa
planilha.
>> clear all;
>> clc;
>> close all;
>>cd('C:\Users\Exemplo\...\Tutorial\PLS _
Model’);

>> 0 Como extrair dados de planilha excel.

>>[y,~,~]=xlIsread('Oleos_Adulterados.xls
x','Planl','B2:B230"); % Vetor de regressao

A funcdo xlsread, trata-se de um
leitor de planilhas e a podemos simplificar
no seguinte esquema:

% [A,B,C]=xlIsread("XXX",'YYY",'2ZZ")

% XXX = Nome da planilha, incluindo o
formato.

% YYY = Aba da planilha.

% ZZZ = Faixa que deixar extrai.

% A = Quanto se captura numeros.

% B = Quando se captura caracteres.

% C = Quando deseja capturar nimero e
letras.

Assim, continuamos a extracdo dos
dados.

>>[num,~,~]=xlsread('Oleos_Adulterados.
xlsx','Planl','C1:.DW1");

>>[X,~,~]=xIsread('Oleos_Adulterados.xls
X','Planl','C2:DW230");

>>[~ Sample,~]=xIsread('Oleos_Adulterad
os.xlsx','Planl','A2:A230");
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Esses espectros séo de
infravermelho préximo, adquiridos por
meio do MicroNir®, de azeite adulterado
com oOleo comercial, utilizadas em um
artigo publicado e pegas com autorizagéo
dos autores,'® além disso, por medida de
seguranga, as amostras comerciais foram
renomeadas por codigos. A primeira coisa
que devemos fazer é analisar o perfil
espectral, verificar se temos alguma
amostra inconsistentes, se 0s espectros séo
semelhantes aos encontrados na literatura.
Faremos isso através do seguinte comando:

>> plot(num, X);

>> title('Espectros Puro’)

>> set(gca, FontSize',16);

>> xlim([890 1700]);ylim([0.55 1.3]);

Figura 8. Grafico MicroNir®, bruto.
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Fonte: Autoria Prdpria.

Nota-se pelo grafico das amostras,
Figura 8, que se tem uma amostra com um
perfil andbmalo, s6 isso ja é o suficiente para
podermos remové-la como outlier pela
funcéo find;

>> AAA = find(X(:,1) > 1);
>> X(AAA)) = [I; Y(AAA,) =];

A fungdo ‘find’ tem o objetivo de
encontrar uma amostra em uma condic¢ao
especifica, no caso estamos procurando
uma amostras no ‘X(:,1)’, e a condi¢do foi
definida ao observar o espectro.
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Como se trata de dados de um artigo
iremos utilizar a mesma separacédo cal/test
dele, com amostras de 3, 7, 10 e 30%
pertencentes ao grupo teste. Para isso
iremos combinar for e if. Para melhor
compreensdo do for, é recomendado que
leia 0 "00 - Conhecendo a funcao for".

Primeiro criamos a variavel
"objetos” para armazenar onde cada
amostra estara.
>> objetos.cal =1{];
>> objetos.test = [];

Agora iremos usar um for, uma
funcdo ciclica, que o "qi" ird variar de 1 até
a quantidade de linhas de X, ou seja,
namero de amostras.
>> for qi=1:1:size(X,1);

Sey tem valor 37 10 e 30;
>> if y(qi) == 3 || y(ai) == 7 || y(qi) == 10
lly(qi) == 30;

Caso o0 y(qi) obedeca a condicao.
>> objetos.test = [objetos.test;qi];

else

Caso 0 y(gi) ndo obedeca a
condicao.
>> objetos.cal = [objetos.cal;qi];
>> end

Separando as amostras em conjunto
calibracéo e teste.

>> Xcal = X(objetos.cal,:); Xtest =
X(objetos.test,:);
>> ycal = vy(objetos.cal,;); ytest =

y(objetos.test,:);

>> close all
>> plot(1:1:size(ycal,1),ycal,'bo"); hold on;
>> plot(1:1:size(ytest,1),ytest,'r*"); hold on;

Note que esta separacdo segue todos
pré-requisitos citados. Agora vamos para a

modelagem.

>> close all

>> options=[];

>> options.vene =5;
>> options.vl =20;
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>> modelo=plsmodel(Xcal,ycal,options)

>> options.vl =9;

>> modelo9 =
plsmodel(Xcal,ycal, Xtest,ytest,options);

>> options.vl =15;

>> modelol5 =

plsmodel(Xcal,ycal, Xtest,ytest,options);

%VL 9 15

%RMSEC 4.1114  3.4256
%RMSEP 5.0965 4.6783
%R2c 0.9377 0.9584
%R2p 0.7597  0.7937

O VL melhor foi o 15 como
podemos analisar com base nos parametros
de avaliacdo, todavia, vamos avaliar o
grafico de medido e previsto.

