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RESUMO xi

O cigarro ¢ uma droga que traz muitos maleficios a saide humana. Os
falsificados e/ou contrabandeados além desses problemas geram enormes prejuizos
aos governos na arrecadagdo de impostos. A inspe¢do visual ¢ um método simples,
barato e rdpido, mas ndo tdo eficaz em termos de fiscalizacdo da qualidade. Este
problema tem sido superado usando métodos cromatograficos, mas estes sdo caros,
laboriosos ¢ lentos. Para contornar esses inconvenientes, neste trabalho foi
desenvolvida uma nova metodologia que usa a espectrometria de reflectancia no
infravermelho proximo (do inglés: Near-Infrared Reflectance - NIRR), o algoritmo
das projecdes sucessivas (do inglés: Sucessive Projections Algorithm — SPA) e a
analise de discriminante linear (do inglés: Linear Discriminant Analysis LDA). No
seu desenvolvimento foram usadas 210 amostras de cigarros de 4 marcas diferentes,
adquiridas em estabelecimentos comerciais da grande Jodo Pessoa - PB. O modelo
elaborado com o método NIRR-SPA-LDA proposto selecionou 2 (5056 e 4903 cm™)
dentre as 1168 varidveis da faixa espectral NIRR (de 5420 a 4252 cm’') medida e
conseguiu classificar corretamente (100% de acerto) todos os cigarros nas 4 marcas
usadas no estudo. Este resultado ¢ muito animador, principalmente ao compara-lo
com aquele obtido pelo SIMCA (do inglés: Soft Independent Modeling of Class
Analogy), método de classificacdo tradicional, cujo indice de acerto obtido nas
analises das mesmas amostras foi de 94%, com um nivel de significancia 5%.
Portanto, o método NIRR-SPA-LDA proposto ¢ uma boa alternativa para a
fiscalizagdo da qualidade de cigarros de forma nao-invasiva, pouco laboriosa, rapida
e precisa, sem produzir residuos quimicos. Além disso, deduz-se, a partir do método
proposto que usa apenas 2 variaveis espectrais, que instrumentos de baixo custo, tais
como os fotometros NIRR, podem ser construidos usando diodos emissores de luz

(do inglés: Light Emitting Diodes-LEDS) nos comprimentos de onda selecionados.

Palavras-Chave: fiscalizagdo de cigarros; espectrometria NIRR; SPA, LDA,
SIMCA.



ABSTRACT Xii

Cigarette is a drug that brings a lot of harms to the human health. Besides
this problem, falsified and/or smuggled cigarettes generate(s) enormous damages to
the governments in the collection of taxes. The visual inspection is a simple, cheap
and fast method, but it is not so effective in terms of fiscalization of the quality. This
problem has been overcome using chromatographic methods, but these methods are
expensive, onerous and slow. To avoid these drawbacks, in this work was developed
a new methodology that uses the Near Infrared Reflectance Spectrometry (NIRR), the
Successive Projections Algorithm (SPA) and the Linear Discriminant Analysis
(LDA). In its development it was used 210 samples of cigarettes of 4 different marks,
acquired in commercial establishments from Jodo Pessoa city, State of Paraiba. The
model elaborated with the NIRR-SPA-LDA proposed method selected 2 (5056 and
4903 cm™) among the measured 1168 variables in the NIRR spectral range (from
5420 to 4252 cm™) and it was able to classify correctly (100% of success) all of the
cigarettes of the 4 marks used in the study. This result is very exciting, mainly when
comparing it with that ones obtained by SIMCA (Soft Independent Modeling of Class
Analogy), a traditional classification method, whose success index obtained in the
analyses of the same samples was of 94%, with a level of significance of 5%.
Therefore, the NIRR-SPA-LDA proposed method is a good alternative for the
inspection of cigarettes quality in a not invasive, little laborious, fast and precise way
without to produce chemical residues. Besides, it can be deduced, from the proposed
method that uses only 2 spectral variables, that low cost instruments, such as NIRR
photometers, can be built using LEDs (Light Emitting Diodes) with the selected

wavelengths.

Keywords: fiscalization of cigarettes; NIRR spectrometry; SPA, LDA, SIMCA.



