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Introduccion

Espectros NIR (Near InfraRed)
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~ Espectroscopia NIR:
- Rapida (<1 minuto)
- Sencilla (simple)
- Limpia (sin reactivos -> sin residuos)
- Barata
- Precisa (repetitivo)
- No destructiva
- Multiples analisis
- Empirico (modelos <- librerias espectros)

.



Modelos

Modelos univariantes

y=1(x)

variable dependiente = f (variable independiente)
Peso arbol (y) = coef. - Altura arbol (x) Absorbancia | Concentracion
Propiedad edafica (y) = coef. - NIR (x)

% Carbonatos = coef. - Absorbancia (1,355 1)

2 \2 \E \2 \2
PSRRI R

7:\ Longitud de onda Absorbancia .,

Modelos multivariantes
Y = coef; - X; + coef., - X, + coef., - X,
Peso arbol = coef; - Altura arbol + coef, - J tronco

Peso arbol = coef; - Altura arbol + coef, - & tronco + coef; - # ramas ...

% Carbonatos = coef. - Absorbancia (A;355,m) + coef. - Absorbancia (A;535 4m) + ...
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Espectros vis-NIR y mid-IR

Rayos gamm Ultravioleta Infrarrojo Radio
<« 1 1 2 — >
Rayos X \I Microondas
Visible
I WA
Y >+
NiUmero de onda 26315 cm-1 12820 cm1 4000 cm1 250 cm1 10 cm1
visible Infrarrojo cercano Infrarrojo medio Infrarrojo lejano
v(em1) =107/ A (nm)
Transiciones Sobretonos (overtones) y Vibraciones fundamentales Rotaciones moleculares
A(nm)=107/v (cm™) electrdnicas combinacién de bandas
VIS NIR (Near InfraRed) Mid-IR FIR (far IR)
Longitud de onda 380 nm 780 nm 2500 nm 40000 nm 1-10° nm

«—— NIR «—}—> SWIR—>»]

~1100 nm



Vibraciones fundamentales (mid-IR)

Estiramiento o tension 1 |K, <—— Fuerza enlace

(v stretching) U= - _
2T1C i  <—— Masareducida

( , Flexion
, (0 bending)

Wavelength(um)

b 2.5 3 4 5 8 7 8 9 10 11 12 16
= \ T T 1
I
C=N I
O-H, N-H c=C | o.p
i - @-H s !
C-H <> C=0 . g
i i i I :
| <> : b
<> I e-e (CCC0O,CN) ="
AN CNO o <5 =
— . e-0-0
& foJ 0 X l 3 3‘-3'3 I l 2‘3‘{) 0 l ‘ \ ,
< Frequency(cm™?) .
Group frequency region Fingerprintregion = A S
1691 cm™? (vibraci()n fundamental) Mid-IR wavelength (pm)
3530 cm!(vibracion fundamental) Mid-IR o IR S ERCEE SRR e ] x ’
- Combinacioén de bandas: o, SOF
1691 + 3530 = 5221 cm™ (~1915 nm, NIR) g klo el <
? a0+ N—H " SF
g 0O—H C=N =92 T g
- g C=N e—N
- Primer sobretono (1st overtone): = 40f C—H !
2*(3530)=7060 cm™ (~1416 nm, NIR) g A ! K ,
I fingerprint region
- Segundo sobretono (2nd overtone): 0 y : . || D | N
4000 3500 3000 2500 2000 1800 1600 14000 1200 1000 800 00 =

3*(3530)=10590 Cn'l-1 (~944’ nm, NIR) wavenumber (cm1)
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Combinacion de bandas y sobretonos (NIR)

bre Combinacion de bandas
Tercer sobretono I Primer sobretono
CH NH OH OH SH NH CH+CH CH+ CC
4° st Jerst 2°st 1 st 1er st combinac. combinac. combinac.
OH CH NH CH CH NH CH C=0 OH NH + OH
3 st 3% st 2°st 2°st 1% st 1% st 1% st 2°st combinac. combinac.
combinac
H,0 H,0 H,O H,O H,O
|
ROH
ArOH RNH, RNH,

ArCH RNHR' ArCH

CH

CH,

CH,

700 800

CONH,(R)
|

CH CH
|
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— 1 |
CH, CH, CH, CH, CH,
|| | |
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1691 cm! (vibraciéon fundamental) Mid-IR
3530 cm!(vibracion fundamental) Mid-1R

- Combinacion de bandas:
1691 + 3530 = 5221 cm™® (~1915 nm, NIR)

- Primer sobretono (1st overtone):
2*(3530)=7060 cm™! (~1416 nm, NIR)

- Segundo sobretono (2nd overtone):
3*(3530)=10590 cm! (~944 nm, NIR)



Datos en matrices
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Matriz NIR (informacion espectral)