Agora, vamos analisar o grafico de
medido e predito das amostras;

>> subplot(2,1,1);
subplot(2,1,1);

plot(modelo9.Ycal(:,1),modelo9.Ycal(:,2),
bo','LineWidth',1); hold on;

plot(modelo9.Ytest(:,1),model09.Ytest(:,2)
,r*''"LineWidth',1); hold on;

ylim([0 65]); xlim([0 65]);

plot(xlim, ylim, --
k');legend('Calibration’,'Prediction’,'Locatio
n','southeast’);

title('Modelo 9%;

set(gca, FontSize',12);xlabel('Reference’,'fo
ntsize',12);

ylabel('Predicted’,'fontsize',12);

>> subplot(2,1,2);

subplot(2,1,2);

REVISTA R

lIESCIBNCIA

plot(modelo15.Ycal(:,1),modelo15.Ycal(:,
2),'bo’,'LineWidth',1); hold on;

plot(modelo15.Ytest(:,1),modelo15.Ytest(:,
2),'r*''LineWidth',1); hold on;

ylim([0 65]); xlim([0 65]);

plot(xlim, ylim, --
k');legend(’'Calibration’,'Prediction’,'Locatio
n','southeast’);

title('Modelo 15%;

set(gca, FontSize',12);xlabel('Reference’, fo
ntsize',12);

Figura 9. Gréfico de medido e predito
modelo azeite.
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Fonte: Autoria Prépria.

Quando analisamos o grafico de
medidos e preditos, Figura 9, percebemos
que algumas amostras estdo
consideravelmente afastadas da linha de
referéncia, cinco amostras de teste, na faixa
10, 7 e 30, além de algumas amostras de
calibracéo.

Ao observar o grafico, nota-se pouca
diferenca entre os modelos a partir do 20%.
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Contudo na faixa de 10% o modelo de VL
15 se mostrou superior.

Agora vamos para 0 teste de
acuracia.
>> tic
>> [pvalue,dist_tt,meandiff] =
accuracy_test(ytest,modelo9.Ytest(:,2),mo
delol5.Ytest(:,2),'randbi’,500000,0.05);
>>toc %{1068 sec}

O teste considerou 0s modelos
iguais, utilizando o principio da parcimonia,
onde menos é mais. Escolhnemos 0 modelo
com VL 9 como o melhor modelo.

4.3. PRATICA

Finalizamos este tutorial deixando
uma sugestdo de exercicio para praticar. O
objetivo é utilizar o terceiro conjunto de
amostras, chamado “Nitrogénio Total”, e
desenvolver uma regresséo utilizando todos
os conhecimentos aplicados no tutorial.
Detalhes;

e Indet: Identificacdo das amostras.

e num: Numero de onda do espectro
de infravermelho.

e X: Espectro de Infravermelho
Médio das amostras. [Fonte
Analitica]

e y: Vetor de concentragdo de
Nitrogénio total.

Além disso, os modelos utilizados
como exemplo aqui, nos tutoriais, ndo sao
os melhores resultados obtidos pela equipe
do laborat6rio, entdo, se sinta desafiado a
tentar encontrar os modelos. O Gabarito se
encontra no final do tutorial.

5 CONCLUSAO

Este tutorial didatico para a
aplicacdo do PLS no software gratuito GNU
Octave é uma alternativa educacional
economicamente  acessivel, que visa
facilitar a ampla disseminacdo da
qguimiometria nos mais diversos niveis
académicos. As rotinas e funghes
desenvolvidas no ambiente do GNU Octave
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possuem grande semelhanca com as do
software MATLAB (programa mais
comumente empregado em trabalhos
utilizando a quimiometria). Assim, essa
abordagem favorece uma interagdo mais
significativa, robusta e eficaz entre os
alunos e professores de quimica, facilitando
0 processo de aprendizagem. Ademais, 0
fato de os dados experimentais estarem
disponiveis de forma gratuita e online
enriquece ainda mais todo o conteudo
explorado neste trabalho, promovendo uma
compreensdo integral dele, bem como uma
maior divulgacdo da Quimiometria no
Brasil.
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