“Ninguém se engane a si mesmo: se alguém dentre v0s se tem por
sdbio neste século, faga-se estulto para se tornar sdbio. Porque a
sabedoria deste mundo ¢ loucura diante de Deus, porquanto estd

escrito: Ele apanha os sdbios na pripria astiicia deles”.
1 Corintios 3:18,21.
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Introducgao 2

1.1. O Tabaco e a Origem do Cigarro

Tabaco é o nome comum dado as plantas do género Nicotiana, pertencente
a familia das Solaniceas, em particular a espécie botanica Nicotiana tabacum. E
desta planta que se extrai a substancia chamada nicotina!. A denominacdo nicotina
foi dada em homenagem ao médico e pesquisador francés Jean Nicot, que a usava
como medicamento para curar as enxaquecas de uma rainha. Em 1737, recebeu a
classificacdo cientifica feita pelo bidlogo Linneu que a registrou com o nome
Nicotiana em quatro variedades distintas: rustica, glutinosa, penicilata e tabacum'®'.

A nicotina contida no tabaco foi originada da América Central e
acompanhou as migragdes dos indios até chegar ao territorio brasileiro. Muitas
culturas indigenas faziam rituais magico-religiosos e sagrados, utilizando o fumo do
tabaco. Esta erva chamou a aten¢do de conquistadores por possuir propriedades
consideradas curativas ¢ também pelo seu sabor agradavel”. O tabaco chegou ao
mundo civilizado no século XVI e a partir de entdo passou a ser consumido sob
varias formas: cachimbo, rapé, charuto, entre outros. SO entdo, no final do século
XIX, o tabaco passou a ser consumido na forma de cigarro'',

O cigarro ¢ uma pequena por¢do de tabaco seco e picado, enrolado em
papel fino ou em palha de milho. Pode, ou nao, dispor de um filtro, geralmente de
esponja ou papel. Inicialmente Paris foi invadida pelo cigarro em 1860 e logo depois
ocorreu uma verdadeira explosdo nos Estados Unidos, na década de 1880. O cigarro
expandiu-se rapidamente por se tratar de um produto mais econdmico, mais comodo

\ 1,2
de carregar e de usar, comparado as outras formas de consumo'?,

1.2. Consumo e Tipos de Cigarros

No mundo, o consumo anual de nicotina ¢ de 73 mil toneladas contidas em
7,3 trilhdes de cigarros. Estes sdo fumados por aproximadamente 1,3 bilhdes de
tabagistas, sendo que 80% vivem nos paises em desenvolvimento. No Brasil, cerca de

30% da populagio adulta ¢ viciada em nicotina'®',
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Mesmo parecendo iguais, os cigarros apresentam diferencas que vao desde
variagdes de ingredientes até alteracOes estratégicas de marketing que atendam as
preferéncias dos consumidores. Em geral, o produto final ¢ constituido de trés partes:
fumo, papel e filtro. Além destes, existem aditivos que sdo adicionados, tais como:
aclcares, extratos vegetais e agentes de sabor. Assim, os cigarros podem variar em
funcdo do fumo e dos aditivos utilizados na sua fabrica¢do, bem como no designer,
ou seja, seu desenho (comprimento, circunferéncia, tipo de filtro, tipo de papel,
etc)”. Atualmente, estio registradas na Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitaria
(ANVISA), 15 empresas de cigarros, entre fabricantes e fornecedores, representados
por 89 marcas. Com excecdo dos exportados, cerca de 180 tipos de cigarros com
teores, sabores e precos diversos sdao colocados a disposicdo dos consumidores de

. , . . . [4,5
diversos niveis SOClaIS[ ].

1.3. Composi¢io Quimica dos Cigarros

A nicotina ndo ingressa de forma pura no organismo. Ela estd num
invélucro que € o tabaco contido no cigarro e, portanto, ¢ administrada ao organismo
com milhares de outras substancias toxicas. De um total de 6.700 substancias, 4.720
ja foram quimicamente identificadas'™®. Dentre estas a nicotina, o mondxido de

~ ~ . . ..o 2
carbono e o alcatrio sdo as mais prejudiciais'.