4 A
0.80
}“834 }“835 }“836 7“837 7“838 }“2649 }“2650
0.75
Muestral X1 Xi2 X3 X5, Xis X, p-1 le .
S o
©
Muestra 3 X3’1 X3’2 X3’3 X3'4 X3'5 X3,p-1 X3p g 060
Z o
0.55
0.50
0.45 T T T T
1000 1500 2000 2500
Longitud de onda (nm)
Variables l
Muestra n Xn,l Xn,Z Xn,3 Xn,4 Xn,5 s Xn,p-l an Ag34 (Columnas) A2650
#1
Variable Variables independientes (X) 49

dependiente (Y)

Muestras X
(filas)
—>
Ejemplo: si tenemos valores de absorbancia desde 834 nm hasta 2650 nm (NIR), a cada nanémetro (1 nm), #1000

tendremos 1816 valores (2650-834=1816) por espectro, o 1816 variables ‘independientes’ variables. Si
estamos trabajando con 1000 muestras (1000 espectros), tendremos una gran matriz de 1,816.000 celdas.



Datos en matrices
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Matriz NIR (informacion espectral)

4 A
0.80
}“834 }\‘835 }“836 7“837 7“838 }“2649 }“2650
0.75
Muestral X1 Xi2 X3 X5, Xis X, p-1 le .
S o
©
MueStra 3 X3’1 X3’2 X3’3 X3'4 X3'5 X3,p-1 X3p g 060
Z o
0.55
0.50
0.45 T T T T
1000 1500 2000 2500
Longitud de onda (nm)
Variables l
Muestra n Xn,l Xn,Z Xn,3 Xn,4 Xn,5 s Xn,p-l an Ag34 (Columnas) A2650
#1
Carbono Variables independientes (X) 47

organico (Y)

Muestras X
(filas)
—>
Ejemplo: si tenemos valores de absorbancia desde 834 nm hasta 2650 nm (NIR), a cada nanémetro (1 nm), #1000

tendremos 1816 valores (2650-834=1816) por espectro, o 1816 variables ‘independientes’ variables. Si
estamos trabajando con 1000 muestras (1000 espectros), tendremos una gran matriz de 1,816.000 celdas.



Datos en matrices
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soc 3.0
- 2.8
Muestras 01.0 1| 0.7807 =
020 |2| 16248 2 2.6
_—> 030 |=3| 20622 2
04.0 4| 1.0371 8 2.4 A
050 |5 1.1595 0.6 8
> 060 |e| 10102 0.6 9 z 221
070 |7| 1.7030 08 S 0l
080 |8| 1.0169 0 S
000 |®| 05730 < 45/
10.0 10| 0.9447
1.0 1| 07798 16
12.0 12| 26900
13.0 13| 15360 1.4 1
14.0 14| 1.6891
15.0 15| 1.1904 121
16.0 16| 3.1769 08 0 1.0 T T T T T T T T
170 0.8 0 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200 2400 2600
180 |18| 15953 0.8 0
19.0 19| 3.1097 ).81 longitud de onda (nm)
200 |20| 0.8504 O -
210 |21| 1.0012 07 07
220 |22| 10614 08 0.8161 0.8
230 |23| 18997 0.3 0.8024 0.80 Variables
240 |24| 17809 08 8446 0.84 3 2
250 |25| 1.0967 0.3 3 0.81 834 (columnas) 2650
260 |28| 37051 08 085
270 |2z| 17872 03 0.8 #1
280 |28| 12748 0.8181 42
Muestras X
(filas)
e

#1000



Desarrollo empirico de calibraciones

19) Desarrollo de la calibracién (o modelo)

y=b*x
y=b*NIR

Muestras de calibracion
@ x (NIR) g Funcion de calibracion (b)

22) Uso de la calibracion

Muestras ‘problema’
(desconocidas, a predecir)

X (NIR) Funcion de calibracion (b) —

b*x=§
b*NIR=Y
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Modelos univariantes
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1) Desarrollo de la calibracién

Muestras de calibracion

x (NIR) — Funcion de calibracion (b)

y=b*x
y =b*NIR
07 - Absorbancia A (2535 nm)
* Regresion lineal univariante - /
& 06 1 Correlograma: valores de R?
l l 0.5 4 obtenidos tras comparar
04 4 cada‘x'con la‘y’
N
=03
0.2
0.1 +
0 ; L
800 1100 1400 1700 2000 2300 2600 1
; R*=0.579
% Carbonatos (y) Longitud de onda , 2
R2=0.91 =
b Y
° S
° v ) Ce g
® =
[3+]
oo S
(4 =
(J
o
Absorbancia A (2535 nm)

Absorbancia A (x)



Colinealidad

851 nm 1033 nm

i

12 12
1 8 1 .
N I R ” N I R 08 d

06 »
06

04 y )

’ 20.2 ‘ ‘ 12 02 )

