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LS-SVM: A NEW CHEMOMETRIC TOOL FOR MULTIVARIATE REGRESSION. COMPARISON OF LS-SVM AND PLS
REGRESSION FOR DETERMINATION OF COMMON ADULTERANTS IN POWDERED MILK BY NIR SPECTROSCOPY. Least-
squares support vector machines (LS-SVM) were used as an alternative multivariate calibration method for the simultaneous

quantification of some common adulterants found in powdered milk samples, using near-infrared spectroscopy. Excellent models were
built using LS-SVM for determining R?, RMSECV and RMSEP values. LS-SVMs show superior performance for quantifying starch,
whey and sucrose in powdered milk samples in relation to PLSR. This study shows that it is possible to determine precisely the amount
of one and two common adulterants simultaneously in powdered milk samples using LS-SVM and NIR spectra.
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INTRODUCAO

Recentemente, as redes neurais empregando perceptrons de
multiplas camadas e as redes neurais de funco base radial vém sen-
do amplamente utilizadas em diversos campos da ciéncia, como por
ex.: na teoria de controle, no processamento de sinais e em proble-
mas de modelagem linear e ndo linear'?. Neste contexto, uma pro-
missora ferramenta denominada mdquina de vetor de suporte (SVM)"
* tem sido utilizada em problemas de classificacdo e de modelamento.
Este algoritmo, baseado na aprendizagem de maquinas de vetores de
suporte, foi recentemente introduzido e aplicado em problemas ja
conhecidos nas dreas da quimica®, farmacéutica'®, microbioldgica'!
e mais amplamente na drea médica'>"’.

Entretanto, na drea da quimiometria, a qual se referem os pro-
blemas de quantificagio (regressao multivariada), as aplicagdes en-
contradas na literatura ainda sdo escassas como a exemplo das apli-
cagdes das maquinas de vetor de suporte com minimos quadrados
(LS-SVM) com o emprego de espectros Raman para monitorar re-
acdes de copolimerizacdo e de espectros NIR na quantificacido de
misturas terndrias realizadas por Thissen et al.'!” na comparagio
do desempenho da LS-SVM com métodos cldssicos de regressdo
publicado por Chauchard et al.*® visando a previsdo da acidez total
em uvas, e ainda, do trabalho de Cogdill et al.?' que emprega
espectroscopia NIR para estimar propriedades da madeira.

Neste sentido, o presente artigo vem apresentar a comunidade
cientifica os principais fundamentos que tornam as maquinas de
vetor de suporte excelentes alternativas aos ja consagrados méto-
dos de regressdo multivariada, destacando-se sua capacidade de
generalizacdo e elevada robustez. Como aplicacdo desta nova fer-
ramenta quimiométrica sdo apresentados e discutidos os resulta-
dos empregando espectros NIR de amostras de leite em pé puro e
com adicdo de amido, soro de leite e/ou sacarose.

*e-mail: ferrao@unisc.br

MAQUINAS DE VETORES DE SUPORTE (SVM)

As madquinas de vetores de suporte (SVM — “Support Vector
Machines”) usadas para regressao sdo uma generalizagdo do algoritmo
“Generalized Portrait” desenvolvido, na Russia, por Vapnik, Lerner e
Chervonenkis na década de 60*. Uma abordagem similar, empregan-
do programacio linear ao invés de programagao quadritica, foi desen-
volvida na mesma época nos Estados Unidos?. A estratégia de apren-
dizado baseada em vetores de suporte estd fundamentada na teoria de
aprendizado estatistico, ou teoria VC (Vapnik-Chervonenkis), que vem
sendo desenvolvida ao longo das tltimas trés décadas visando a pro-
posicdo de técnicas de aprendizado de mdquina que buscam maximizar
a capacidade de generaliza¢do®. Entretanto, a forma atual das méqui-
nas suportadas em vetores foi desenvolvida por Vapnik e colaborado-
res, nos laboratérios da AT&T Bell, no final da década de 90 com
énfase maior nas aplicagdes praticas'>.