1.3.1 Nicotina, Monoéxido de carbono e Alcatrao

A nicotina ¢ um alcaldide vegetal e sua principal fonte ¢ a planta do
tabaco. Embora a concentracdo varie em diferentes espécies de tabaco, as maiores
concentracdes estdo em regides altas e proximas ao talo da planta. Trata-se de um
composto organico, uma amina terciaria composta de anéis de piridina e pirrolidina,
de forma molecular C;gH 4N, e estrutura mostrada na Figura 1.1. Ela ¢ liquida a
temperatura ambiente, incolor, inodora e oleosa e quando exposta a luz ou calor
adquire uma coloracdo marrom e odor caracteristico do tabaco. Em pequenas doses, a

nicotina estimula especialmente o sistema nervoso vegetativo, favorecendo a



Introducgao 4

liberacdo de adrenalina e, em grandes doses, paralisa o sistema nervoso autdonomo

~ \ 2,7-8
provocando convulsdes que podem levar a morte™”™®.

NICOTINA

Figura 1.1. Representacdo da molécula da nicotina (S)-1-metil-2-(3-piridil) pirolidina.

O mondxido de carbono (CO) ¢ um gas altamente toxico. Este gis tem
numerosos efeitos negativos sobre o organismo, sendo o mais importante dificultar o
transporte de oxigénio para os tecidos do corpo. O CO tem mais afinidade com a
hemoglobina do sangue do que o proprio oxigénio, deixando o corpo do fumante,
ativo ou passivo, intoxicado'”’.

Quanto ao alcatrao, este ¢ uma mistura de centenas de substancias
quimicas, apresentando-se de forma viscosa e cor negra. Entre as substancias
encontradas no alcatrdo, incluem-se substiancias quimicas organicas € inorganicas e
uma extensa variedade de produtos organicos volateis e semivolateis que sao
substancias altamente carcinogénicas, ou seja, que atuam no desenvolvimento do
cancer. O alcatrao também provoca a obstrucdo dos pulmdes e causa perturbagdes
respiratdrias e, assim, a semelhanca de outros componentes dos cigarros, ¢
responsavel pela sua toxicidade, provocando a dependéncia do tabaco e varias

: 1,10
doencas associadas ao seu consumo' ™.

1.4. Fiscalizagdo da Qualidade de Cigarros
A Organiza¢do Mundial de Saude (OMS) estima que cerca de 4 milhdes de
pessoas morrem, mundialmente, devido ao consumo do tabaco. No Brasil, a

estimativa ¢ que cerca de 200.000 mortes/ano sejam decorrentes do tabagismo. Este ¢
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responsavel por 90% dos canceres de pulmao, 25% das mortes por doengas
coronarianas, 85% das mortes por doenga pulmonar, 25% das mortes por doenca
cérebro-vascular, impoténcia sexual, abortos € muitas outras doen(;aslﬁl.

O Brasil ndo possui uma legislagdo especifica para regulamentar os
ingredientes adicionados ao cigarro, mas as industrias de cigarros brasileiras atuam
de acordo com legislacdes de outros paises. A ANVISA desempenha um trabalho de
fiscalizagdo sobre a composi¢cdo quimica dos derivados do tabaco, com o objetivo de
controlar os niveis de exposi¢cdo aos compostos toxicos e cancerigenos do fumo e da
fumaca, tanto para o consumidor como para o fumante passivo. Os niveis de nicotina,
monodxido de carbono e alcatrdo permitidos pela ANVISA em cada cigarro sao os
seguintes: 1,00 mg de nicotina; 2 mg de mondxido de carbono e 12 mg de alcatrao.
Com i1sso, tem-se o estimulo da criagdo de tecnologias proprias para a analise de
cigarros, auxiliando no estabelecimento de medidas sanitarias eficazes para

. . , 4,11-12
fiscalizagdo destes produtos que trazem tantos riscos a saude humana! )

1.5. Falsificagdao e Contrabando de Cigarros

Sabe-se que cigarro ¢ muito prejudicial a satde, e quando se trata de
cigarro falsificado e/ou contrabandeado, estes conseguem ser ainda mais prejudiciais.
Este tipo de cigarro ¢ uma ameaca para saude dos consumidores e também para a
industria e o comércio formal. O governo deixa de arrecadar impostos e perde bilhdes
de reais todo ano, devido ao contrabando e as vendas ilegais. A cada trés cigarros
fumados no Brasil, um ¢ contrabandeado, ¢ a venda destes ndo se restringe apenas ao
comércio informal, podendo ser encontrados em padarias, bares, restaurantes e
bancas. Assim, os consumidores acabam comprando cigarros falsificados e/ou
contrabandeados sem notar qualquer diferenca, comparado a um cigarro original ™.