02 . 12

834 nm 35 nm

835 nm
1033 nm

1711 nm 1712 nm 927 nm 1935 nm
g ¢ g
f] 0.8 L(.g o8
NIR NEE NIR S
1711 nm | | 927 nm |
2516 nm 2517 nm 864 nm 2475 nm
1.4 E 1
12 (e}
E | Llf\') 0.8
: 08 ﬁ‘ 0.6
NIR = NIR ™~
N 0.6 0.4
.0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 14 864 nm

2516 nm



Analisis de componentes principales (PCA)

Espectros NIR

n
Loadings PC1 Loadings PC2 Loadings PC3 Error
I I
| | + +
Scores PC1 Scores PC2 Scores PC3

2.00E-01 q
150E-01
5.00E-02 1
P2 LupeaXda*lapea ot Lagea X by o ¥ LpperXy L
1200 %1600

0.00E+00 1— \“II 7 iy
8 olhl Boo\ | 00 220 } 2400, , 2600
PC3= LipczX A+ Lopcz XAy + Lypez X Az .o tLppcs* Ay sooenn

-100E-01 -
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Analisis de componentes principales (PCA)
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o
Espectros NIR = S
%)
n
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= +
Scores PC1 Scores PC2
0o
i
Sin preprocesar

PCO PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7 PC3 PCY PCH

@

-
=
1

I
=
1

Loadings

Loadings PC3 Error

+ +

Scores PC3

12 derivada

PCO PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7 PC3 PCY9 PCH



Analisis de componentes principales (PCA)

4 Line Piot PC2 Scores
0_9__ ................ 0'4_
E 1 oo il :
0.8 — ke 0.2 — kN °Q°Q"° .0
5 - ooDO Qg; D‘%Doou o
E ] 5 LA PR
0.7 0 — : f° e ® 0o
= b ° o5 °
0.6 0 - ENERNN N NG NN A Y T 02— ° b on Lo %05
] i o | o8 e
0.5 — 0.4 — ol
0.4 — 06 — y
0.3 — R 0.8 — .
Variables PC1
T T T T T T T T T T T
500 1000 1500 2000 2500 3000 4 2 0 2 4 6
X-variance Explained Variance X-loadings
100 —| : 0.06 —|
) 0.04 —|
80 — i
: 0.02 —|
60 —| ]
= o —
40 — ] ]
1 /# -0.02 —
i ’ i
i / i
20 — f 7
i i -0.04 —
i f .
- /‘ 4
0 — . -0.06 — :
PCs X-variables
T T T T T T T T T T T T
PC_00 PC_02 PC_04 PC_06 PC_08 PC_10 500 1000 1500 2000 2500 3000



Analisis de componentes principales (PCA)

UNIVERSITAS

Miguel Hemnndez

Line Piot PC2 Scores
1 0.008 — . g ;
_ | 1 )
0.004 — x .
| ! 0.006 —
i |1 .
- 0.004 —
0.002 — b .
7 0.002 — o 8o
i 7 : °o° e oW % ° o
7 0__ o %5‘)00”0000%00 o ° ‘o o ©
. G oo o, 0 ° Ei
*7 ] S T M T
] 0.002 — Tt ettt
-0.002 — S . -0.004 — e . L . .
Variables PC1
T T T U T 1 T T T T T T T
500 1000 1500 2000 2500 3000 -0.006 -0.004 -0.002 0 0.002 0.004 0.006
X-variance Explained Variance X-foadings
80 — 0.10 -
60 — 0.05 —
40 — 0 —: 0.{’ s
] . liat
i ] i :
20 -0.05 — c
0 L -0.10 _
PCs X-variables
PCLOO Pc|_02 Pcl_04 PCI_OG Pcl_os Pc|_1 0 560 1 0|00 1 5|00 20|00 25]00 30l00



Analisis de componentes principales (PCA)

Matriz de espectros NIR

Ay Ay As ceen A
Sample 1 X101 Xsiaz Xsiaz e D SR
Sample 2 X2 Xsiz Xgaz o voes X2 ap
Sample 3 X3 Xs3i2 Xgzaz om D
Sample 4
Sample n X1 Xsnrz Xsnaz e cons Xopap

Variables independientes (x)

PC1= Lipci XA+ Lypcy XAy + Lgpey X Az +Lyper X A

p
PC2= Ljipec XAy + Lopey X Ay + Lgpey X A3 + Lppc2X Ay
PC3 = Lipcz* g+ Lopes X Ay + Lgpes X g + LypesX Ay

Matriz de puntuaciones
PC, PC, PG

XSl,PCl XSl,PCZ XSl,PC3
XSZ,PCI XSZ,PCZ XSZ,PC3

XSS,PCI XSB,PCZ XSS,PCS

XSn,PCl XSn,PCZ XSn,PC3

Puntuaciones factoriales
0 scores



Modelos multivariantes basicos
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1) Desarrollo de la calibracién

Muestras de calibracion

@ x (NIR) — Funcion de calibracion (b)

y=b*x
y=b*NIR

* Regresion lineal multivariante

b

PC-loadings

Ny —
MLR Stepwise PCR

MLR (multiple linear regression) (Principal component regression)

y:bo + bl.Xl + bz'Xz + b3‘X3...+bp'Xp y:bo + bl'Xl + bz'Xz + b3‘X3 y=b0 + bl-PC1 + b2'PC2 + b3‘PC3...

