PONTIFICIA UNIVERSIDADE CATOLICA DE GOIAS
PRO-REITORIA DE POS-GRADUACAO E PESQUISA
PROGRAMA DE MESTRADO EM ENGENHARIA DE PRODUCAO E

SISTEMAS

PARTICIONAMENTO DE CONJUNTO DE DADOS
E SELECAO DE VARIAVEIS EM PROBLEMAS DE

CALIBRACAO MULTIVARIADA

André Luiz Alves

2017



PONTIFICIA UNIVERSIDADE CATOLICA DE GOIAS

PROGRAMA DE MESTRADO EM ENGENHARIA DE PRODUCAO E

Rt SISTEMAS
PUC coias

PARTICIONAMENTO DE CONJUNTO DE DADOS E SELECAO DE

VARIAVEIS EM PROBLEMAS DE CALIBRACAO MULTIVARIADA

ANDRE LUIZ ALVES

Dissertagdo de Mestrado apresentada ao
Programa de P6s-Graduacdo em Engenharia de
Producdo e Sistemas da Pontificia Universidade
Catolica de Goids, como parte dos requisitos
para qualificagdo da pesquisa de Mestre em
Engenharia de Producgdo e Sistemas.

Orientador: Clarimar José Coelho, Dr.

Coorientador: Gustavo Teodoro Laureano, Dr.

Goiania

Setembro, 2017



A474p

Alves, André Luiz
Particionamento de conjunto de dados e selecdo de

variaveis em problemas de calibragdo multivariadas|
manuscrito]/ André Luiz Alves.-- 2017.
49f.; 30 cm

Texto em portugués com resumo em inglés
Dissertacdo (mestrado) - Pontificia Universidade Catdlica

de Goias, Programa de Pds-Graduagao Stricto Sensu
em Engenharia de Produgdo e Sistemas, Goiania, 2017

Inclui referéncias f. 47-49

1. Computacdo - Matematica. 2. Algoritmos. 3. Computac3o.
4. Calibragdo Multivariada. I.Coelho, Clarimar José.
Il.Pontificia Universidade Catdlica de Goias. Ill.
Titulo.

CDU: 004.421(043)




PARTICIONAMENTO DE CONJUNTO DE DADOS E SELECAO DE
VARIAVEIS EM PROBLEMAS DE CALIBRACAO MULTIVARIADA

ANDRE LUIZ ALVES

I'sta Dissertagdo julgada adequada para obtengio do titulo de Mestre em Engenhania de
Produgdo ¢ Sistemas, ¢ aprovada em sua forma final pelo Programa de Pos-Graduagio
em Engenharia de Produgdo ¢ Sistemas da Pontificia Universidade Catdlica de Gouas
em setembro de 2017

Vo O A 2285
me \larcosy gjovic Carneiro, Dr.
Coordenador do P,tugrama de Pos-Graduagio em

Engenharia de Produgio ¢ Sistemas

Banca Examnadora;

"\_ e —— o
\l Bp—) 2.:-_
" Prof, Clarimar José Coblho, Dr.
Orentador
./
o o R e s

Proi Anderson dn Silva Soares. Dr,

/)

Oy tndin Lu" -{~ (R e
| profa. Carmen Cecila Centeno, Dra

Gotinia — Gonuss
Setembro de 2017



A memoria de meus pais, Agenor Cosme
Alves e Magnolia Gomes Barbosa
Alves, exemplos de amor, humildade e
superacao.



AGRADECIMENTOS

A Deus.
Aos meus pais pelas bases de um lar pleno de amor, respeito, carinho e trabalho.

A minha esposa pelo apoio, companheirismo e compreensdo pelas auséncias durante

esta etapa.
Aos meus filhos por a cada dia renovarem em mim o desejo de ir adiante.

Ao professor Dr. Clarimar Jos¢ Coelho pela oportunidade, paciéncia, orientagao e

empenho imprescindiveis para a realizacao deste trabalho.
Ao professor Dr. Gustavo Teodoro Laureano pela coorientagao.
Ao professor Dr. Igor Savioli Flores pelas valiosas contribuicdes.

Ao professor Me. Arlindo Galvao Filho pela ajuda com o Algoritmo das Projecdes

Sucessivas.

Ao professor Me. Daniel Vitor de Lucena pela ajuda, amizade e incentivo.

Ao colega Agamenon Lima do Vale pela amizade e ajuda com o algoritmo Ransac.
Ao colega Marcilon Fonseca de Lima pela amizade e apoio.

Aos demais amigos do Programa de Mestrado em Engenharia de Produgdo e Sistemas

pelo companheirismo.

Aos professores do Programa, em especial a professora Maria José Pereira Dantas pelo

incentivo, apoio e participacao nos artigos elaborados.

A Fundagdo de Amparo a Pesquisa do Estado de Goias pela bolsa concedida.



“Se soubesse o que estou fazendo, ndo seria pesquisa.”

Albert Einstein



Vi

RESUMO

O objetivo do trabalho ¢ comparar um algoritmo proposto baseado no método
consenso de amostra aleatéria (RANdom SAmple Consensus, RANSAC) para sele¢ao
de amostras, selecao de variaveis e selecdo simultdnea de amostras e variaveis com o
algoritmo de projegdes sucessivas (Sucessive Projections Algorithm, SPA) a partir de
conjuntos de dados quimicos no contexto da calibragdo multivariada. O método
proposto ¢ baseado no método RANSAC e regressdo linear multipla (Multiple Linear
Regression, MLR). A capacidade preditiva dos modelos ¢ medida empregando o erro de
previsdo da raiz quadrada do erro quadratico médio (Root Mean Square Error Of
Prediction, RMSEP). Os resultados permitem concluir que o Algoritmo das Proje¢des
Sucessivas melhora a capacidade preditiva do Ransac. Conclui-se que o SPA influi
positivamente no algoritmo Ransac para selecdo de amostras, para sele¢do de varidveis
e também para selecao simultanea de amostras e variaveis.

Palavras-chave: Particionamento de dados, Selecio de amostras e de variaveis,
Calibracao multivariada.
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ABSTRACT

The objective of this work is to compare a proposed algorithm based on the
RANdom SAmple Consensus (RANSAC) method for selection of samples, selection of
variables and simultaneous selection of samples and variables with the Sucessive
Projections Algorithm (SPA) from a chemical data set in the context of multivariate
calibration. The proposed method is based on the RANSAC method and Multiple
Linear Regression (MLR). The predictive capacity of the models is measured using the
Root Mean Square Error of Prediction (RMSEP). The results allow to conclude that the
Successive Projection Algorithm improves the predictive capacity of Ransac. It is
concluded that the SPA positively influences the Ransac algorithm for selection of
samples, for selection of variables and also for simultaneous selection of samples and
variables.

Keywords: Data partitioning, Sample selection and variable selection, Multivariate
calibration.
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1. INTRODUCAO

O particionamento de dados consiste em subdividir um conjunto de dados, de
acordo com critérios estabelecidos, para uma finalidade especifica. Uma das razdes para
se subdividir dados em subconjuntos reside na necessidade de se separar parte destes
dados para a obtengdo de modelos matematicos que os representem. Na calibracao
multivariada, uma parte ¢ destinada a calibragdo, outra ¢ destinada a validagdo e, outra

destinada a fazer predigdes.

A calibracdo multivariada tem sido amplamente utilizada na quimiometria,
contexto no qual este trabalho se insere. Quimiometria ¢ a area da quimica analitica que
utiliza matematica, estatistica e loégica formal para projetar ou selecionar procedimentos
experimentais de maneira otimizada, prover o maximo de informacao quimica relevante
através da andlise de dados quimicos e obter conhecimento sobre sistemas quimicos.
Suas principais areas de aplicacao incluem calibragdo, validagdo e teste de significancia

(HOPKE, 2003; GEMPERLINE, 2006).

A calibragdo multivariada compreende um conjunto de técnicas com o propdsito
de medir, explicar e prever o grau de relacionamento entre as varidveis estatisticas
resultantes da obten¢do de dados em experimentos, possibilitando a obtencdo de
modelos matematicos que relacionam varidveis independentes a varidveis dependentes,
com o objetivo de se predizer uma determinada informagao ou grandeza, por exemplo, a
determinagdo da concentragdo de uma ou vérias substancias presentes em uma amostra

(HAIR, 2009).