Em estudo recente, feito pela Associagdo Brasileira de Combate a
Falsificagdo (ABCF), foram analisados cigarros de 45 marcas comercializadas

ilegalmente. Em todas elas foram encontrados materiais estranhos como pélo de rato,

graos de areia, pedagos de barbante, asas de insetos, plasticos, penas de aves e até



Introducgao 6

mesmo inseticidas que tém a utilizagdo proibida no Brasil. Também foram
1dentificados teores de alcatrdao, nicotina e monoxido de carbono acima dos niveis
permitido. Raramente esses estudos chegam ao conhecimento dos consumidores e por
se tratar de falsificagdes tdo sofisticadas ¢ que milhdes de brasileiros tragam essas

substancias sem perceber qualquer alteracdo?.

Geralmente, o trabalho de
identificagdo de cigarros realizado pelos peritos dos orgdos de fiscalizagao ¢ feito
através de uma inspecao visual. Trata-se de um método simples, barato e rapido, mas
ndo tdo eficaz em termos da qualidade do cigarro.”!

Diante dos fatos relatados acima, torna-se indispensavel o
desenvolvimento de metodologias analiticas que permitam analises rapidas e seguras
do proprio fumo do cigarro. No contexto dos métodos baseados em analise
multivariada, em especial os métodos de classificagdo, t€m-se encontrado poucos
trabalhos"**"! que exploram medidas instrumentais, sobretudo as espectroscopicas,

com o proposito de auxiliar a fiscalizagdo de cigarros.

1.6. Analises e Classificagao de Cigarros — Revisao Bibliografica

Huang et al'"

empregaram a técnica de cromatografia gasosa acoplada a
espectrometria de massas (do inglés: Gas Chromatography - Mass Spectrometry -
GC-MS), combinada com métodos quimiométricos, para realizar uma andlise
comparativa de componentes volateis de tabaco, obtidos de cinco lugares diferentes.
As amostras foram submetidas a processos de destilagdo simultanea e a métodos de
extracdo para obtencdo de seus componentes volateis. Com a andlise fatorial
subjanelas (do inglés: Subwindow Factorial Analysis - SFA) foram identificados e
quantificados 102 componentes volateis entre 138 picos distintos, correspondendo a
88,9% do conteudo total. O método foi desenvolvido com intuito de ser usado na
comparagao de tabacos extraidos de diferentes locais e para o controle de qualidade
na producao de cigarros.

Zimmermann et al® usaram as medidas de Py-SPI-TOFMS (pyrolysis

single-photon ionisation-time-of-flight mass spectrometry) e métodos quimiométricos
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de analise, PCA (Principal Component Analysis), LDA (Linear Discriminant
Analysis) e PCR (Principal Component Regression) para discriminagdo de trés tipos
de tabaco (Burley, Virginia e Oriental). Os resultados forneceram informacao sobre a
composi¢do quimica e as caracteristicas da fumaca derivadas de cada tipo de tabaco e
permitiram conclusdes sobre o cultivo das plantas citadas.

Guardia et al"® propuseram um procedimento completamente
automatizado que utiliza o infravermelho com transformada de Fourier (FTIR) e
analise por inje¢do em fluxo (Flow Injection Analysis - FIA) para a determinacdo de
nicotina em tabaco. O método baseou-se na extracdo on-line de nicotina com
cloroformio (CHCIs). Uma aliquota de 400ul do extrato foi introduzida numa micro-
cela de fluxo usando o CHCI; como carregador enquanto o espectro de infravermelho
era registrado continuamente. A absorbancia foi1 medida na faixa de comprimento de
onda de 1334-1300 cm™. O método apresentou um limite de deteccdo de 0,1 mg.ml”
de nicotina, desvio padrao relativo abaixo de 2% e freqiiéncia analitica de 6 analises
por hora.

Wuang et al'’”! utilizaram o método SIMCA (Soft Independent Modelling
of Class Analogy) e PLS (Partial Least Square Regression) combinados a
espectroscopia no infravermelho préximo com transformada de Fourier (FT-NIR)
para avaliar a qualidade de papéis de cigarro. Os métodos de classificagdo foram
estabelecidos para a discriminagdo de papéis de cigarro, enquanto os modelos de
calibragdo foram estabelecidos para a determinagdo da gramatura, espessura,
permeabilidade, umidade e cinzas do papel. Os coeficientes de correlagdo para os
modelos ficaram em torno de 0,96.