Descartamos por colinealidad Util (primeras calibraciones) Los predictores son los scores

obtenidos con los PC-loadings

PLS-vectors

f_H
PLS

(partial least squares regression)

y=b0 + bl'PLSVl + bz'PLSVZ + b3'PLSV3...

Los predictores son los scores
obtenidos con los PLS-vectors



Obtencion del modelo: regresion PLS
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19) Desarrollo de la calibracién (o modelo)

y=b*x
y=b*NIR

Muestras de calibracion
@ x (NIR) g Funcion de calibracion (b)

22) Uso de la calibracion

Muestras ‘problema’
(desconocidas, a predecir)

X (NIR) Funcion de calibracion (b) —

b*x=§
b*NIR=Y
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f
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b-coefficients

200
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b-coefficients

Regresion PLS: la calibracion
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Loadings (PLS-vectors)

: T T T T T T T T T
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Estimado

Regresion PLS: la calibracion

Rank (# PLS-vectors)

Rango 1 Rango 4 Rango 30 Rango 100
A YATAN R v VAWAN w \'w b M
| TN AN AR | rf”aﬂ W‘I'HJ' W ¢ M'W M‘W
W f ﬂ [N “ 1 I ,l‘. 1 |
b-coefficients b-coefficients b-coefficients b-coefficients b-coefficients
1.0 0.6
.M‘MW
084 o \ R2 [0S
Grafico de sedimentacion "
(scree plot) B s 2
0ad % RMSEC 1 <&
o, L o2 . 2
e RMSE = \/;-Z(Dzﬁ‘en)
021 \\ [ .
o ' ' ' ' 0 Differ;= ¥, estimado - y, real



Regresion PLS: el rango del modelo
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Calibracion
1.0 : I 0.6 eLa validacién nos permite establecer empiricamente cudl es el rango
. M,m“““‘.’“' \RZ optimo (rank, numero de componentes, o vectores-PLS), y por tanto
T | os delimitar entre donde se produce “underfitting” y “overfitting”.

|
087 | : oo iy
: eLos primeros vectores-PLS son los que mds informacién aportan (rango

o ! - 0.4 bajo), y a medida que aumentemos el rango, estaremos incluyendo cada
A.Underfitting: Overfitting

0.6 . vez mas ruido dentro del modelo.
. > 4 . . .
=2 . ! 03 = eBasandonos en los datos de la validacion, también podemos decidir otros
044 ! aspectos relacionados con la arquitectura del modelo, tales como el pre-
. 7 - 0.2 procesamiento (derivadas, etc.) mas adecuado.
- +.. RMSEC *En realidad, mas que una verda}dera validacion, lo que se esta haciendo
T ———._ | 01 es finalizar el ajuste de los parametros del modelo (tuning).
0o , 0 *Dos métodos: (a) test-set validation y (b) cross-validation
0 20 40 60 80 100

Rank (# PLS-vectors)

40 60 40 60

Rank (# PLS-vectors) Rank (# PLS-vectors)



(a) Validacion test set
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70% (2100)

30% (900)

yy
Funcién de calibracién (b) [mg - I I
Set de calibracién y=b*x

y =b* NIR

Rank=12

Underfitting Overfitting
0.6

0.5
0.4
0.3
0.2

0.1

0.0

0 40 60

40 60

Rank (# PLS-vectors)

Rank (# PLS-vectors)



M (a) Validacion test set

Set de calibracion
L, |

.
| ot

J
40 60
Rank (# PLS-vectors)
b-coefficients

1.0

08 | Ajuste (calibracién) 4 Validacion

0.6 0
£ o0 N=2100 . N=900
% 0.2 1 o ] =
; 0.0 2 E 3
% 0.2 4 g ’ "E v-:
ED -0.4 1 fl ;;: 3

-0.6 o 1

-0.8 1

-1.0 0

T T T 0
T T T T T T T T T T 0 . ) B . o 1 ) N 4
600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200 2400 2600 2800
Dato real Dato real
wavelength

R2, RMSEV, bias, SEP
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La seleccion de muestras en test set

e
et

La seleccion de muestras en test set

-Kennard and Stone (1969) algorithm.
-PCA y Clusters (Martens and Nas, 1989).