Problemas em calibragdo multivariada envolvem matrizes de dados complexas
que refletem a natureza das amostras reais. As variaveis independentes sdo informagoes
obtidas através de instrumentos utilizadas para constru¢do de modelos matematicos e
sdo organizadas no formato matricial. Os objetivos de investigacdo na andlise
multivariada incluem reduc¢do de dados ou simplificacdo estrutural, classificacdo e
agrupamento de objetos similares, investigacdo das dependéncias entre varidveis,
predicao, e formulacdo e teste de hipoteses (JOHNSON, 2014). Além da predi¢dao
numérica real da propriedade procurada (y), a calibragdo fornece varios parametros
informativos que podem ser utilizados de forma exploratéria para investigar a validade

do modelo e melhora-lo (BRO, 2003).
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No entanto, os modelos obtidos através da aplicagdo das técnicas da andlise
multivariada, estdo intrinsicamente relacionados a qualidade dos dados
(GEMPERLINE, 2006). Os dados estdo sujeitos aos erros humanos, relacionados a
aquisi¢do, a coleta, ao preparo, a0 armazenamento ¢ a0 manejo de amostras; aos erros
de método, que aparecem como consequéncia do comportamento fisico ou quimico ndo
ideal das substancias nas quais se baseia a andlise; e também aos erros instrumentais,

decorrentes de imprecisdo dos instrumentos (SKOOG, 2017).

Wold (1995) afirma que independentemente do que se mec¢a, a medida ¢
imprecisa. Qualquer dado, qualquer medida tem alguma variabilidade ou ruido que se
deve a, pelo menos, trés causas: falta de completo controle das condi¢des experimentais
que torna impossivel manter exatamente as mesmas condi¢des na segunda vez que se
mede alguma coisa ou a segunda vez que se realiza o experimento (fatores de ruido); a
instabilidade do instrumento de medida, que pode produzir um valor diferente da
segunda vez que se mede a mesma coisa (fatores ambientais); erros de modelo, que sao
decorrentes das simplificagdes e aproximacdes dos modelos cientificos e que sdo usados

para especificar o que se espera das medidas.

Estas possiveis causas podem levar a presenca de amostras que se configuram
como observagdes discrepantes — outliers — no conjunto de dados. Sdo elementos que
parecem desviar notoriamente dos demais membros da amostra onde ocorrem. Que
apresentam caracteristicas substancialmente diferentes do conjunto e com pequenas
probabilidades de se encaixarem em relacdo a distribui¢do de probabilidade verificada
(HUBER, 2009). Caso sejam conhecidas as razdes fisicas para a observagdo
discrepante, recomenda-se rejeita-la, corrigi-la com base no seu ambiente original ou
ainda, rejeitd-la e, se possivel, tomar uma observagao adicional. Se as razdes fisicas para
a observagao discrepante sao desconhecidas, usar teste estatistico, ¢ dependendo do
resultado, além das opgdes citadas, empregar algum método de selecao de amostra para

descartar as observacdes discrepantes presentes (GRUBS, 1969).

Selecionar amostras constitui-se em um fator primordial para a obtencdo de
modelos robustos. O termo “robusto” significa ser ndo sensivel a pequenos desvios
decorrentes das pressuposi¢cdes adotadas (HUBER, 2009). Porém, a adequada selecao
de amostras contempla somente parte do problema da qualidade dos dados utilizados na

concepcao dos modelos.
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Tao impactante quanto a presenca de dados discrepantes ¢ o fato de algumas
variaveis representarem a mesma informacao por existir uma forte relagdo entre elas.
Quando tal relagdo envolve duas caracteristicas (varidveis preditoras), ¢ denominada
colinearidade. Quando envolve mais de duas das respostas instrumentais, ¢ denominada
multicolinearidade. Independentemente de sua fonte ou natureza, ¢ imprescindivel
adotar procedimentos para detectar sua existéncia, medir sua extensdo e identificar sua

localizagdo e causas, pois comprometem a robustez dos modelos (FARRAR, 1967).

Multicolinearidade ¢ uma questdo de grau, ndo de presenga ou auséncia. As
razdes para se utilizar apenas algumas das variaveis preditoras disponiveis sdo: estimar
ou prever a menor custo, reduzindo o nimero de variaveis nas quais os dados sao
coletados; prever com precisdo eliminando variaveis que nao contém informagdes além
das ja consideradas; para descrever um conjunto de dados multivariados de forma
parcimoniosa; € para estimar os coeficientes de regressdo com pequenos erros,
particularmente quando algumas das varidveis preditoras estdo altamente
correlacionadas (MILLER, 1984). Porém, a eliminacdo de uma das varidveis que sejam
linearmente dependentes requer cuidado, pois dependendo do poder relativo de
explicacdo que a variavel independente eliminada tem sobre a variavel dependente, o
poder preditivo do modelo pode ser comprometido (PAUL, 2006). Se o modelo sera
usado para fazer predigdes, economiza-se tempo e recursos ndo medindo variaveis
preditoras redundantes. As razdes sdo Obvias: entre varias formas plausiveis de se

explicar um fendmeno, a mais simples ¢ a melhor (SILVEY, 1969).

Assim como a presenca de dados discrepantes, a incidéncia da
multicolinearidade tem motivado pesquisadores na busca por solu¢des que minimizem
os efeitos de dados indesejados (GALVAO, 2008; GALVAO 2009; GRUBS, 1969;
HOCKING, 1976; MILLER, 1984; NUNES, 2008).

Para selecao de amostras, métodos consagrados como Amostragem Aleatoria
(Random Samplig, RS), Kennard-Sotne (KS) (KENNARD, 1969), melhorias tém sido
avaliadas e evolucdes tém sido propostas como o algoritmo SPXY (Sample set
Partitioning based on joint x — y distances) (GALVAO, 2005) que consiste em
considerar também a distancia na varidvel dependente (y). SAPTORO et. al (2012)
propuseram o método MDKS (Mahalanobis Distance Kennard Stone) que além de

incorporar a influéncia de (y), adota a distancia de Mahalanobis ao invés da euclidiana.
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O algoritmo Ransac, devido a sua caracteristica de identificar outliers, se posiciona com

promissora alternativa para a sele¢cdo de amostras.

A selecao de varidveis tem sido abordada por meio de varias técnicas, como
Analise de Componentes Principais (Principal Component Analisys, PCA)
(SWINIARSKI, 2003), Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithm, GA) (LEARDI,
2000), selecao por etapas (stepwise selection) e selecdo a frente (forward selection)
(BLANCHET, 2008), Regressao Linear Bayesiana (Bayesian Linear Regression, BLR)
(CHEN, 2009), Algoritmo das Proje¢des Sucessivas (GALVAO et. al, 2001), analise de

combinacdo variavel de populacdo (YUN, 2014), entre outras.

Tanto para selecdo de amostras como para selecdo de varidveis, os métodos
adotados tém em comum a forma de amostragem, seja no espaco das amostras ou no
espago das varidveis, o método de modelagem e a busca pela solu¢ao 6tima ou pelo

critério de avaliagdo.

Conhecer os desempenhos dos algoritmos Ransac (RANdom SAmple Consensus)
e do Algoritmo das Proje¢des Sucessivas (APS) pode revelar resultados relevantes nao
somente para a selecdo de amostras e selecdo de varidveis, como também na selegdo

simultanea de amostras e variaveis.

Neste sentido, este trabalho aborda o problema da qualidade dos dados utilizados
na concep¢do dos modelos em calibragdo multivariada mediante a comparagdo dos

resultados da aplicagdo de implementagdes destes algoritmos.

Ambos os algoritmos sdo aplicados para sele¢cdo de amostras e para selecdo de
variaveis. O intuito ¢ identificar e eliminar outlliers e também identificar e eliminar a
multicolinearidade presentes no conjunto de dados, para que se obtenha o melhor

modelo de regressao linear possivel.

O objetivo geral consiste em avaliar os resultados obtidos mediante as aplicacdes
dos algoritmos Ransac e APS, tendo como estudo de caso um conjunto de dados
quimicos obtidos por espectrofotometria na regido do infravermelho proximo. Os sinais
correspondem aos varios comprimentos de ondas, resultantes do processo de absorcao
pelo elemento analisado. Busca-se identificar, entre as exploradas, a melhor forma de se
selecionar amostras que sejam isentas de dados discrepantes, bem como selecionar as

variaveis mais representativas, que possibilite a obtencdo de modelos robustos.
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Para tanto, sdo formuladas as seguintes questoes como propdsito de se realizar a

avaliacdo, segundo as opcdes experimentadas:
Questao 1: Qual a melhor opgao para a selegdo de amostras?
Questao 2: Qual a melhor opgao para a sele¢do de variaveis?
Questdo 3: Qual efeito o algoritmo APS provoca no Ransac?