O problema de modelagem de dados experimentais € pertinen-
te a muitas aplica¢des da Quimica e Ciéncias afins. Na modelagem
de dados empiricos, € usado um processo de inducdo para cons-
truir um modelo matematico capaz de expressar as relagdes de en-
trada-saida, a partir do qual sdo deduzidas respostas ainda ndo ob-
servadas. Basicamente, a quantidade e qualidade dos dados dispo-
niveis governam o desempenho deste modelo empirico. Por tratar-
se de uma técnica de aprendizado baseada em dados experimen-
tais, o tamanho do conjunto de dados fornece tratabilidade
computacional, mas conduz a uma amostragem esparsa do espaco
de entrada®. Conseqiientemente, o problema de aprendizado tende
a ser mal condicionado no sentido de Hadamard, ou seja, ndo ha
dependéncia continua dos dados e o processo de indu¢do de mode-
los ndo possui solu¢do tnica?. Quando temos uma multiplicidade
de solucdes candidatas igualmente admissiveis, a capacidade de
generalizacdo dos modelos resultantes passa a representar um cri-
tério de qualidade capaz de atenuar o efeito do mal condiciona-
mento.
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No entanto, modelos mateméticos com capacidade de aproxi-
magdo universal, como as redes neurais artificiais, ainda ndo sio
dotadas de algoritmos de treinamento capazes de maximizar a ca-
pacidade de generalizacdo de uma forma sistematica, o que pode
levar a um sobre-ajuste do modelo aos dados®®?. Por operar no
espaco original dos dados, em que as nio-linearidades presentes e
a complexidade intrinseca do problema ndo sdo conhecidas a priori,
os algoritmos de otimizacdo para ajuste de pardmetros e as ferra-
mentas estatisticas adotadas para selecdo de modelos podem indu-
zir modelos com baixa capacidade de generalizagdo®.

Deste contexto origina-se a principal motivagdo para a propo-
sicdo de maquinas de vetores-suporte (SVMs), as quais apresen-
tam como principais vantagens em suas aplicagdes®: elevada ca-
pacidade de generalizacdo — ¢ uma medida da eficiéncia na previ-
sdo de dados que ndo pertencam ao conjunto utilizado para o trei-
namento. Assim sendo, evita-se o “overfitting”, situagdo na qual se
obtém baixos erros no conjunto de treinamento e erros elevados no
conjunto de previsdo; robustez em grandes dimensdes — possibilita
a aplicacdo de SVMs em vetores de caracteristicas de grandes di-
mensdes, por ex., imagens. A maioria das técnicas de aprendizado
de méquina apresentam dificuldade no tratamento de dados de alta
dimensionalidade; convexidade da fun¢@o objetivo — a aplicag¢do
das SVMs implica na otimiza¢do de uma fungdo quadrética, que
possui apenas um minimo. Esta é uma vantagem sobre as redes
neurais, onde a funcéo objetivo possui varios minimos locais; teo-
ria bem definida — a base teérica das SVMs, a Teoria de Aprendiza-
do Estatistico, € bem estabelecida dentro da Matemadtica e da Esta-
tistica.

As SVMs possuem diferentes niicleos que caracterizam seu
modo de reconhecimento dos padrdes; dentre os mais utilizados
podemos citar: Linear, Polinomial (que manipula uma fung¢do
polinomial cujo grau pode ser definido durante os treinamentos),
Gaussiano (corresponde a um espaco de caracteristicas de dimen-
sdo infinita; a utiliza¢do desse niicleo permite que uma SVM apre-
sente caracteristicas de uma rede RBF) e Sigmoidal (permite que a
SVM tenha comportamento semelhante ao de uma rede MLP). A
correta definicdo do nicleo e de seus respectivos parametros pos-
sui forte influéncia nos resultados obtidos por uma SVM3!.

Freqiientemente, as SVMs sdo empregadas como ferramentas
de classificac@o bindria, podendo ser facilmente adaptadas aos pro-
blemas de regressdo multivariada. Os principios da aplicacdo das
SVMs para classificagdo e regressdo linear foram recentemente
apresentados na literatura*?*, bem como sua extensio aos casos
ndo-lineares.

Teoria das LS-SVM empregadas para regressao multivariada

A implementacdo computacional das SVM ndo € muito sim-
ples e o tempo computacional gasto pode ser elevado em alguns
casos. Todavia, recentemente foi proposto por Suykens e colabora-
dores® uma extensdo da teoria das SVM utilizando o método dos
minimos quadrados, que ficou conhecida como LS-SVM.