“_>))

-Rangos de la variable “y” similares

Calibraciéon
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(b) Validacion cross-validation

e = ‘ -

En “cross-validation” (validacion cruzada) todas las muestras
sirven para calibrar y para validar

Muestras calibraciéon Muestras validacion
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(b) Validacion cross-validation

e = ‘ -

En “cross-validation” (validacion cruzada) todas las muestras
sirven para calibrar y para validar

Muestras calibracion Muestras validacién  Estimacion 'y
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(b) Validacion cross-validation

e = ‘ -

En “cross-validation” (validacion cruzada) todas las muestras
sirven para calibrar y para validar
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(b) Validacion cross-validation

e = ‘ -

En “cross-validation” (validacion cruzada) todas las muestras
sirven para calibrar y para validar
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(b) Validacion cross-validation

e = ‘ -

En “cross-validation” (validacion cruzada) todas las muestras
sirven para calibrar y para validar
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Muestras calibraciéon Muestras validaciéon ~ Estimacion 'y
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(b) Validacion cross-validation

e = ‘ -

En “cross-validation” (validacion cruzada) todas las muestras
sirven para calibrar y para validar
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(b) Validacion cross-validation

- = ‘ -

En “cross-validation” (validacion cruzada) todas las muestras
sirven para calibrar y para validar

UNIVERSITAS
Miguel Hemnndez

Muestras calibraciéon Muestras validaciéon ~ Estimacion 'y Real y
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M (b) Validacion cross-validation

Set de calibracion

40 60
Rank (# PLS-vectors)
b-coefficients

03 1 Ajuste (calibracién) - Cross-validacion (CV)
. ° - R2, RMSECYV, bias, SEP
N=3000 S .. N=3000
g El parametro RMSECV nos servira
£ 02 para seleccionar el n? vectores-PLS
= - (6 componentes) éptimo.

I TR R T No deberiamos llamarle “validacién”,
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B-regression coefficients
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Coeficientes-b regresion: “el modelo”
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Tipos de cross-validation

Set de calibracion

Muestras calibraciéon Muestras validaciéon ~ Estimacion 'y

[ I Leave-one-out
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Tipos de cross-validation

Set de calibracion

Muestras calibraciéon Muestras validaciéon ~ Estimacion 'y

= Leave-two-out
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Tipos de cross-validation
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Set de calibracion

e
Muestras calibracion Muestras validacién ~ Estimacién § 20 5
- i 10 10
(B :  ——  kfold cross-validation <
H m] | 5 20
B 0| |
) = - O | 4 25
- 0| |
N 0| | L 2 50
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N Ol |

k: namero de segmentos o particiones

Existen varios métodos para decidir cémo se incluyen las
| muestras en cada segmento:

Funcion de calibracion (b) - Bloques consecutivos
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Aleatorio (random)

U v { - Espaciado regular (venetian blinds)

- Manualmente




Segmentos en cross-validation
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Set de calibracion

Muestras calibracién Muestras validacién ~ Estimacién ¥
< I H] |

I 1 |
| L] | .
™ al l Es importante que las muestras que se sacan y pasan a ser de

y = E: : validacion no tengan “réplicas” en la matriz de calibracién. Si hay
B O | “réplicas’, deben agruparse en un mismo segmento. De otro modo,

I p .. .

= T E: : los resultados serdn muy optimistas (solo tendremos resultados
r ] Ol | similares si mantenemos esas condiciones).

Cada uno de esos “grupos” o bloques (mismo segmento) pueden
estar formados por muestras de una misma de zona.

| La validacion se debe disefiar de manera que imite las condiciones
H‘ [ 3 / \fUW” & esperadas durante el uso del modelo en condiciones reales. Por
! \\ ‘U i ello, lo que incluya un segmento debe imitar la realidad.
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Segmentos en cross-validation
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Set de calibracion

Muestras calibraciéon Muestras validaciéon ~ Estimacion 'y

Es importante que las muestras que se sacan y pasan a ser de
validacion no tengan “réplicas” en la matriz de calibracion. Si hay
“réplicas’, deben agruparse en un mismo segmento. De otro modo,
los resultados serdn muy optimistas (sélo tendremos resultados
similares si mantenemos esas condiciones).
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Cada uno de esos “grupos” o bloques (mismo segmento) pueden
estar formados por muestras de una misma de zona.

| La validacion se debe disefiar de manera que imite las condiciones
H‘ [ 3 / \fUW” & esperadas durante el uso del modelo en condiciones reales. Por
! \\ ‘U i ello, lo que incluya un segmento debe imitar la realidad.
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Segmentos en cross-validation
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Set de calibracion

Muestras calibracién Muestras validacién ~ Estimacién ¥
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= T E: : los resultados serdn muy optimistas (solo tendremos resultados
r ] Ol | similares si mantenemos esas condiciones).