O critério adotado para evidenciar o desempenho das varias op¢des de execucao
dos algoritmos e para servir de andlise comparativa dos resultados ¢ o RMSEP — Raiz

do erro quadratico médio de predi¢ao (Root Mean Square Error of Prediction).

Na sequéncia, esta dissertacdo apresenta no Capitulo 2 os Materiais e Métodos,

no Capitulo 3 os Resultados e Discussoes, e finalmente, no Capitulo 4 as Conclusdes.
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2. MATERIAIS E METODOS
2.1. Material Experimental

Os dados utilizados neste trabalho foram obtidos através da espectrofotometria,
que mede a interacdo entre o objeto em andlise e a energia irradiada. A amostra recebe a
radiagcdo e a energia absorvida pode ser medida pelo espectrofotdometro e relacionada
com a concentragdo da propriedade de interesse. A concentragdo da amostra inteira ¢
obtida mediante a irradiacdo com diferentes comprimentos de onda simultaneamente
segundo a lei de Lambert-Beer, representada pela equacdo (1), onde Po(A) representa a
radiacdo emitida pelo equipamento e P(A) ¢ a radiacdo emitida pela amostra no
comprimento de onda A. (SKOOG, 2017).

x() = log 113((7;)) (1

A Figura 1 representa esquematicamente o processo de obtencao dos dados a

partir das amostras. Apds serem tratados por um modelo matematico permitem que

sejam geradas respostas sobre a propriedade de interesse.

Espectrofotémetro Espectros Moo o 00

Matemadtico
iwj l L T

I Y

=\ > G\ =
- K \»"S>| L
AMOSTRAS INSTRUMENTO RESPOSTA LE L.

Figura 1 - Representacdo esquematica do processo de obtencdo dos dados de respostas
instrumentais por meio de espectrofotometria.

Em procedimentos dessa natureza, ¢ comum a sobreposi¢ao de comprimentos de
ondas e, consequentemente, dois ou mais sinais podem enviar a mesma informacao,
significando alta correlacdo entre as varidveis, ocasionando problemas matematicos no

processo de regressao (SOARES et. al, 2013).

A lei de Lambert-Beer, equacdo (2) estabelece que a absorcao total, y;, de uma
solucdo em um determinado comprimento de onda, A, ¢ a soma de todas as
contribuicdes de espécies absorventes dissolvidas A, B, ..., Z, com absor¢des molares

E42 EBAre-rs EZ -

Y2 =1[A] €4,+|B] €By+..+|Z] €2, (2)
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Considerando-se um espectro, a cada comprimento de onda correspondera uma
equagao e o sistema de equagdes pode ser representado na forma matricial:

ni nc ni nl

nt _ X A nc

Y C + nt R

O espectro de absor¢do medido em nA comprimentos de onda, forma vetores de
dimensdo n4 que sdo as linhas da matriz Y. Se st espectros sdo medidos nt vezes, Y
contém nt linhas de n/4 elementos. A estrutura da lei de Beer-Lambert e a lei matematica
para multiplicagdo de matrizes sdo essencialmente idénticas, a matriz Y pode ser escrita
como o produto das duas matrizes C e A, onde C contém as colunas dos perfis de
concentragdo das espécies absorventes. Se existem nc espécies absorventes, C tem nc
colunas, cada uma contendo nt elementos. De modo andlogo, a matriz A contém, em nc
linhas, as absor¢des molares das espécies absorventes, medidas em nA comprimentos de
onda, que sdo os valores ex; da equacdo N. Devido a imperfeicdes presentes em
quaisquer medidas reais, o produto C X A ndo resulta exatamente em Y. A matriz R

contém a diferenca residual (GEMPERLINE, 2006).

Os dados de referéncia aqui utilizados foram determinados no Laboratério de
Pesquisa de Graos, em Winnipeg, com o uso de espectrofotdmetro e se referem a
amostras de grdos inteiros de trigo, oriundos da producdo vegetal do ocidente
canadense. As propriedades amostrais de referéncia sdo: a concentracao de proteina (em
%); teste de peso (em kg/hl); PSI (textura do grao de trigo) (em %); absor¢do de dgua
por farinografia (em %), tempo de desenvolvimento de massa por farinografia (em
minutos), e indice de tolerancia a mistura por farinografia. O conjunto de dados para o
estudo de calibragdo multivariada compreende 775 espectros na regido visivel do
infravermelho proximo (Near Infra Red) — VIS-NIR, de amostras de todo o grao de
trigo, que foram utilizados como dados shoot-out em 2008, na Conferéncia
Internacional Refletancia Difusa.

A propriedade de interesse escolhida ¢ a concentracdo de proteina. Os espectros
foram adquiridos na faixa de 400-2500nm, com uma resolugdo de 2nm, empregando-se
a regido NIR na faixa de 1100-2500nm. Com o proposito de contornar o problema das
variagdes sistematicas nos espectros derivados, foram calculadas a primeira derivada
dos espectros usando um filtro Savitzky-Golay com um polindmio de segunda ordem e

uma janela de 11-pontos. Savitzky-Golay tem sido amplamente utilizado para este fim
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(DANTAS FILHO et. al, 2004; GALVAO et. al, 2005; HONORATO et. al, 2005;
CASALE et. al, 2010). Apenas os dados referentes a concentracdo de proteina foram

usados.

Para a divisdo do conjunto de dados destinados a calibragdo, validacdo e
predi¢do foi utilizado o algoritmo de Kennard-Stone — KS (KENNARD, 1969) em sua
forma original, garantindo uma distribui¢do uniforme ao longo do espaco de dados X.
Assim, grupos de dados para este trabalho tém a seguinte constitui¢ao:

e Para calibracdo (matriz Xc,1): 389 amostras, 690 variaveis;
e Para validagdo (matriz Xva): 193 amostras, 690 varidveis;
e Para predicao (matriz Xpreq) : 193 amostras, 690 variaveis.

2.2. Regressao Linear Miiltipla

O primeiro componente do método empregado neste trabalho ¢ a Regressao
Linear Multipla para execuc¢do do processo de calibragio. E um método de analise
apropriado quando o problema de pesquisa envolve uma varidvel dependente métrica
(y) considerada relacionada a duas ou mais variaveis independentes também métricas
(x). Trata-se de uma metodologia estatistica para a predi¢do de valores de uma variavel
reposta, a partir de uma colecdo de valores de varidveis denominadas preditoras,
permitindo assim avaliar os efeitos destas na variavel dependente, ou seja, possibilita
prever as mudancas na variavel dependente como resposta a mudancas nas variaveis
independentes. Quando o modelo ¢ linear em se tratando de seus coeficientes, ¢
chamado modelo de Regressdo Linear Multipla (Multiple Linear Regression, MLR)
(HAIR et. al, 1998; GEMPERLINE, 2006; WALPOLE, 2012; JOHNSON, 2014).

A realizagdo de um processo de calibragdo envolve trés partes:

Primeiramente se estabelece o0 modelo de calibragao, mediante o relacionamento
da matriz de dados das variaveis obtidas no experimento, denominada matriz X, com a

matriz de dados das propriedades de interesse, denominada matriz Y.

Em seguida, realiza-se a validacdo, na qual se avalia o modelo obtido. A
validagdo pode ser realizada através do método denominado valida¢do cruzada (Cross
Validation) na qual as proprias amostras usadas na calibracdo sdo também usadas na
validacdo, também chamada de validagdao interna. Outro método de validagao,

denominado validac¢do externa, a adotada neste trabalho, utiliza um conjunto de dados
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diferente dos empregados na calibra¢dao, porém com os valores para a propriedade (y)

conhecidos (FERREIRA, 1999).

Finalmente realiza-se o processo de previsdo mediante a aplicagdo do modelo

obtido em amostras cuja concentragdo da propriedade de interesse se desconhece.

A regressdo linear multipla é formalmente representada pela equacgao (3):

Y=XB+e 3)
onde: Y representa a matriz da variavel resposta, de ordem n x 1;
X representa a matriz de dados obtidos nas respostas instrumentais, de ordem n x
p, ou seja, n observagdes (amostras) e p caracteristicas (variaveis);
B representa o vetor de coeficientes de regressdo, de ordemnx 1; e

€ representa o vetor de erro residual, de ordemn x 1.