As maquinas de vetores de suporte (SVM) em sua presente
forma foram desenvolvidas nos laboratérios da AT&T na década
de 90%. Assim, as SVM sido técnicas quimiométricas relativamen-
te novas aplicadas em calibragdo multivariada e em problemas de
reconhecimento de padrdes e classificagio de dados®. As méqui-
nas de vetores de suporte com minimos quadrados® sdo capazes de
tratar de modo relativamente rdpido problemas de calibragdo
multivariada lineares ou ndo lineares. Uma estimativa linear ¢ feita
em um nucleo linear (y = w’ ¢(x) + b). De modo semelhante ao
que ocorre com as SVM nas mdquinas de vetores de suporte com
minimos quadrados (LS-SVM), € necessdrio minimizar uma fun-
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¢do custo (C) contendo uma penalizagdo dos erros de regressao,
conforme a Equacéo 1:

1, 1Y,
C=—ww+— e;
> Zv;:l (1)

de modo que

V= wTd) (x,. )+ b+e; 2)

para todos os valores de i = 1,..., N; em que ¢ denota a fungdo de
linearizagdo dos dados.

A primeira parte desta funcio custo ¢ um decaimento utilizado
para regularizar os pesos e penalizar pesos elevados. Devido a esta
regularizagdo, os pesos convergem para valores menores. Este pro-
cedimento € necessdrio pois pesos elevados causam excessiva
variancia, deteriorando a capacidade de generalizagiio das LS-SVM.
A segunda parte da Equagdo 1 representa os erros de regressdo
para todos os dados de treinamento. O pardmetro y, o qual deve ser
otimizado pelo usudrio, fornece o peso relativo da segunda parte
da Equagdo 1, quando comparado com a primeira parte da mesma.
A restri¢do imposta pela Equagio 2 fornece a definicio do erro de
regressao.

Analisando-se a Equagdo 1 e sua restricdo dada pela Equacéo 2
¢é possivel concluir que temos um tipico problema de otimizacio
convexa®, que pode ser resolvido usando-se o método dos multipli-
cadores de Lagrange®”:

1y g2 N, & ’
LZEHWH +Vzei —zai{v (I)(x,-)+b+el.—yi} (3)
= i

y € o
€, 25}
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O 6timo € obtido fazendo-se as derivadas parciais 6L(W’b 2€is % ),
ow
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b oe, aa,

i i

igualando todas a zero:

e, em seguida,

AL(wb,e.0 3 >
(wTe):W_;aﬂb(xi):O:. W:,Z::‘aﬁb(xi) “)
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N N
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i1 i1

na qual um nicleo positivo de transformag@o ¢ usado conforme a
Equacdo 7:

K (xi , xj): o(x)" 0 (x./) @)

Um importante resultado desta abordagem € que os pesos (w)
podem ser escritos como uma combinagdo linear dos multiplica-
dores de Lagrange correspondentes aos dados de treinamente (x,).
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Colocando-se o resultado da Equagdo 6 na reta de regressdo origi-
nal (y = w’ ¢(x) + b), o seguinte resultado € obtido:

y:ﬁaiq)(xf )T‘I’(x)*b:i“f <¢(x,~)T,¢(x)>+b (8)

Para um ponto y, ser avaliado temos:

Y= ZNIQ,' ¢(xi )T(l)(xj) +b = é:ai <¢(xi)’¢(xi)> +b ©)

Os vetores o sdo obtidos resolvendo-se o sistema linear de equa-
¢Oes como segue:

I

na qual M € uma matriz quadrada dada por:

K+1 1y
M= i (11)
1m0

onde K € a matriz nicleo da transformagdo com ij-ésimo elemento
K=(x, xj) =px)T ¢(xj) e I € a matriz identidade Nx N, 1, =[1 1
1 ... 1],. Assim a solugdo € dada por:

i)

Como pode ser observado nas Equacdes 11 e 12, usualmente a
maioria dos multiplicadores de Lagrange (os vetores de suporte)
ndo possuem valor zero, indicando que a maioria dos dados de
treinamento contribuem para a solug@o. Assim como ocorre com
as SVM padrdes, as solugdes das LS-SVM nédo sdo usualmente
esparsas. Entretanto, como descrito por Suykens ef al.**, uma solu-
¢do esparsa pode ser facilmente obtida através de técnicas de redu-
¢do como “pruning”, por ex. Dependendo do nimero de dados de
treinamento, uma solu¢@o exata pode ser obtida utilizando-se mé-
todos de solugdo iterativos, como por ex, o método dos gradientes
conjugados, no caso do conjunto de dados ser de alta dimensio-
nalidade. Em ambos os casos, métodos numéricos eficientes de-
vem ser usados.