A cromatografia gasosa com deteccao espectrofotométrica com arranjo de

diodo na regido ultravioleta (167-330 nm) foi utilizado por Hatzinikolaou et al'"®

para
a analise da fumaga de cigarro. Foram identificados mais de 20 compostos volateis e
os principais compostos organicos volateis foram determinados com boa precisao e
reprodutibilidade, usando uma tnica corrida cromatografica, executada em menos de

50 minutos.
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Fatemi et all™

utilizaram a espectrometria de absor¢cdo atdmica com
atomizagao eletrotérmica para a determina¢ao de cadmio nos componentes do cigarro
e da fumaca do cigarro. As faixas de concentracdo de cddmio encontradas no cigarro,
na cinza do cigarro e fumaca do cigarro foram 1,3-3,1; 0,12-0,50 e 0,039-0,170 ng/g,
respectivamente, para as diferentes amostras de cigarros utilizadas. Nao foi detectado
cadmio na corrente principal da fumaga do cigarro, indicando que, possivelmente, os
fumantes passivos correm um maior risco de intoxica¢ao por cddmio em relagdo aos
fumantes ativos.

Borden et al® utilizaram a espectrometria no infravermelho e a técnica
quimiométrica LDA com o objetivo de verificar a capacidade do uso destas técnicas
em diferenciar amostras de soro sanguineo de fumantes e ndo-fumantes. Os espectros
foram registrados na faixa de 900-1800 cm™' com uma resolugdo de 2 cm ™' e depois
pré-processados utilizando o método de derivagdo de Savitzky-Golay. Eles
conseguiram distinguir as amostras de soro de fumantes e ndo-fumantes com uma
exatidao de 96,7 % para o conjunto de treinamento e de 82,8% para o conjunto de
validacao.

Nao foram encontradas, at¢é o momento, metodologias de classificacdo que
possam ser utilizadas para fins de fiscalizagcdo rapida, simples e barata do fumo de
cigarros. Além disso, os oOrgdos de fiscalizagdo que realizam as analises desses
produtos, com o intuito de verificar a autenticidade e integridade dos mesmos,
utilizam métodos analiticos mais sofisticados, a exemplo dos cromatograficos'*>"".
Tratam-se de técnicas convencionais e, apesar de serem seguras ¢ bem estabelecidas,
apresentam desvantagens, pois necessitam de muita manipulacdo analitica,
apresentam um alto custo de operacdo e de manutencdo, sdo invasivas (destroem as
amostras) e consomem reagentes quimicos nocivos ao meio ambiente.

Tais inconvenientes podem ser superados através do desenvolvimento de
métodos analiticos baseados no uso da espectrometria de reflectincia no

infravermelho proximo (NIRR). Entretanto, a técnica NIRR apresenta uma grande

quantidade de dados gerados, uma alta sobreposicao espectral e baixa intensidade dos
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sinais €, por 1ss0, para que uma metodologia baseada na espectrometria NIRR possa
ser aplicada com eficacia, € necessaria a utilizacao de técnicas quimiométricas.

A combinacdo da espectrometria NIRR com técnicas quimiométricas
possibilita o desenvolvimento de metodologias bastante promissoras para a
classificacdo de cigarros, entre outros motivos, por que as medidas NIRR podem ser
associadas tanto as propriedades quimicas (qualitativas e quantitativas), como as
propriedades fisicas das amostras (granulometria, densidade, etc), de forma ndo-

invasiva, pouco laboriosa, rapida e precisa, sem produzir residuos quimicos.

1.7. Espectrometria na Regido do Infravermelho Préximo (NIR)?*!

A Espectrometria NIR ¢ um tipo de espectroscopia vibracional com
energias de transi¢do, que caracterizam um pequeno intervalo da regido
infravermelha do espectro eletromagnético que estd compreendida entre 780 ¢ 2500
nm (12820 ¢ 4000 cm™).