Cada uno de esos “grupos” o bloques (mismo segmento) pueden
estar formados por muestras de una misma de zona.

| La validacion se debe disefiar de manera que imite las condiciones
H‘ [ 3 / \fUW” & esperadas durante el uso del modelo en condiciones reales. Por
! \\ ‘U i ello, lo que incluya un segmento debe imitar la realidad.
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Segmentos en cross-validation
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Set de calibracion

Muestras calibracién Muestras validacién ~ Estimacién ¥
< I H] |

I 1 |
| L] | .
™ al l Es importante que las muestras que se sacan y pasan a ser de

y El | E' ! = validacion no tengan “réplicas” en la matriz de calibracién. Si hay
N O | “réplicas’, deben agruparse en un mismo segmento. De otro modo,

I p .. .

= T E: : los resultados serdn muy optimistas (solo tendremos resultados
r ] Ol | similares si mantenemos esas condiciones).

Cada uno de esos “grupos” o bloques (mismo segmento) pueden
estar formados por muestras de una misma de zona.

| La validacion se debe disefiar de manera que imite las condiciones
H‘ [ 3 / \fUW” & esperadas durante el uso del modelo en condiciones reales. Por
! \\ ‘U i ello, lo que incluya un segmento debe imitar la realidad.
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Segmentos en cross-validation
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Set de calibracion

Muestras calibraciéon Muestras validaciéon ~ Estimacion 'y

Es importante que las muestras que se sacan y pasan a ser de
validacion no tengan “réplicas” en la matriz de calibracion. Si hay
“réplicas’, deben agruparse en un mismo segmento. De otro modo,
los resultados serdn muy optimistas (sélo tendremos resultados
similares si mantenemos esas condiciones).
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Cada uno de esos “grupos” o bloques (mismo segmento) pueden
estar formados por muestras de una misma de zona.

| La validacion se debe disefiar de manera que imite las condiciones
H‘ [ 3 / \fUW” & esperadas durante el uso del modelo en condiciones reales. Por
! \\ ‘U i ello, lo que incluya un segmento debe imitar la realidad.
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Segmentos en cross-validation
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Set de calibracion

Muestras calibraciéon Muestras validaciéon ~ Estimacion 'y

Es importante que las muestras que se sacan y pasan a ser de
validacion no tengan “réplicas” en la matriz de calibracion. Si hay
“réplicas’, deben agruparse en un mismo segmento. De otro modo,
los resultados serdn muy optimistas (sélo tendremos resultados
similares si mantenemos esas condiciones).
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Cada uno de esos “grupos” o bloques (mismo segmento) pueden
estar formados por muestras de una misma de zona.

La validacion se debe disefiar de manera que imite las condiciones
esperadas durante el uso del modelo en condiciones reales. Por
ello, lo que incluya un segmento debe imitar la realidad.
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Segmentos en cross-validation

Set de calibracion

Muestras calibracion Muestras validacién ~ Estimacién §
< I H] |

I 1 |
u O |
u O |

) u O |
[ | . . . .
B I E: : ¢Estas condiciones son realistas? ;Se van a mantener esas mismas
El_l EI | condiciones durante el uso del modelo? ;voy a usar el modelo de

— .

H . Ol | " ese mismo modo?

Si son condiciones “favorables’, pero no realistas, esos resultados
serdn “aparentemente buenos’, pero alejados de la realidad. Las
conclusiones sobre la capacidad podrian ser demasiado optimistas,
y por ello un tanto erréneas.

Funcién de calibracién (b) R

Sélo obtendré resultados similares si mantengo las mismas
U condiciones.
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Segmentos en cross-validation
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Suelos de 10 zonas
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Segmentos en cross-validation

Suelos de 10 zonas:

Cross-Validation random (10 segmentos “random”): las muestras
que forman parte de un segmento son seleccionadas al azar.

calibracién validacion
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Suelos de 10 zonas:

Cross-Validation “por sitio” (segmentos “sitio”): todas las
muestras de un mismo sitio son metidas en un mismo segmento.

calibracién validacion




Segmentos en cross-validation

Suelos de 10 zonas:

Cross-Validation random (10 segmentos “random”): las muestras
que forman parte de un segmento son seleccionadas al azar.

calibracién validacion
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Suelos de 10 zonas:

Cross-Validation “por sitio” (segmentos “sitio”): todas las
muestras de un mismo sitio son metidas en un mismo segmento.

calibracién validacion
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Segmentos en cross-validation

Suelos de 10 zonas:

Cross-Validation random (10 segmentos “random”): las muestras
que forman parte de un segmento son seleccionadas al azar.

calibracién validacion

Suelos de 10 zonas:

Cross-Validation “por sitio” (segmentos “sitio”): todas las
muestras de un mismo sitio son metidas en un mismo segmento.

calibracién validacion




o Segmentos en cross-validation
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Suelos de 10 zonas: Suelos de 10 zonas:

Cross-Validation random (10 segmentos “random”): las muestras Cross-Validation “por sitio” (segmentos “sitio”): todas las

que forman parte de un segmento son seleccionadas al azar. muestras de un mismo sitio son metidas en un mismo segmento.
calibracién validacién calibracion validacion