Em aplicagdes envolvendo regressio ndo linear € suficiente tro-
car o produto interno {¢(x,), ¢(x_/.)) da Equagdo 9 por uma fungdo
niicleo e o ij-ésimo elemento da matriz K igual a K, = H)" P(x).
Se esta fun¢do niicleo satisfizer as condigdes do teorema de Mercer*®,
a fun¢do nicleo determina implicitamente tanto a transformacao
linear, x — ¢(x), quanto o correspondente produto interno ¢ (x,)"
¢(x). Este fato leva a seguinte fungdo de regressdo ndo-linear:

y :EN:(x,.K(xi,x)+b (13)
i=1

Para se avaliar um ponto X, faz-se:

yy =Y K x ) +b (14)

A obtencdo da fungdo nicleo € trabalhosa e dependerd de cada
caso. Entretanto, a funcdo niicleo mais usada € exp(-{lx, - x|’ /o”),
uma simples fun¢do gaussiana, e fungdes polinomiais (x,, x) , em
que o2 € a largura da fun¢do gaussiana e d € o grau do polindmio, o
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qual deve ser otimizado pelo usudrio, usado para obter os vetores
de suporte®. Isto € feito obtendo-se o minimo de uma superficie de
erros em fungdo de o e v, conforme exemplificado na Figura 1.
Ressaltamos que os valores de ¢ e d devem ser ajustados em con-
junto com a constante de regularizacdo 7y, para se obter um modelo
com boa capacidade de generalizagdo.

RMSECY

Figura 1. Exemplo da superficie de otimiza¢do dos pardmetros 0’ e y em
Sfungdo do erro (RMSECV)

Em uma abordagem alternativa podemos descrever que as LS-
SVM sido andlogas as redes neurais de avango, no sentido em que
processam a informagdo de modo seqiiencial através de camadas e
podemos usar funcdes de base andlogas as fungdes de transferénci-
as usadas nas redes neurais. Além disso, existem alguns textos que
colocam as LS-SVM como um capitulo das redes neurais. Assim
sendo a Figura 2 representa uma LS-SVM como uma rede neural:
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Figura 2. Representagdo em forma de rede neural para as LS-SVM

Na Figura 2, a informacdo que entra na rede neural sdo as
absorbancias lidas em diferentes comprimentos de onda do espec-
tro no infravermelho sendo em seguida processadas pelos vetores
suporte, obtidos pelo método de Lagrange. Na seqiiéncia, se ne-
cessdrio, as fungdes sdo linearizadas e depois aplicam-se a funcgio
nidcleo e os pesos, que nada mais sdo que os multiplicadores de
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Lagrange. Finalmente, temos o somatdrio e a fung¢do y procurada,
sendo entdo comparada com o valor real 3\2 Na grande maioria dos
casos € necessdrio otimizar os valores de 6? e Y e novamente pro-
pagar o sinal pela rede neural até que se obtenha a convergéncia
desejada para os dados de treinamento. Neste caso, realmente as
LS-SVM sdo semelhantes as redes neurais de avango e as redes
com regularizag@o.

Apesar de ambas representacdes estarem corretas, acreditamos
que, como uma primeira abordagem, a apresentagdo das LS-SVM
como redes neurais seja mais simples, uma vez que as redes neurais
ja sdo bem conhecidas e usadas em nosso meio académico.

DETERMINACAO DE AMIDO, SORO E SACAROSE
ADICIONADA EM LEITE EM PO

Fraudes em leite em pé

A fiscalizagdo da autenticidade dos alimentos é muito impor-
tante, seja por razdes econdmicas ou de saide publica. No Brasil,
até poucos anos atrds a fraude mais comum era em leite fluido®.
As contaminagdes no leite fluido ocorrem adicionando-se dgua,
neutralizadores para mascarar acidez, sal ou agicar para mascarar
dgua extra ou teor de sélidos elevados, soro de queijo entre ou-
tros*!.