No NIR, a ocorréncia de transi¢des eletronicas ¢ rara. Quando uma
molécula absorve energia da regido NIR observam-se, majoritariamente, bandas
provenientes de sobretons ou bandas de combinag¢do. Os sobretons provém das
transi¢coes que ocorrem entre o nivel vibracional fundamental e o segundo ou terceiro
nivel mais energético. Estes possuem intensidades de absor¢do menores que as de
combinagdes, as quais resultam das transigdes entre niveis vibracionais de ligagdes
envolvendo atomos de massa relativamente baixa ou de ligacdes bastante energéticas
como C-H, O-H e N-H. Ainda podem ocorrer acoplamentos ou ressonancias entre
diferentes vibragdes em ligagdes do mesmo grupo funcional que geram bandas de
absorcao NIR.

As bandas que ocorrem na regido NIR ndo sdo muito fortes. Sdo 100 a
1000 vezes menos intensas do que as observadas no infravermelho médio (MIR) e
infravermelho distante (FAR), além de ocorrer muitas sobreposi¢des. No entanto, a

dificuldade com a baixa sensibilidade devido as fracas transi¢des pode ser superada
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pelo uso de fontes de radiacdo mais intensas e detectores de alta eficiéncia que
contribuem para o aumento da relacao sinal/ruido.

Até 1950, espectroscopias vibracionais, como o Infravermelho Proximo
(NIR), foram muito pouco utilizadas devido a complexidade dos espectros que, por
apresentarem bandas largas resultantes de sobreposi¢des de picos individuais,
tornavam os espectros dificeis de serem interpretados através de métodos
univariados.

O desenvolvimento das técnicas matematicas e estatisticas (Quimiometria),
a disponibilidade de softwares e o desenvolvimento de novas tecnologias
instrumentais, que vém ocorrendo desde as duas ultimas décadas estdo tornando a
tecnologia NIR uma das técnicas mais promissoras no campo das analises precisas e
confiaveis, compativeis com as técnicas classicas de referéncia. O grande niimero de
metodologias analiticas desenvolvidas com base na técnica NIR firma-se na
capacidade e na habilidade desta em realizar analises rdpidas e ndo-invasivas em
diversas areas. Como exemplos, podem-se mencionar as industrias petroquimica,
téxtil, de carvao, farmacéutica, de polimeros, de tintas, etc.

Uma das vantagens do NIR com relag@o as outras técnicas que exploram o
espectro eletromagnético vibracional, como o MIR, ¢ que as medidas na regido do
infravermelho proximo exigem sistemas Opticos e detectores facilmente disponiveis,
simplicidade relativa na instrumentacdo e a grande quantidade de compostos
organicos possiveis de serem analisados.

O espectro na regido NIR envolve uma radiagdo com os menores
comprimento de onda da regido infravervemelha e, consequentemente, de maior
energia, favorecendo uma maior interacao da radiagdo nas amostras. Diversos sdo os
tipos de medidas para obtencdo dos espectros, tais como transmitancia/absorbancia
(amostras transparentes), transflectancia, reflectancia difusa (amostras soélidas),

interactancia e transmitancia por dispersao média (amostras solidas densas).
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1.7.1. Espectrometria NIRR*4

Dentre os mecanismos de medida na regido do infravermelho proximo, a
reflectdncia € o mais utilizado para andlise de amostras sélidas. Os espectros de
reflectancia, embora semelhantes na aparéncia, ndo sdo idénticos aos espectros de
absorcao correspondentes, pois carregam tanto informac¢do quimica quanto fisica,
podendo ser utilizados tanto para analises qualitativas como quantitativas.

Medidas por reflectdncia sdo obtidas a partir da radiagdo refletida pela
estrutura fisica da amostra. Esse mecanismo de medida ¢ utilizado quando se deseja
ou se necessita manter a integridade da amostra, ou mesmo quando esta apresenta
pouca viabilidade aos mecanismos de absorcao, transmitancia e transflectancia.

A reflectancia ¢ definida como sendo a razdo entre as poténcias ou fluxos

da radiagdo refletida (Iz) e a da radiagao incidente (I,) numa superficie:

I

— R
R = . (1.1)
0

As medidas absolutas da reflectincia dependem de condicdes
experimentais, do angulo de incidéncia e de reflexdo, da espessura e estado fisico da
amostra, da temperatura, etc. Portanto, a reflectdncia ¢ calculada comparando-se a
quantidade medida na amostra com a intensidade medida numa referéncia, tal como a
reflectancia do Brometo de Potassio (KBr).