Assim, Y se constitui em uma combinacao linear das varidveis de X, e pode ser

representada na seguinte forma matricial:

Y1 1 Xi1 X12 .- Xlp B] €1
Y2 1 X21 X120 ... X2p Bz &
= +
L Yn ] L 1 Xnl Xn2 ... Xpp L Bn | L En |

Os coeficientes de regressao sdo calculados pela combinagao linear por minimos

quadrados a partir da matriz pseudoinversa de X, equagao (4):
B=(XX)"(XY) (4)

O valor estimado para a varidvel desejada ¢ obtido através da combinagao linear

entre a matriz de dados e os coeficientes de regressao estimados, equagao (5):
Y=XB (5)
E o erro residual ¢ a diferenca da variavel reposta e seu valor estimado, equacao
(6):

e=Y-Y (6)
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Medidas de capacidade preditiva.

Dentre as varias estatisticas usadas para medir a capacidade preditiva de um

modelo, destacam-se:

e A soma dos quadrados do erro de predi¢do, PRESS, calculada pela equacao
(7), onde y; é o valor real de y para o objeto i, ¥; € o valor predito para o
objeto i com o modelo em avaliag@o, e n ¢ 0 nimero de objetos para os quais

o valor de y ¢ obtido pela predicao:
PRESS = SP, (9 — vi)? ()
e O erro quadratico médio de predigao, MSEP, definido como o valor médio
de PRESS, como mostrado na equagao (8):

PRESS _ 1
- n

MSEP = ?:1(}71 - Yi)2 (8)

e Sua raiz quadrada ¢ chamada de raiz do erro quadratico médio de predigdo,

RMSEP, calculado pela equacao (9):

RMSEP = 157 ,(%, - )2 ©)

Todas essas quantidades fornecem a mesma informagao. Quanto menor o valor,
melhor o modelo. Na literatura relativa a quimiometria, ¢ possivel observar que os
valores de RMSEP sdo preferidos, provavelmente porque sdo expressos nas mesmas
unidades que a variavel y. Por este motivo, esta ¢ a medida de capacidade preditiva

adotada neste trabalho.

2.3. Ransac — Random Sample Consensus
O segundo componente do método empregado neste trabalho ¢ o algoritmo
Ransac. Técnicas cladssicas para estimacdo de parametros, como as baseadas nos
minimos quadrados otimizam o ajuste do modelo a todos os dados presentes, porém,
ndo tém mecanismos internos para detectar e rejeitar dados discrepantes (FISCHLER,
1981). O algoritmo Ransac, baseado no método do consenso de amostra aleatoria, ndo
apresenta este problema porque, ao contrario, considera 0 minimo necessario de dados

na obtencao dos modelos.

Concebido por Fischler e Bolles, se constitui em um método iterativo ndo

deterministico de estimagdo de parametros, com o propdsito de tratar dados empiricos
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contaminados por outliers (FISCHLER, 1981). Foi proposto para a solu¢do do problema
de determinacdo da localizacdo (LDP — Location Determination Problem), basico em
analise de imagens, que consiste em estabelecer uma correspondéncia entre elementos
de duas representagdes de uma dada cena. Aplicado tradicionalmente no contexto da
Visao Computacional tem sido objeto de estudos e aplicagdes na pesquisa cientifica
como no reconhecimento de ambientes internos, no deslocamento de robds, no
reconhecimento de iris, no reconhecimento de caracteristicas da palma da mao, no
monitoramento de ambientes por sensoriamento, na identificagdo de estruturas de
construgdo, na identificagdo de falhas sismicas, em diagndsticos por imagens na

medicina, entre outras (RUZGIENE, 2005; JINGFU, 2007; CHIAMING, 2009).

A escolha do Ransac para ser aplicado neste trabalho se deve a sua capacidade

de identificar e remover outliers em conjuntos de dados (RUZGIENE, 2005).

Os autores do Ransac exemplificaram sua proposta evidenciando o impacto que
apenas um ponto discrepante causa em um conjunto composto por sete pontos, para o
qual se pretende determinar os parametros do modelo linear que os representa. Com a
utilizagdo do método dos minimos quadrados, o resultado ¢ fortemente afetado,
resultando em um modelo que destoa do conjunto de dados. A aplicagdo do Ransac
resulta em um modelo que representa mais fielmente o conjunto de dados (FISCHLER,

1981).

Para melhor compreender a aderéncia do Ransac a este trabalho, detalha-se a

seguir, as denominagdes a que tem sido referenciado: paradigma, método e algoritmo.

A designacdo paradigma foi utilizada pelos autores, pois caracteriza-se como um
principio, uma teoria, um conhecimento, originado da pesquisa em um campo cientifico.

Uma referéncia inicial que servira de modelo para novas pesquisas.

Em sua representacao formal, o paradigma Ransac estabelece:

* Dado um modelo que requer um minimo de n pontos para instanciar seus
parametros, € um conjunto de pontos P tais que o nimero de pontos de P seja
maior ou igual a n, deve-se selecionar aleatoriamente um subconjunto S1 de n
pontos de P e calcular o modelo M1 para determinar o subconjunto S1* de
pontos em P que estdo dentro de uma tolerancia de erro de M1.

* O subconjunto S1* ¢ chamado consenso de S1.
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* Se o tamanho de S1* ¢ maior que o limite t, que ¢ uma funcdo do niimero
estimado de erros grosseiros em P, deve-se usar S1* para computar
(possivelmente usando minimos quadrados) um novo modelo M1*.

* Se o tamanho de S1* ¢ menor que t, entdo se deve selecionar aleatoriamente
um novo subconjunto S2 e repetir o processo acima. Se, depois de um
numero predeterminado de tentativas, nenhum subconjunto consenso com t
ou mais membros for encontrado, resolver o modelo com o maior consenso

encontrado ou terminar em falha.

Os autores ressaltam que existem duas melhorias a serem consideradas:

1. Se hd problema justificado em relagdo a sele¢do aleatoria de pontos para
formar S’s, neste caso deve-se usar um processo deterministico de
selecdo.

2. Uma vez um consenso adequado de S* tenha sido encontrado e um
modelo M* instanciado, adicionar novos pontos de P que sejam
consistentes com M* para obter um novo S* e calcular um novo modelo

com base neste subconjunto maior.

O paradigma contém trés parametros ndo especificados:
1. O erro de tolerancia usado para determinar se um ponto ¢ compativel ou
ndo com o modelo,
2. O ntmero de subconjuntos a serem tentados, e
3. O limite t, que ¢ o numero de pontos compativeis usados que implique

que o modelo correto foi encontrado.

A designacdo método se justifica por se constituir de um conjunto das normas
basicas que devem ser seguidas para a producdo de conhecimentos, como requer o rigor

da ciéncia.

A Figura 2 a seguir ilustra o método no caso de um modelo linear:

(a) (b) (© (d) (e

Figura 2 - Exemplo da loégica do método Ransac em um conjunto de pontos.
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Nela, se pode observar em:

(a) os pontos que representam os dados;

(b) o modelo resultante de uma escolha aleatéria de 2 pontos;

(c) representagdo dos pontos considerados inliers para o modelo obtido em (b);
(d) os pontos considerados uma nova tentativa;

(e) o modelo de consenso com o maior nimero de inliers obtido.

O termo inlier referre-se a “boa” observagdo, em contraposi¢ao ao termo outlier.

A designagdo algoritmo tem sido amplamente utilizada nos relatos cientificos.
Isto por ser constituido por um conjunto de regras e procedimentos ldogicos,
rigorosamente definidos, que levam a solu¢do de um problema em um niimero finito de
etapas, tornando-o facilmente implementavel em linguagens de programacao

computacional.

O Quadro 1 a seguir apresenta o algoritmo Ransac:

Sejam:
S — menor nimero requerido de pontos;
N — nimero requerido de iteragdes;
d - limite usado para identificar inliers;
T - numero requerido de inliers para que o modelo seja considerado bom.
Até que N iteragdes tenham ocorrido
Tome uma amostra uniformemente aleatdria dos dados de S pontos
Defina o0 modelo para os S pontos
Para cada ponto fora da amostra S
Compare se a distancia entre o ponto e a linha em relagao ao valor d,
Se é menor
entdo o ponto é considerado préximo
fim
Se existem T ou mais pontos proximos a linha
entdo este é um bom modelo
recalcule a linha considerando todos estes pontos
fim

Selecione a melhor linha da cole¢do, usando o erro assumido como critério.