O leite em pd, além do lugar de destaque na alimentacdo da
populagdo, possui grande importancia do ponto de vista econdmi-
co. Desde 2003 o perfil de exportagdo mudou, tendo sido exporta-
do em 2004 mais de 55 t de leite em pd, em comparagdo com o ano
de 2000, que foi de menos de 5 t, 0 que repercute em maior exigén-
cia da qualidade do produto, por ex. em andlises rapidas em portos
e aeroportos, entre outros*. Além do grande consumo de leite em
pé no comércio varejista, o leite em p6 € utilizado largamente na
merenda escolar.

A qualidade do leite em p6 € regulamentada pelo Regulamento
técnico de identidade e qualidade de leite em p6* e as fraudes mais
freqiientes ocorrem com a adicao de soro de leite, maltose, sacarose,
amido e até soda cdustica. Entre as fraudes mais comuns pratica-
das no Brasil, estd a adic@o do soro de leite, que € 90% mais barato
que o leite e, geralmente, € importado da Argentina, Nova Zelandia
e Austrdlia. Outros contaminantes que t€m sido encontrados sdo
amido, sacarose e, com menor freqiiéncia, maltodextrina e soda
cdustica. A faixa de fraude mais comum ¢é de 20 a 25%, pois até
esta o consumidor ndo percebe diferencas no sabor, mas a fraude
pode chegar em até 60%.

A espectroscopia por reflectincia difusa no infravermelho
proximo em andlises de alimentos

A espectroscopia no infravermelho jé foi aplicada em leite para
determinagdo de caseina*, proteina e lactose®, bem como para clas-
sificagdo* de leite e em casos de adulteragdo com gordura®’, e com
soro em leite em pd desnatado.

A regido do infravermelho préximo (NIR), que compreende a re-
gido de 780 a 2500 nm, vem sendo amplamente empregada na andlise
de alimentos por ser uma técnica rdpida (entre 15 a 90 s), ndo destrutiva
e geralmente sem necessidade de preparo das amostras. Os espectros
de NIR de alimentos consistem de amplas bandas correspondendo as
sobreposicdes e combinacdes de modos vibracionais envolvendo liga-
¢oes quimicas, como C-H, O-H e N-H*>.

A complexidade dos espectros de reflectancia difusa, bem como
a classificagdo e quantificag@o requerem o emprego de ferramen-
tas quimiométricas, que basicamente desenvolvem modelos mate-
madticos a partir desses sinais instrumentais.
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Preparacao das amostras

Amostras de leite em po tipo a granel Discamp foram contami-
nadas com soro de leite - fornecido pela Tangard, amido (Synth) e
sacarose (Synth), separadamente, em niveis de concentragio que
foram de 1 a 50% (m/m). Para as misturas ternarias foi realizado
um planejamento com 6 niveis de concentragdo (4, 8, 12, 15,20 e
25%), conforme Tabela 1, com o propdsito de ter amostras com
concentragdes igualmente espacadas em toda a faixa estudada para
cada um dos contaminantes.

Tabela 1. Planejamento de misturas para a adi¢do de dois
adulterantes no leite em p6

mistura leite em pé (%) adulterante 1 (%) adulterante 2 (%)
01 92 4 4
02 88 4 8
03 84 4 12
03 81 4 15
04 76 4 20
05 71 4 25
06 88 8 4
07 84 8 8
08 80 8 12
09 77 8 15
10 72 8 20
11 67 8 25
12 84 12 4
13 80 12 8
14 76 12 12
15 73 12 15
16 68 12 20
17 63 12 25
18 81 15 4
19 77 15 8
20 73 15 12
21 70 15 15
22 65 15 20
23 60 15 25
24 76 20 4
25 72 20 8
26 68 20 12
27 65 20 15
28 60 20 20
29 55 20 25
30 71 25 4
31 67 25 8
32 63 25 12
33 60 25 15
34 55 25 20
35 50 25 25
36 92 4 4
Instrumentacio

As amostras foram homogeneizadas com auxilio de vértex e os
espectros obtidos no Espectrofotometro UV-VIS Cary 5G, em
triplicata, na regido de 810 m a 2400 nm.