Segmentos en cross-validation

Suelos de 10 zonas:

Cross-Validation random (10 segmentos “random”): las muestras
que forman parte de un segmento son seleccionadas al azar.

calibracién validacion

Suelos de 10 zonas:

Cross-Validation “por sitio” (segmentos “sitio”): todas las
muestras de un mismo sitio son metidas en un mismo segmento.

calibracién validacion
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Segmentos en cross-validation

predicted

predicted

predicted

Suelos de 10 zonas:

Cross-Validation random (10 segmentos “random”): las muestras
que forman parte de un segmento son seleccionadas al azar.
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Suelos de 10 zonas:

Cross-Validation “por sitio” (segmentos “sitio”): todas las
muestras de un mismo sitio son metidas en un mismo segmento.
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2 Set de prediccion: la verdadera validacion

Miguel Hemnndez

Training
\ 12) Desarrollo de la calibracién (o modelo)
L ./
ValldaCIOn teSt Set Muestras de calibracién
. /i) o .
v Calibracion y=b*x
y=b*NIR
I_ tuning 29) Uso de la calibracion
Muestras ‘problema’ TeSt
(desconocidas, a predecir)
. 4 " "
Validacion cross-validation X(VIR) — -
Set de prediccion
b*x= }7
b*NIR=§
— Calibracién
* Una vez el modelo esta totalmente definido, lo ideal es proceder a probarlo en un

tuning J nuevo grupo de muestras (set de prediccion), simulando su uso real, para ver como
funciona (con qué exactitud lo hace). Esto si es una verdadera “validacion” (sentido

L . i estricto). Algunos autores -> “validacién externa”
* A las validaciones que son usadas para decidir el namero de

componentes o vectores-PLS (rango del modelo) y para seleccionar
cual es el pre-procesamiento mas adecuado no se les deberia de
identificar como “validaciones”, ya que estamos terminando de
definir la arquitectura y parametros del modelo (“fine tuning”= ajuste
fino). No es una verdadera “validacion”.

* El set de prediccion debe estar formado por muestras independientes de las usadas
anteriormente, pero dentro de los limites del modelo. La seleccion de muestras
incluidas debe simular un uso real (jevitar situaciones poco realistas!).

* Los resultados obtenidos (evaluados con R?, RMSEP, bias y SEP) son los que deberiamos

mostrar para reportar la capacidad del modelo, y nunca para re-ajustar los parametros

* Todo esto es entrenamiento (“training”) -> obtener el modelo del modelo (n? de componentes, pre-procesamiento, etc.).



Calidad de las predicciones
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* R? (coeficiente de determinacién):
e esel parametro mas usado, pero probablemente sea el peor para evaluar la calidad de las predicciones.
e Solo informa de la relacién lineal entre el dato real y el estimado.
e Suvalor es dependiente del rango de valores, y esta afectado por valores “extremos”.

* RMSEP (root mean square error of prediction):

RMSEP = \/l . Z (Diﬁferl. )2 Differ;=§; estimado - y; real = residual
n

i=1

e esuna medida de la exactitud de la prediccion.

e Error total esperado (expresado en mismas unidades)
* Bias:

e Error sistematico. Calculo sencillo: diferencia entre la media de los valores estimados y la media de los valores reales.
* SEP (standard error of prediction):

* Esuna medida de la precision de la predicciéon (desviacion estandar de los residuales). Es la parte del error que no se debe al bias.

SEP = \/I.Z":(D,-ﬁreri _ bias)’ RMSEP? = bias? + SEP2

n—1 3

* RPD (residual predictive deviation, ratio of prediction to deviation, ratio performance deviation)
Para el calculo de la RPD es necesario calcular la desviacidn estandar (SD) de los valores reales de las muestras
RPD=(SD/SEP) 6 RPD=(SD/RMSEP)

Parametro muy usado, pero también dependiente del rango de valores de “y”. Util para comparar calibraciones (sélo si cubren rangos similares). RPD>2

* RPIQ (parecido a RPD, pero usando el rango intercuartilico en lugar de SD, con objeto de atenuar valores extremos)
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RMSEP2 ~ bias2+SEP?
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# Generamos aleatoriamente un set de 500 errores, & =
con distribucion normal, con media 0 y desviacion 0.5: ® g S
> set_de_errores <- rnorm(500, 0, 0.5) ; 2 _ —'_If
° I T T T T T 1
0 100 200 300 400 500 -2.0 -1.0 0.0 1.0
Index set_de_errores
# Generamos un set de 500 muestras, simulando que es un set con rango alto # Ahora generamos un set de 500 muestras, simulando que es un set con rango bajo
(valores desde 0 hasta 20) (valores desde 1.2 hasta 2)
> datos_rango_alto <- seq(from=0, to=20, length=500) > datos_rango_bajo <- seq(from=1.20, to=2, length=500)
# Ahora afiadimos el set de errores para simular "mediciones ruidosas" # Ahora afiadimos el mismo set de errores para simular "mediciones ruidosas”
> datos_rango_alto_ruidosos <- datos_rango_alto + set_de_errores > datos_rango_bajo_ruidosos <- datos_rango_bajo + set_de_errores
Rango alto Rango bajo
2 & g
= u ? =
© o]
Rango alto S (‘ u S Rango bajo
c
R?=0.993 e e R?=0.169
RMSEP=0.5 £ g RMSEP=0.5
o o
r | I T | . .
. : w15 2 iMismo error!