Quadro 1 - Representacdo do algoritmo Ransac.
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O Ransac ¢é conhecido como um método de duas fases:

e (Geracao de hipotese: fase na qual sdo escolhidos aleatoriamente o nimero
minimo de elementos que definem o modelo a ser determinado (dois, no caso

de modelo linear, como ¢ o caso deste trabalho);

e Teste de hipotese: fase na qual os coeficientes do modelo obtido na fase
anterior sdo considerados para identificagdo dos demais elementos do
conjunto de dados que sdo aderentes ao modelo, e, com isso, testar se o

modelo obtido é o consenso.

Por ser um algoritmo ndo deterministico, a quantidade de amostragens
necessarias para o Ransac ¢ variavel mesmo sendo executado para um mesmo conjunto
de dados. Porém, ¢ matematicamente compreensivel que esta quantidade, ou nimero de

tentativas ¢ baixo, conforme argumentado pelos seus autores.
Considerando:

e — probabilidade do ponto ser um outlier;
$ — nimero de pontos na amostra;

N — numero de amostras;

p — probabilidade desejada para que se obtenha uma boa amostra.

Os autores do Ransac mostram que desenvolvendo a equagdo (10), se obtém a

equacao (11), que determina o nimero N.
s N
1-(1-(1-e)") =p (10)

O Quadro 2 apresenta passo a passo o desenvolvimento da equacdo (10), para

que se obtenha uma amostra isenta de outliers.

(1-e)
E a probabilidade de escolher um ponto que seja um inlier.
(1-¢)’

E a probabilidade de escolher S inliers na linha.
A amostra contém somente inliers.

1-(1-¢)°




26

E a probabilidade de que um ou mais pontos na amostra sejam outliers
A amostra é contaminada.

(1-(1-e)H"

E a probabilidade de N amostras serem contaminadas.

1-(1-(1-e)H"

E a probabilidade de que pelo menos uma amostra seja ndo contaminada.

Pelo menos uma amostra de S pontos ¢ composta somente de inliers.

Quadro 2 - Quantidade necessaria de amostragens na execu¢do do Ransac.

O raciocinio ¢ simples, porém se sustenta em uma logica que parte do

pressuposto estatistico: a de que a probabilidade de se escolher um inlier ¢ igual a um

menos a probabilidade de se escolher um outlier. Seguindo o mesmo raciocinio, a
probabilidade de se escolher um subconjunto de amostras que somente contenha inliers,

¢ igual a um menos a probabilidade de se escolher um subconjunto de amostra que
contenha pelo menos um outlier (subconjunto contaminado).

Assim, a equacdo (11) determina este nimero:

log(1-p)
N =

log (1-(1-¢)")

an

Para ilustrar a eficicia do paradigma Ransac, os autores apresentaram um

exemplo para determinar o nimero de amostras N, considerando a probabilidade p, de
que pelo menos uma amostra aleatoria seja livre de outliers.

O exemplo esté ilustrado na Figura 3 a seguir, na qual dos 12 pontos do conjunto
de dados, 2 sdo discrepantes:

g
.
L]

L

Figura 3 - Exemplo de aplicagdo do Ransac em um conjunto de dados de 12 pontos
(FISCHLER, 1981).



27

Estabelecendo que a probabilidade desejada para que se obtenha pelo menos
uma boa amostra seja de 99%, define-se p = 0.99.
Para determinar N, aplica-se a equacdo (11),

log(1-p)
N = , com os valores de s ¢ e:

log (1-(1-¢)")

$ =2, que define o tamanho minimo da amostra, pois se trata de uma reta, e

e = 20%, pois a probabilidade de um ponto ser um outlier neste exemplo, ¢ de 2

em 12, ou seja, e =2/12 =0,166 ~ 0,2 = 20%.

A Figura 4 mostra a tabela utilizada pelos autores do Ransac. Para o exemplo,
observando a intersecdo entre a primeira linha (S = 2), terceira coluna (e = 20%),

evidencia-se que com 5 tentativas se chega ao modelo linear desejado.

—_—
ponportin of outlers 2
5 e 10 e 180y MAD  4iAn kg
2 3 k] 5 ] 7 Il 17
3 3 1 T a 11 1% a5
4 £ 5 9 13 i? = Ta
] 4 & 12 17 16 57 145
G - 7 14 24 7 o7 193
k) 4 § 20 i3 = T B
H b b 2 44 T8 i N

Figura 4 - Quantidade de amostras em fungdo do percentual de outliers (FISCHLER, 1981).

Ou seja, com cinco amostragens (N = 5), hd 99% de probabilidade de se obter

um modelo (linha) que contenha somente in/iers.

Implementagdes do Algoritmo Ransac.

Versdes especificas do algoritmo Ransac foram elaboradas para atender as

opgoes, incorporando as adaptagdes necessarias conforme cada objetivo.
Os dados de entrada para execucdo para o Ransac sao:

e Dados para calibragdo: matrizes Xcal e Ycal,
e Dados para validagdo: matrizes Xval e Yval,

e Parametros para execugao.

Merecem destaques os parametros detalhados no Quadro 3 a seguir, para os

quais se apresentam os valores assumidos (default), caso ndo sejam fornecidos.
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Parametro Descriciao Valor assumido
Sigma Desvio padrao de ruido 0,05
Max_iters Numero maximo permitido de iteracdes ©

MSS Conjunto minimo de amostras (Minimal Sample Set) 2

Quadro 3 - Destaque de parametros para execugao do Ransac.

A Figura 5 apresenta em forma de fluxograma os principais blocos de

procedimentos do algoritmo Ransac.

O primeiro bloco trata os valores informados para processamento, fazendo as

devidas consisténcias, e realiza os procedimentos iniciais para execucao.

Vale ressaltar que o parametro MSS ¢ utilizado pelo algoritmo Ransac para
indicar o numero de elementos a selecionar em cada iteracdo, na fase de escolha
aleatoria para célculo dos parametros 3. Para curvas, o valor a ser utilizado € 3, pois trés
pontos definem uma curva. Em tese, ndo ha limite para este valor. Como neste trabalho

o modelo que se busca ¢ linear, este parametro tem seu valor default igual 2.

O segundo bloco corresponde a fase de “geragdo de hipotese”. O pardmetro MSS
determina quantas amostras (linhas da matriz Xcal) sdo selecionados aleatoriamente a

cada iteracdo. Os parametros de calibragdo 3 sdo calculados para a fase seguinte.

O terceiro bloco corresponde a fase de “teste de hipdtese”. Os parametros f3,
Sigma e P_inlier sdo utilizados para determinar quais amostras adicionais (linhas da

matriz Xcal) constituirdo o conjunto de consenso para a iteracao.

A cada iteracdo o conjunto de consenso obtido ¢ comparado com o melhor
anteriormente identificado. Caso seja melhor, ¢ executado o quarto e ultimo bloco que
atualiza a informacdo de saida denominada Consensus Set, contendo as amostras

(indice das linhas de Xcal) do conjunto de consenso obtido.
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.

Definir valores para
pardametros de execucio

Maximo de
interaces?

Méo
Gergrdo .
DML Obter aleatoriamente
T conjunte minimo de
Hiporese

amastras para o modelo

i

o Obter subconjunto de
CONSENso

E o melhor
Consenso?

5im

k.

Registrar Conjunto de
Consenso [Consensus_Set)

Figura 5 - Fluxograma basico para o algoritmo Ransac.

2.4. Algoritmo das Projecoes Sucessivas

O terceiro componente do método empregado neste trabalho ¢ o Algoritmo das
Projecdes Sucessivas (Successive Projections Algorithm, SPA), em razao dos resultados
relatados em sua aplicacdo na selecdo de varidveis. Desde sua concepgao, tem sido
aplicado em analise de multicomponentes espectroscopicos (ARAUJO et. al, 2001), na
melhoria da parcimdnia em modelos de regressdo linear multipla (GALVAO, 2008) e
principalmente na selecdo de varidveis em problemas de calibragdo multivariada
aplicada as espectrometrias no infravermelho proximo (NUNES, 2008; SOARES et. al,
2010). Tem sido aplicado em problemas de Regressdo Linear Multipla juntamente com

Regressdo por Componentes Principais (GALVAO et. al, 2001; DI NEZIO, 2007), com
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Algoritmos Genéticos e Redes Neurais Artificiais (GOODARZI, 2009; GOOUDARZI
et. al, 2009; DANTAS FILHO et. al, 2004), com Analise de Discriminante Linear em
problemas de classificagio (PONTES et. al, 2005) e também recebido modificagdes
com propdsitos de atuar na presenca de interferéncias desconhecidas (SOARES et. al,

2011) e na abrangéncia de seus resultados (GALVAO, 2008).