Um total de 7 conjuntos de espectros foram empregados con-
forme os limites descritos na Tabela 2, incluindo amostras de leite
em po puro.
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Tabela 2. Descriciio dos conjuntos de espectros empregados

conjunto amido soro sacarose n° de
(%) (%) (%) amostras
1 1,05 - 50,05 - - 45
2 - 1,00 — 49,82 - 45
3 - - 1,24 — 50,35 45
4 422 -2517 4,16 - 25,11 - 27
5 4,05 - 25,59 - 4,02 — 25,71 27
6 - 4,13 -2521 4,12 - 25,77 27
7 - - - 12

* leite em p6 puro

Modelagem dos dados

Os modelos multivariados foram realizados em um microcom-
putador com processador Intel Pentium 4 3.00 Ghz e 1 Gbytes de
memdria RAM, empregando os pacotes PLS-Toolbox¥ e LS-SVM*
para MATLAB. Aos conjuntos de dados espectrais foi empregada a
correcdo do espalhamento multiplicativo de sinal (MSC).

Para avaliar o desempenho dos modelos de calibragdo foram
calculados os erros de valida¢do cruzada RMSECV (“Root Mean
Square Error of Cross-validation”) e de previsao RMSEP (“Root
Mean Square Error of Prediction”), conforme a Equacdo 15.

15)

onde J, representa o valor previsto pelo modelo multivariado, y, re-
presenta o valor referéncia e n corresponde ao nimero de amostras.

Para os modelos de regressdo empregando o método dos mini-
mos quadrados parciais (PLS), o nimero de varidveis latentes foi
definido através de validagdo cruzada empregando as amostras do
conjunto de calibracdo descritas na Tabela 3.

Tabela 3. Nimero de espectros empregados na calibracdo e previsao

conjunto espectros espectros
para calibragao para previsao
1 30 15
2 30 15
3 30 15
4 20 7
5 20 7
6 20 7
7 6 6
total 156 72

* leite em pd puro
RESULTADOS E DISCUSSAO

Com o objetivo de corrigir o desvio da linha de base foi aplicada
a todos os espectros obtidos a corre¢do do espalhamento
multiplicativo (MSC). Os espectros NIR compreendidos entre 1027,5
— 2400 nm de todas as amostras de leite em pd puro e leite adultera-
do empregadas neste trabalho sdo apresentados na Figura 3.

Na constru¢io do modelo através das maquinas de vetor supor-
te por minimos quadrados € necessdrio definir os dois parametros
de entrada (gama e sigma), além das matrizes de espectros e dos
vetores das propriedades de interesse para ambos os conjuntos:
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Figura 3. Conjunto de espectros NIR das amostras de leite em po puras e
adulteradas apos tratamento com MSC

calibragio e previsdo. A Figura 1 ilustra uma tipica superficie para
otimizacdo do modelo de calibracdo multivariada empregando LS-
SVM. Os pardmetros v (gama) e 6> (sigma quadrético) foram com-
binados, a fim de se verificar a tendéncia do erro de validacdo cru-
zada (RMSECYV). Este procedimento ¢ semelhante a escolha do
nimero de varidveis latentes para os modelos de regressdao PLS,
porém neste caso temos um problema em duas dimensdes. Para
simplificar o procedimento e a constru¢do de um modelo unico
para a previsdo simultanea de amido, soro e sacarose nas amostras
de leite em pd, consideramos a resposta média do RMSECV para
os trés analitos conforme a Equacdo 16.

(RMSECV 140 + RMSECYV,,,.,, + RMSECV . 11050))
RMSECY, 14, = 3 (16)

Afim de estudar a dependéncia do modelo LS-SVM, aqui estu-
dado, com os valores de Y e 6> foram comparados os valores de
RMSECV . .RMSEP__ e R?de calibracio para as diferentes com-
binagdes destes. De forma semelhante ao apresentado na Figura 1,
pode-se observar na Tabela 4 com mais detalhes que, a medida que
aumentamos os valores de ambos os pardmetros, os valores de
RMSECV  .e RMSEP . decrescem inicialmente de forma inten-
sa, até que por volta de 200 a 300 os valores de RMSECV__. e
RMSEP .. passam a ndo apresentar mais uma sensivel redugdo.
Por outro lado, quando fixamos o valor de y = 200 e incrementamos
o2, os valores de RMSE tendem a aumentar. Se fixamos 6> = 200 e
aumentamos 7y os valores de RMSEP, apesar de decrescerem, tor-
nam-se mais distantes e com isso aumenta o risco de “overfitting”.
Também foi possivel observar que se continuarmos incrementando
o valor de v para o infinito, 0 RMSECV . tende a um minimo,
entretanto certamente resultard em um modelo sobredimensionado
com maior tendéncia a erros de previsdo das amostras externas.