Rer = Ram - Reer (1.2)
onde R, € a reflectancia efetiva da amostra, R,,,, € a reflectancia absoluta da amostra e
R..r € a reflectancia da substancia de referéncia.

A reflectancia, de acordo com o tipo de reflexdo, pode ser: Regular ou
Especular, Difusa e Total. Dentre estas, a que apresenta o maior numero de
aplicacoes, principalmente na regido do NIR, € a técnica de reflectancia difusa. Esta
ocorre quando a radiacdo ¢ refletida apos penetrar e viajar dentro da estrutura fisica
da amostra. O processo ¢ mais bem reproduzido em superficies rugosas que se

apresentam na forma continua ou de pd. Amostras com tais caracteristicas facilitam o

espalhamento da radiacdo incidente refletindo-a em todas as dire¢des levando um
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numero maior de informagdes até atingir o detector. Estritamente, ndo se trata de um
fendmeno de superficie, pois ela provém da interagdo entre a amostra e a radiacao
NIR incidente, de forma que, ocorre excitagdo com alteracdo dos modos vibracionais
gerando absor¢do energética por parte da molécula em andlise. Em uma medida
instrumental, o feixe da radiagdo penetra nas primeiras camadas da superficie,

interage com a matéria e retorna difusamente até o detector. (Figura 1.2.).

radiacdo NIR incidente radiacsio NIR incidente

/Refléxio especular

radiagio NIR ransmitida

Figura 1.2. Demonstracdo da reflexdo da REM NIRR numa amostra em po.

Como descrito antes, a técnica de reflectincia difusa ¢ descrita pela
penetracdo da radiacdo na amostra, percorrendo diferentes trajetorias até retornar ao
detector (Figura 1.2.). Dessa forma o caminho percorrido pela radiagdo (caminho
otico) torna-se de dificil definicdo. Como resultado o espectro de reflectdncia de um

dado composto ndo apresenta uma relagdo linear com a concentragdo. Um tratamento
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tedrico para este tipo de situagdo foi desenvolvido por Kubelka e Munk. Segundo

esse modelo, ¢ obtida a seguinte fun¢do entre reflectancia medida e a concentragao:

(1-R,)*
F(R), =———*7 _K 1.3
(R);, R, KM (1.3)
F(R),». ., =C¢,F(R),+C,F(R), +...+C,F(R), (1.4)

onde R corresponde a reflectancia medida na amostra em cada comprimento de onda
(M) sob condigdes em que a espessura da amostra pode ser considerada infinita, Ky, €
o coeficiente de proporcionalidade que equivale ao produto da absortividade molar
pelo caminho optico, ¢ € a concentragao massica ¢ F(R) ¢ a fungdo de Kubelka-Munk

Como ja foi dito, as medidas de reflectancia difusa ndo requerem grande
preparo da amostra, entretanto, para obter melhores resultados, algumas precaugdes
devem ser consideradas: manter o tamanho da particula de amostras solidas (em po)
uniformizadas, o grau de compactacdo das amostras ndo deve sofrer variagdes
significativas e a superficie das amostras deve estar plana.

A espectrometria de reflectancia difusa no infravermelho préximo ¢ um
método capaz de fornecer informacgdes quantitativas a respeito da composi¢cdao da
amostra e, portanto, torna-se uma ferramenta analitica muito 1util para analise de
diversos tipos de amostras solidas. Entretanto, os sinais de baixa intensidade, a
grande dificuldade em se elaborar uma satisfatoria correlagdo entre os grupos de
atomos envolvidos na molécula, bandas de dificil interpretacio e de alta
complexidade fazem com que o uso da espectrometria NIR para realizar anélises
precisas e confidveis, dependa quase que totalmente da utilizacdo de métodos

quimiométricos para tratamento de dados multivariados.

1.7.2. Quimiometria
A evolugdo tecnologica e o avango das diversas técnicas instrumentais de
analises quimicas tém impulsionado o crescente desenvolvimento de uma nova area

da ciéncia quimica, conhecida como quimiometria, que a partir de entdo tem se
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tornado uma ferramenta muito importante na area das ciéncias, tornando possivel
vencer grandes desafios.