datos_rango_alto ("Mismas COnCluSioneS? datos_rango_bajo
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Reproducibilidad del método de referencia

Mismas muestras analizadas en dias diferentes * Parte del error que se cuantifica procede del método
N de referencia:
; G2 * Puedes reducirlo haciendo repeticiones (réplicas
_ o analiticas) del set de muestras de prediccion
v 6 o . % . ) « Sin embargo, hacer esas repeticiones para las muestras
8 g % ol de calibracion podria no ser tan necesario, y ese esfuerzo
o @ dedicarlo a analizar otra muestra que aumente la
L representatividad del modelo.
2 4 6 & 1 1 2 4 6 & 1 1
media media
Supuesto 12 Supuesto 2° Supuesto 32
Estimacion NIR perfecta vs Estimacién NIR perfecta vs Estimaciéon NIR perfecta vs
método referencia perfecto método referencia poco ruido método referencia mucho ruido
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The global soil spectral library - GSSL

LUCAS: Land Use/Cover Area frame Statistical Survey E;?.

Spectroscopy
* Espectros vis-NIR (400-2500 nm) Group
* Varias propiedades edaficas: Making
-pH (H,0) ‘ ; : Global
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Soil Security 7 (2022) 100061
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LUCAS: Land Use/Cover Area frame Statistical Survey =

* Espectros vis-NIR (400-2500 nm)

* Varias propiedades edaficas:

-pH (H,0)
-pH (CacCl,)

-SOC
-N

-Carbonatos
-Textura..

~20.000 muestras

Instrumento

secundario y

-

Instrumer : :
nstrume 1.to Instrumento primario Instrumento
secundario secundario

. o ‘ . Instrumento
Accesible http://eusoils.jrc.ec.europa.eu/projects/Lucas/ secundario
Instrumento primario & espectros
Master : (10 ;. . . . .
Libreria 1° * Técnicas de transferencia de calibraciones (clonar equipos)
(" 1.a) Escanear sub-sets en ambos instrumentos

Slave

Instrumento secundario

1.b) Escanear “referencias”

;Master # slave? - <

2) Analizar diferencias entre instrumentos

\_ 3) Aplicar “correcciones” en espectros del instrumento secundario

Libreria 22

g —
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Predicciones en sets locales

Espectros SOC?

SOC Espectros SoC ) SOC?

Muestras nuevas (local)
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* Muestras a predecir
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® Muestras modelo ® Muestras modelo
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Sélo libreria Libreria y locales (spiking) Libreria y locales (spiking +peso)
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a) SL#1 ° 16
b) SL#1 spk o c) SL#1 spk_EW o °
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SOC (%) predicted
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Guerrero et al,, 2016 (doi: 10.1016/j.still.2015.07.008)
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Conclusiones y recomendaciones

El proceso que sirve para terminar de definir como es el modelo no debe interpretarse como una verdadera validacién.
Disefia todas tus pruebas para que simulen el uso real del modelo:
v Posiblemente los resultados no serdn tan “aparentemente” buenos, pero seran realistas: necesario para conocer la
verdadera capacidad de esta técnica
v Te ayudara a conocer las fortalezas y debilidades de los modelos: identificar como mejorarlos

Algunos resultados reportados en bibliografia se han obtenido sin usar sets independientes (de manera no consciente): lee
con cautela y “criticamente”.

No todas las propiedades edaficas tienen respuesta espectral (no vale para analizar todo), ni se trata de reemplazar a los
meétodos clasicos al 100% (aproximaciones complementarias).

Analiza los resultados poniéndolos en contexto de aplicacién (no simplemente mires los valores de R? o RMSEP). Comparalos
con los obtenidos en tus pruebas de reproducibilidad (réplicas del método de referencia en dias distintos)

Existen otros algoritmos ademas de PLS (evita “black-box”)
“Garbage in, garbage out”’: mantén la calidad de (i) los espectros (instrumento), (ii) datos analiticos, (iii) modelos

Reflexiona: ;Cual va a ser el uso del modelo? ;jescala local? ;dispones de una gran libreria? Elige la mejor estrategia, e
identifica dénde invertir tus esfuerzos.