Para selecionar o nimero adequado de varidveis latentes nos
modelos PLS também foi empregado o RMSECY, cujos resultados
para cada adulterante sdio apresentados na Figura 4. Considerando
a quantificacdo do amido, pode-se observar que acima de 9 varid-
veis latentes o RMSECYV nio decresce mais significativamente.
Também fica claro que o nimero mais adequado de VL € diferente
para cada caso em estudo, sendo que os mais adequados sdo apre-
sentados na Tabela 5.

Ao compararmos os resultados para cada um dos analitos, per-
cebe-se que embora tanto os modelos PLS quanto os LS-SVM apre-
sentem bons coeficientes de correlacdo para a calibragido (R?), o
modelo empregando LS-SVM ¢€ superior para quantificagdo de
qualquer um dos 3 analitos, apresentando valores de RMSECYV,
RMSEC e RMSEP significativamente melhores.
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Tabela 4. Comparac@o dos resultados de diferentes combinacdes dos pardmetros Y e 62 para os modelos LS-SVM

Y o’ RMSECV*? R? RMSEP

amido Soro sacarose amido Soro sacarose média
50 50 1,651 0,9997 0,9995 0,9998 1,435 1,445 1,148 1,342
100 100 1,321 0,9997 0,9994 0,9998 1,179 1,192 0,726 1,032
150 150 1,228 0,9997 0,9994 0,9998 1,112 1,112 0,625 0,950
200 200 1,189 0,9997 0,9993 0,9998 1,083 1,092 0,595 0,923
250 250 1,169 0,9997 0,9993 0,9998 1,067 1,095 0,585 0,916
300 300 1,160 0,9997 0,9993 0,9998 1,056 1,105 0,583 0,915
200 300 1,189 0,9995 0,9989 0,9997 1,112 1,133 0,618 0,954
200 350 1,195 0,9994 0,9987 0,9997 1,124 1,163 0,633 0,973
300 200 1,166 0,9998 0,9996 0,9999 1,038 1,084 0,569 0,897
400 200 1,153 0,9998 0,9997 0,9999 1,013 1,082 0,556 0,884

* média dos valores entre amido, soro e sacarose

Tabela 5. Comparagdo do desempenho entre os modelos de calibragdo PLS e LS-SVM para a quantificacdo de amido, soro e sacarose em

amostras de leite em p6

amido SOro sacarose
PLS LS-SVM PLS LS-SVM PLS LS-SVM
R? 0,9711 0,9998 0,9174 0,9996 0,9599 0,9999
RMSECV (%) 2,3889 1,0330 3,8426 1,0840 2,5778 0,5690
RMSEP (%) 2,3330 1,0381 3,1514 1,0839 2,8045 0,5697
LV 9 - 6 - 3 -
b - 300 - 300 - 300
o’ - 200 - 200 - 200
14 50 -
12 ﬁ o & amido | 2 (a) A i '
\ * o o Soro
S 10 \ —aA—sacarose| @ 301
3 8 5
2 6 \ ® . .di)_ 207 foalizz;;l
© 4 X $ o R 10 4 ® previsio

\/A—b—u‘/—:\ g ’ “ o 0 o v 0
2 S ———— 4
0 T T — — — — —

T
01 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15

Variaveis Latentes

Figura 4. Valores de RMSECV em func¢do do niimero de varidveis latentes
para os modelos de regressdo empregando PLS

Nas Figuras 5 a 7 sdo apresentados os grificos de correlacio
entre os valores de referéncia e os valores previstos pelos modelos
PLS e LS-SVM para a quantificagdo de amido, soro e sacarose em
leite em pd, respectivamente. Embora os coeficientes de correla-
¢do para os trés analitos sejam adequados para ambas as técnicas
de regressdo, pode-se observar que os modelos empregando o PLS
apresentam maior dispersdo, tanto para as amostras de calibracio
quanto de previsdo, que os andlogos empregando LS-SVM. A grande
dificuldade dos modelos PLS apresentados ¢ a incapacidade destes
em prever a auséncia de qualquer um dos analitos nas amostras em
estudo. J4 os modelos empregando LS-SVM sempre foram superi-
ores na capacidade preditiva do ponto zero, em funcdo da sua mai-
or capacidade de generalizag@o.