O Algoritmo das Projecdes Sucessivas ¢ uma técnica deterministica de sele¢ao
de varidveis para minimizar problemas de colinearidade em regressdo linear multipla,
concebido e proposto por Araujo e outros pesquisadores em 2001. Trata-se de uma
técnica do tipo “passo a frente” (step forward) na qual dada uma varidvel inicial, a cada
iteracdo, uma nova variavel ¢ inserida até que um numero maximo determinado seja
atingido. Sua principal finalidade ¢ selecionar as varidveis que contenham o minimo de
redundancia possivel minimizando o problema de colinearidade, estruturado em trés

fases (ARAUIJO et. al, 2001, DANTAS FILHO et. al, 2004):

A primeira consiste em operagdes de projecdo realizadas na matriz Xcal de
respostas instrumentais, através da geracdo de cadeias de varidveis com um minimo de
redundancias. Essas projecoes sdo usadas para gerar cadeias de varidveis com cada vez
mais elementos. Cada elemento de uma cadeia ¢ selecionado de modo que apresente a

menor colinearidade com a anterior.

Na fase seguinte, os subconjuntos de varidveis candidatas sdo avaliados de
acordo com o desempenho preditivo RMSEP no modelo MLR, caso seja executado com
a op¢do de validagdo externa. Caso a opg¢do seja a validagdo interna, o desempenho
preditivo ¢ calculado utilizando-se o RMSECV. Sdo assim avaliados os subconjuntos de

variaveis extraidas a partir das cadeias geradas na primeira fase.

A terceira e ultima fase consiste no procedimento de eliminagao de varidveis, em
que, por meio de um teste estatistico, verifica-se se a eliminacdo de uma dada variavel
nao compromete significativamente o erro RMSEP, com o propdsito de melhorar a

simplicidade do modelo.

O Quadro 4 detalha a sequéncia dos passos do Algoritmo da Projecdes

Sucessivas.

Definicdo inicial de pardmetros e variaveis:

k(n) > comprimento de onda n (da n-ésima iteragao do APS).
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Xcal > matriz (Mca X J) de respostas instrumentais. Mc. sd0 as amostras
da calibragdo e J sdo os comprimentos de ondas.

Yca > matriz (Mca X A) dos dados dos analitos. 4 s@o os analitos.
Yiest > matriz (Miest X A) para testes.

N > maximo de comprimentos de ondas para o APS. O primeiro
comprimento de onda da primeira iteragao € k(0).

N* > N otimo encontrado. k*(0) ¢ o comprimento de onda 6timo
encontrado para iniciar as projegdes no APS.

Iniciacdo (antes das projecoes):

n=1.

k; = j-ésima coluna de Xcar ; j = 1,..., J.

Passo 1: S € o conjunto de comprimentos de onda ainda ndo selecionados.
S={jvi<j<]Jeje{k(0),.. . k(n—1)}}

Passo 2: Calculo da Projecdo de x; no subespaco ortogonal para Xim-1).
Px; = x; — (X] Xin-1)X(n-1) Kh(n-1)Xkn-1)) "5 Vj € S

onde P ¢é a projecdo do operador.

Passo 3:

max(||Px;j||;j € S)
k(n) =arg

Passo 4:

xj=Px;j €S

Passo 5:

n=n+1;sen<N

O numero de projegdes no processo de selecdo pode ser calculado como:

(N-1) (J-N/2).

Para obter N* e k*(0), quando ndo informados procede-se da seguinte forma:

Especifica-se um conjunto de amostras para validacao;

Especifica-se Nmin e Nmax (de um intervalo onde N* possa estar), sabendo-se
que Nmin 2 A e Nmax < Mcal;

(A) Forma-se um lago de Nmin a Nmax
(B) Forma-se um lago variandode 1 a J
Usam-se os passos de 1 a 5 descritos acima

Constroi-se um modelo MLR de calibragdio com o
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comprimento de onda selecionado

Usa-se 0 modelo para predizer a concentragdo do conjunto de
validacdo

Calcula-se a raiz quadrada do erro quadratico médio (RMSE:
Root Mean Square Error). Se validagdo interna, com:

1 es V [ ]
RMSECV = \/—ZMt Ty Mear@h) = Yearp)?

AMcqp i=1 J=1

ou, se validagdo externa, com:

RMSEP = [T SV S (Rt G0]) = Yieseo
p(inicial) = RMSE

Volta-se ao lago (B) e incrementa |

r(N) = min[p(inicial)]; inicial = 1, ...,].

s(N) = arg[minp(inicial)]; inicial = 1, ...,J.

Volta-se ao lago (A) e incrementa N

minr(N); N = Npin, - Nmax
N* =arg

k*(0) = s(N7)

Quadro 4 - Passos do Algoritmo das Projegdes Sucessivas. Adaptado de (ARAUJO, 2001).

A Figura 6 representa esquematicamente o procedimento estabelecido pelo
algoritmo das projecdes sucessivas. Em (a) tem-se a primeira itera¢gdo na qual a
Observacao 1, corresponde a x3, € o vetor de partida, formando a cadeia {x3, x;, X4}. Em
(b) tem-se a segunda iteragdo, na qual as projecdes calculadas em relacdo ao subespago
ortogonal a 7' sdo realizadas no subespaco ortogonal a Zz, resultando na cadeia {Xxj, X,

x4} (GALVAO, 2009).

Qoservacso !

- 1
%2 %)

SubesRD
Qrtogons a 32

.....

SUDBERSD
Ortogonal a 21

Ctaenagdo 2

Sutesaco
Cxtogonsl a z'

Coseragdo 3

(a) (b)

Figura 6 - Representagio da sequéncia de projegdes realizadas pelo APS (GALVAO, 2009).
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Implementacio do Algoritmo das Projecoes Sucessivas:

A Figura 7 apresenta em forma de fluxograma os principais blocos de

procedimentos do Algoritmo das Projecdes Sucessivas, aqui utilizado conforme sua

proposicao original.

i

Definir valores para
parametros de execucdo

i

Realizar operacies de
. projecdo para selecionar
subconjuntos candidatos

] Avaliar os subconjuntos
J5€ £ — : i
e conforme critério

i

Eliminar varidveis
irrelevantes

Registrar Variaveis

Selecionadas (Viar_sel)

Figura 7 - Fluxograma basico para o Algoritmo das Proje¢des Sucessivas.

As entradas para execugdo para o Algoritmo das Proje¢des Sucessivas sao:

e Dados para calibragdo: matrizes Xcal e Ycal,

e Dados para validagdo: matrizes Xval e Yval;

e Parametros para execugao.
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O primeiro bloco do fluxograma trata dos parametros para execucao. Destacam-
se os parametros detalhados no Quadro 5 a seguir, para os quais se apresentam os

valores assumidos (default), caso niao sejam fornecidos.

Parametro Descricao Valor assumido
m_min Numero minimo de elementos na cadeia nulo
m_max Numero minimo de elementos na cadeia nulo
autoscaling | Indicativo de escalonamento nulo

Quadro 5 - Destaque de parametros para execugdo do APS.

O parametro autoscaling indica que antes que as operagdes de projecao sejam
executadas sobre as colunas da matriz Xcal, se proceda a centralizagdo na média,

informando o valor “1,” ou se faz o escalonamento, valor “0”.

O segundo bloco corresponde a “Fase 1. Nesta fase sdo realizadas as projecoes

utilizando a fungao gr, suprida pelo Matlab®, para a decomposi¢cdo ortogonal.

\

O terceiro bloco corresponde a “Fase 27, que avalia os subconjuntos candidatos
gerados na fase anterior. Se ha conjunto de dados destinado a validacdo, entdo o erro ¢
calculado utilizando a validag¢do externa. Caso contrario, ¢ realizada a validacdo interna.
Neste ultimo caso (cross validation), em um lago que ¢ executado envolvendo a cada
interagdo, um dos elementos da matriz de calibragcdo ¢ separado para teste e o erro ¢

calculado.

O quarto bloco corresponde a “Fase 3”, que elimina das cadeias geradas os
elementos considerados irrelevantes, mediante a aplicagdo do teste estatistico F-fest,

adequado quando se deseja comparar duas variancias.