Afim de demonstrar a capacidade do modelo LS-SVM em in-
dicar ndo s6 quem possivelmente esteja adulterando as amostras
de leite em po, mas também que nenhum dos trés potenciais
adulterantes se encontram nas amostras estudadas, sdo apresenta-
dos na Tabela 6, comparativamente, os valores de previsdo para as

30 40 50

% referéncia
50 -
(b) f
40 9,
&
30

R*=1,0
A calibragé@o

20

% previsto LS-SVM

10 + ® previsdo

10 20 30 40 50

% referéncia

Figura 5. Grdficos de correlagdo para calibragdo e previsdo do % de amido
adicionado como adulterante: (a) modelo PLS empregando 9 varidveis
latentes; (b) modelo LS-SVM

6 amostras de leite em p6 puro do conjunto de validac@o.

Verifica-se que o modelo empregando LS-SVM ¢€ capaz de in-
dicar a auséncia dos referidos adulterantes uma vez que o maior
valor encontrado foi de 0,3577% para o amido na amostra 2, en-
quanto que os modelos PLS além de preverem valores negativos
significativos chegam a indicar 8,0796% de sacarose na amostra 4
que, tecnicamente, ndo apresenta adi¢do do mesmo.
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Tabela 6. Erro absoluto para a previsdo das amostras de leite puro para os modelos de regressao multivariada PLS e LS-SVM
amostra amido (%) soro (%) sacarose (%)

PLS (9) LS-SVM PLS (6)* LS-SVM PLS (3) LS-SVM
1 2,3226 0,0829 -5,3576 -0,2594 2,0620 0,0082
2 -0,0658 0,3577 -0,5010 -0,2548 1,7390 0,0097
3 1,5587 0,2940 -3,7136 -0,0733 1,7118 -0,0078
4 -4,2903 0,1257 -0,6940 0,0105 8,0796 0,0675
5 -3,4826 -0,0641 -3,3753 0,0533 7,9007 0,0172
6 -3,6347 0,0755 -1,9933 0,0062 7,8189 0,0189
Média® 2,5591 0,1667 2,6058 0,1096 4,8853 0,0216

* ndmero de varidveis latentes empregadas no PLS; ® média dos médulos dos erros absolutos.
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Figura 6. Grdficos de correlagdo para calibragdo e previsdo do % de soro
adicionado como adulterante: (a) modelo PLS empregando 6 varidveis
latentes; (b) modelo LS-SVM

CONCLUSOES

Neste artigo apresentamos os fundamentos das maquinas de vetor
suporte por quadrados minimos (LS-SVM) e propomos sua aplica-
¢do na quantificacdo de amido, soro e/ou sacarose em amostras de
leite em po. Para efeito de comparagdo utilizamos o cldssico método
de regressdao por minimos quadrados parciais (PLSR). Os resultados
demonstraram o excelente desempenho dos modelos de regressio
multivariada desenvolvidos com LS-SVM. Dentre as principais van-
tagens das LS-SVM podemos verificar sua capacidade de inferir sobre
a auséncia de um ou mais dos adulterantes avaliados, enquanto que
todos os modelos PLSR apresentaram falso positivo.

Também foram demonstradas a grande capacidade de genera-
lizagdo e a flexibilidade das LS-SVM, combinando diferentes con-
juntos de espectros na constru¢ao de um tnico modelo de calibracio
para cada analito considerado.

Finalmente, a utilizagdo da LS-SVM na construcdo de mode-
los de regressdo multivariados mostrou-se uma técnica bastante
promissora para ser empregada na avaliagdo da qualidade de pro-
dutos alimenticios através de medidas indiretas de analise, como
por ex., espectros de reflexdo no infravermelho préximo (NIR).

% referéncia

Figura 7. Grdficos de correlagdo para calibragdo e previsao da % de sacarose
adicionada como adulterante: (a) modelo PLS empregando 3 varidveis
latentes; (b) modelo LS-SVM
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