A informacdo de saida denominada Var Sel, contém as variaveis (indice das

colunas de Xcal) selecionadas pela execugao.

2.5. Método

O método estabelecido para a realizagao deste trabalho compreende a aplicagao
dos algoritmos Ransac e APS em relagdo a selegdo de amostras, selegdo de variaveis, e
selecdo simultanea de amostras e variaveis, utilizando a Regressdo Linear Multipla para

a calibra¢do multivariada.
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Selecdo de Amostras:

Os propositos das opcdes I, II e III sao identificar qual algoritmo isoladamente
resulta no melhor RMSEP e qual a influéncia do APS no algoritmo Ransac para selecao

de amostras.

Opcao I: Aplicacdo do algoritmo Ransac nas matrizes de dados originais para

selegdo de amostras.

Opcdo II: Aplicacdo do algoritmo APS nas matrizes de dados originais para

selecao de amostras.

Opcao III: Aplicacdo dos algoritmos Ransac e APS nas matrizes de dados

originais para sele¢do de amostras.

Selecdo de Variaveis.

Os propositos das opgoes IV, V e VI sdo identificar qual algoritmo isoladamente
resulta no melhor RMSEP e qual a influéncia do APS no algoritmo Ransac para selecao

de variaveis.

Opcao IV: Aplicagdo do algoritmo Ransac nas matrizes de dados originais para

selecdo de variaveis.

Opcao V: Aplicagdo do algoritmo APS nas matrizes de dados originais para

selegdo de variaveis.

Opgao VI: Aplicagcdo dos algoritmos APS e Ransac nas matrizes de dados

originais para sele¢do de varidveis.

Selecdo simultinea de Amostras e Variaveis.

O proposito da opcao VII € avaliar o resultado, segundo o RMSEP, de uma

solu¢ao combinada do algoritmo Ransac com o algoritmo APS.

Opcao VII: Aplicagdo dos algoritmos Ransac e APS de forma combinada nas

matrizes de dados originais para selecdo simultanea de amostras e variaveis.

Desta forma sera possivel avaliar o desempenho dos algoritmos Ransac e APS
para selecdo de amostras e varidveis, mediante a avaliagdo dos resultados segundo o

RMSEP.
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2.6. Software e Hardware

O software base utilizado para execugdo dos algoritmos é o Matlab R2016a".

Os codigos fonte do Ransac aplicados neste trabalho foram desenvolvidos com

base nos disponiveis no site do GitHub (https:/github.com/RANSAC/RANSAC-

Toolbox) e executados no modo de comandos do Matlab®.

Os codigos fonte do Algoritmo das Projecdes Sucessivas utilizados foram
desenvolvidos por pesquisadores do Instituto tecnologico da Aerondutica e
Universidade Federal da Paraiba (GALVAO, 2008). Foram utilizadas as duas versdes:
uma que proveé uma interface grafica (Graphical User Interface, GUI) e outra com

execugdo em modo de comandos, ambos no Matlab®.
O sistema operacional instalado no equipamento é o Microsoft Windows 2007°.

O hardware utilizado para os processamentos, computador DELL" Inspiron 14R,

possui processador Intel® Core™ i5, 4 GB de meméria RAM e HD de 1 Tb.
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3. RESULTADOS E DISCUSSOES
As execugdes dos algoritmos Ransac e APS seguiram rigorosamente o método

estabelecido no item 2.5. Sdo relatados a seguir os resultados encontrados.
Selecao de amostras.
Opgao I: Aplicagao do algoritmo Ransac.

O algoritmo Ransac foi executado como apresentado no fluxograma da Figura 6,
com os valores default descritos no Quadro 3, exceto para o nimero maximo de

iteracdes:
e Max iters = 10.000

Foram realizadas dez execugdes desta Opg¢do. Os resultados obtidos para o

RMSEP foram:

e RMSEP = 1,299382 — Para o maior numero de inliers obtido (359 de 390

amostras).
e RMSEP =1,256766 — Meclhor valor obtido. Selecionadas 242 amostras.
Opgao II: Aplicagdo do algoritmo APS.
A execucido desta Opgao resultou no seguinte erro apresentado pelo Matlab®:

“Warning: Rank deficiente, rank=3, tol=3,026168.10™*”

Ao investigar a causa deste erro, verificou-se que o problema reside na obtengao
de uma configuragdo com menor niimero de amostras que de variaveis. Dantas Filho et.
al. (2004) relatam como realizaram a aplicagdo do APS para selecdo de amostras.
Segundo os autores, para evitar problemas de condicionamento da matriz de dados,
deve-se realizar primeiramente a selecdo de varidveis. Em seguida, transpor a matriz
resultante e novamente executar o algoritmo APS, obtendo finalmente a selecdo de

amostras.

Por esta razdo, a alternativa de se selecionar amostras diretamente pelo APS para
fins de comparagdo com o Ransac, ndo sera considerado neste trabalho. A execugdo
exclusiva do APS para selecdo de amostras, tendo como requisito sua execugdo prévia

para selegcdo de variaveis, foge ao escopo deste trabalho.
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Opcao III: Aplicacao dos algoritmos Ransac e APS.

Os algoritmos Ransac e APS foram executados como apresentado no
fluxograma da Figura 8 a seguir. Os valores default descritos no Quadro 3 foram

mantidos, exceto para o nimero maximo de iteragdes:

e Max iters = 10.000

ki

Definir valores para
parametros de execucdo

Maximo de
interacies?

DR

Mdo

Obter aleatoriamente
conjunto minimo de
amaostras para o modelo

¥

Obter subconjunto de
CONSenso

E o melhor
consenso?

Sim

Registrar Conjunto de
Consenso (Consensus_5Set)

Figura 8 - Fluxograma de execucdo da Opgao II.
A chamada ao Algoritmo das Proje¢des Sucessivas foi inserida no algoritmo

Ransac apds se chegar ao limite maximo de iteragdes.

Os resultados (parciais) obtidos para o RMSEP apos a execucdo do Ransac, mas

antes da execucao do APS, foram:
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e RMSEP = 1,299382 — Para o maior numero de inliers obtido (359 de 390

amostras).
e RMSEP = 1,256766 — Melhor valor obtido. Selecionadas 242 amostras.

Na sequéncia, foi executado o algoritmo APS. A matriz de entrada Xcal para o
APS foi a resultante do processamento do Ransac, ou seja, o contendo apenas as linhas

selecionadas no conjunto de consenso (Consensus_Set).
Os resultados obtidos para 0 RMSEP apds a execucdo do APS foram:
e RMSEP =0,23738 — Tendo sido selecionadas 365 amostras.

Foram realizadas dez execugdes desta Opgao.

Constatacado 1:

Constata-se que para a selegdo de amostras, a execugdo do APS apos a execucdo do

Ransac resultou no melhor RMSEP.

Quadro 6 - Constatacdo 1: Sele¢do de amostras.

Selecao de variaveis.
Opcao IV: Aplicacdo do algoritmo Ransac.

O algoritmo Ransac foi executado como apresentado no fluxograma da Figura 6,
com os valores default descritos no Quadro 3, exceto para o nimero maximo de

iteragdes:
e Max iters = 10.000

Porém, a versdo para esta execu¢do foi modificada na fase de geracdo de
hipdtese para selecionar colunas (variaveis) e nao linhas (amostras), com ¢ o padrao do

Ransac.

Foram realizadas dez execugdes desta Opcao. O melhor resultado obtido para o

RMSEP:
e RMSEP =1,307060 — Melhor valor obtido.

Opgao V: Aplicacdo do algoritmo APS.
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O algoritmo APS foi executado resultando na selecdo de 58 variaveis. O valor

do RMSEP obtido foi:
e RMSEP =0,22234.

Neste ponto das execucdes, uma nova possibilidade se apresentou, baseada nas

seguintes consideragdes:

1. O APS, que ¢ deterministico, selecionou 58 varidveis que nao

apresentam o problema da multicolinearidade;
2. O resultado de sua execugdo estd armazenado na varidvel Var Sel;

3. O Ransac pode ser executado com na Opgao IV, alterando o tamanho do

conjunto minimo de elementos (MSS) de 2 (linear) para 58;

4. O resultado desta execugdo permitird comparar os obtidos com a variavel

produzida pela execugdao do APS.
Assim, Foram realizadas dez execucdes desta nova versdao da Opgao IV.

Nenhum dos conjuntos de consenso do Ransac (Consensus_Set) coincidiu com o

conjunto de variaveis selecionadas do APS desta Op¢ao V (Var_Sel).

Constatou-se também que ndo foi produzido nenhum RMSEP melhor que o
obtido na execugdo original da Opgao IV. O melhor resultado obtido para o RMSEP

nesta nova tentativa fot:

e RMSEP = 1,319788 — Melhor valor obtido.

Constatacdo 2:

Constata-se que para a selecdo de variaveis, a execu¢do do APS resultou no melhor

RMSEP.

Quadro 7 - Constatacdo 2: Selecdo de variaveis: Ransac x APS.

Opcao VI: Aplicagao dos algoritmos APS e Ransac.

O objetivo desta Opgdo ¢ identificar como o algoritmo APS influencia no
algoritmo Ransac para sele¢do de varidveis.

Os algoritmos APS e Ransac foram executados como apresentado no
fluxograma da Figura 9 a seguir. A chamada ao Algoritmo das Projecdes Sucessivas foi

inserida no algoritmo Ransac antes da fase de geracao de hipotese.
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Assim, as matrizes de entrada Xcal e Xval para o Ransac foram geradas a partir
do resultado do processamento do APS, ou seja, o contendo apenas as colunas

selecionadas (Var_Sel).

Os valores default descritos no Quadro 3 foram mantidos, exceto para o nimero

maximo de iteragoes:

. Max _iters = 10.000

i

Definir valores para
pardmetros de execucdo

M aximo de
interacies?

LT

ke

Obter aleatoriamente
conjunto minimo de
amostras para ¢ modelo

k.

Ohter subconjunto de
CONSenso

E o melhor
consenso?

Sim

Registrar Conjunto de
Consenso (Consensus_Set)

Figura 9 - Fluxograma de execugdo da Opgao VL.
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Na sequéncia, foi executado o algoritmo Ransac tendo como entrada as matrizes

resultantes da aplicacdo do APS e os parametros de execugao:
e Probabilidade de inliers = 0,99
e Maximo de iteragdes = 10.000
e Variancia = 0,05

Foram realizadas dez execugdes desta Opgao. O resultado obtido para o RMSEP

foi:

e RMSEP =0,873032 — Melhor valor obtido.

Constatacao 3:

Constata-se que para a selecao de variaveis, a execucao do APS antes da execugdo do

Ransac resultou no melhor RMSEP.

Quadro 8 - Constatacdo 3: Selecdo de variaveis.

Selecio simultinea de amostras e de variaveis.
Opgao VII: Aplicagdo dos algoritmos Ransac e APS de forma combinada.

Os algoritmos Ransac e APS foram executados como apresentado no

fluxograma da Figura 10 a seguir.

Os valores default descritos no Quadro 3 foram mantidos, exceto para o niimero

maximo de iteragoes:
e Max iters = 10.000

O algoritmo APS foi inserido na fase de geracao de hipdtese, ou seja, durante a

selecdo aleatoria das amostras minimas.

Nesta configuragdo, a cada par de amostras aleatoriamente selecionadas pelo
Ransac, o algoritmo APS foi executado para eliminar a multicolinearidade presente

neste subconjunto de dados, preservando apenas as varidveis representativas.

Assim, a cada iteragdo foram gerados subconjuntos de dados composto pelas
amostras (linhas) aleatoriamente selecionadas na fase de geragao de hipotese do Ransac,

e pelas variaveis (colunas) selecionadas pelo APS.
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Figura 10 - Fluxograma para execugdo da Opgao VII.
Os parametros de estimagdo do modelo pela regressao linear multipla foram

obtidos a partir desta matriz resultante.

Em seguida, a fase de teste de hipotese para obtengao do subconjunto de dados
de consenso (Consensus _Set) foi executada, resultando nos seguintes valores do

RMSEP:

e RMSEP = 1,236793 — Para o maior nimero de inliers obtido (201 de 390

amostras).

e RMSEP =1,230706 — Melhor valor obtido. Selecionadas 73 amostras.
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Constatacao 4:

Constata-se que a selecao simultdnea de amostras e de varidveis, mediante a
execucdo do APS incorporada a fase de obtencdo da amostra minima, resulta em um

RMSEP melhor que da aplicagdo do Ransac isolado.

Quadro 9 - Constatacdo 4: Selecdo simultinea de amostras e variaveis.

O Quadro 10 apresenta os resultados observados para o RMSEP de forma

sintetizada:

Resultados observados para o RMSEP

Selecao de Amostras

Opgao I:

Algoritmo Ransac 1,256766

Opcao II:

Algoritmo das Projecdes Sucessivas

Opcao III:

Algoritmo Ransac seguido do Algoritmo das Projecdes Sucessivas 0,23738

Selecao de Variaveis

Opgao IV:

Algoritmo Ransac 1,307060

Opgdo V:

Algoritmo das Proje¢des Sucessivas 0,22234

Opgdo VI:
0,873032

Algoritmo das Projecdes Sucessivas seguido do Algoritmo Ransac

Seleciao simultinea de Amostras e de Variaveis

Opgao VII:

Algoritmos Ransac e das Projegdes Sucessivas combinados 1,230706

Quadro 10 - Sintese dos resultados do RMSEP.
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4. CONCLUSOES
Este trabalho abordou o problema do particioamento de dados para selecao de
amostra ¢ de varidveis em um conjunto de dados quimicos obtidos pelo processo da

escpectrofotometria.

Foram empregados para a realizacdo do método proposto a Regressdo Linear

Multipla, o algoritmo Ransac e o Algoritmo das Proje¢cdes Sucessivas.

Para avaliagdo das capacidades preditivas dos modelos obtidos na execugdo de

cada uma das opg¢des foi utilizado o RMSEP.

Versoes do algoritmo Ransac foram implementadas especificamente a finalidade
deste trabalho, contemplando cada uma as especificidades conforma opcdo a

experimentada.

O Algoritmo das Projecdes Sucessivas foi executado sem adaptagdes, apenas

ajustando-se as matrizes de dados de entrada conforme cada opgao.
Os resultados observados permitem concluir que:

1. Para a selecdo de amostras, a aplicacio do Algoritmo das Projecdes
Sucessivas ao final da execu¢do do Ransac melhora significativamente a

capacidade preditiva do algoritmo Ransac (Opgao III vs. Opcao I).

2. Para a selecdo de variaveis, a aplicagdio do Algoritmo das Proje¢des
Sucessivas também melhora a capacidade preditiva do Ransac (Opgao VI vs.
Opgao IV). No entanto, o APS isoladamente se apresenta como melhor

opgao para a selecdo exclusiva de variaveis (Opgao V vs. Opgdes IV e VI).

3. Para a selecdo simultdnea de amostras e de variaveis, a aplicacdo do
Algoritmo das Proje¢des Sucessivas incorporado ao algoritmo Ransac
melhora a capacidade preditiva do Ransac aplicado isoladamente para

selecdo exclusiva de amostras (Opcao VII vs. Opgao I).

4. Para a selecdo simultanea de amostras e de varidveis, a aplicagdo do
Algoritmo das Projegdes Sucessivas incorporado ao algoritmo Ransac
melhora a capacidade preditiva do Ransac aplicado isoladamente para

selecdo exclusiva de amostras (Opgao VII vs. Opgao I).

5. Para a selecdo simultanea de amostras e de variaveis, a aplicagdo do

Algoritmo das Proje¢des Sucessivas incorporado ao algoritmo Ransac
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apresenta uma capacidade preditiva pior em relagdo a obtida com a aplicagao
do APS isoladamente para selecdo exclusiva de varidveis (Opgao VII vs.

Opcao V).

6. Para a selecdo simultanea de amostras e de varidveis, a aplicacdo do
Algoritmo das Projegdes Sucessivas incorporado ao algoritmo Ransac
apresenta uma capacidade preditiva pior em relagdo a obtida com sua
aplicacdo combinada com o Ransac para sele¢do exclusiva de varidveis

(Opgao VII vs. Opgao VI).

Portanto, do ponto de vista da influéncia do Algoritmo das Proje¢des Sucessivas
sobre o Ransac, conclui-se que o APS tem um efeito positivo significativo no algoritmo
Ransac, tanto na sele¢do de amostras, como na selecao de variaveis, como também na

selecdo simultanea de amostras e variaveis.

Como trabalho futuro sugere-se ampliar a aplicagdo em outros estudos de caso

para avaliar a possibilidade de generalizacdo destas conclusoes.
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