A Quimiometria pode ser definida como o ramo da Quimica que utiliza
métodos matematicos e estatisticos em dados de origens distintas para obtencdo de
informacdo quimica”. A Quimiometria desempenha grande papel em analises que
geram dados complexos e de pouca informacgdo “a priori”. De fato, o objetivo do
tratamento de dados multivariados ¢ extrair o maximo de informagao presentes nos
mesmos, com o minimo de esforco, visando facilitar a sua interpretacio®”).

A Quimiometria auxilia a espectrometria NIR nas mais variadas situagoes,

como pré-processamento dos dados espectrais, planejamento e otimizagdo de

[38,39] [40,41]

. .. - ., . 42-
eXperlmentos ) processamento de sinais ) sele(;ao de variaveis e amostras[

46] [43-45]

, calibracdo multivariada , reconhecimento de padrdes, classificacio de

A . ~ [46
amostras, transferéncia de calibragio'*

, etc.

As técnicas quimiomeétricas podem ser genericamente divididas em trés
classes distintas: andlise exploratdria de dados, constru¢do de modelos quantitativos
de calibracdo e construcdo de modelos qualitativos de classificagdo. A analise
exploratoria utiliza basicamente os métodos de Andlises de Componentes Principais
(PCA) e a Analise Hierarquica de Agrupamentos (do inglés: Hierarquical Clustering
Analysis — HCA), enquanto que o modelo de classificagdo mais utilizado é o

Modelagem Flexivel Independente por Analogia de Classes (SIMCA)™,

1.7.2.1. Pré-Processamento dos Dados
O tratamento inicial dos dados brutos, gerados numa analise, ¢ feito na
etapa de pré-processamento. Muitas vezes as andlises instrumentais apresentam
resultados com fortes ruidos instrumentais, diferengas em ordens de grandezas,
variagdes sistematicas na linha de base, etc. Nestes casos, antes da realizagao da
modelagem multivariada propriamente dita, ¢ necessario que se faca um pré-
processamento para remover fontes de variagdes indesejaveis que as varidveis e/ou

: 35,47
amostras possam apresentar ao conjunto de dados como um todo">*"!.
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A apresentacdo de dados de natureza multivariada ¢ feita, geralmente, em
forma de tabelas. Nela os objetos (amostras) sdo distribuidos nas linhas e as variaveis
(medidas de alguma propriedade das amostras) sdo colocadas nas colunas. Portanto, a
organizacdo deste conjunto de dados pode ser representada por uma matriz A de
dimensdao m x n (Figura 1.3). Essa Matriz (A) contém m amostras e N medidas
experimentais. No caso de dados espectroscopicos, N podem ser os comprimentos ou

nameros de onda.

dy1 a3
A= '
i Y -

Figura 1.3. Representacdo de uma matriz de dados quaisquer.

O pré-processamento dos dados aplicado as varidveis pode ser realizado
através de trés maneiras: centralizagao dos dados na média, que consiste em subtrair
o valor de cada elemento do vetor coluna (variavel) pelo valor médio dos elementos
dessa coluna; escalonamento, onde cada elemento de uma linha ¢ dividido pelo
desvio padrdo de sua respectiva variavel. Com isto, todos os eixos da coordenada sdao
conduzidos a uma mesma escala e, conseqiientemente, cada variavel fica com a
mesma influéncia no modelo; € o auto-escalonamento que consiste em centralizar os
dados na média e, em seguida, efetuar o escalonamento. Desta forma, as variaveis
terdo médias zero e desvios padrao igual a um. Tanto o escalonamento quanto o auto-
escalonamento sdo utilizados quando se pretende atribuir os mesmos pesos as
variaveis do sistema de investigagdo" 7.

Além do pré-processamento dos dados aplicado as variaveis, também

devem ser consideradas as variagdes existentes entre as amostras. Para contornar tais

problemas os métodos mais utilizados sdo a derivag¢dao e suaviza¢ao. Os métodos de
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derivacdo sao comumente aplicados quando, em um conjunto de dados, deseja-se
corrigir problemas relacionados com a variagdao da linha de base. Além disso, permite
uma melhor visualizagdo de picos existentes nos sinais originais. A primeira derivada
remove deslocamentos constantes (do inglés: offsets) da linha de base e a segunda
derivada elimina uma variacao linear da linha de base, normalmente devido a efeitos
de espalhamento. Como o calculo das derivadas ¢ feito utilizando-se diferencas entre
valores de pontos adjacentes do conjunto de dados, a relacao sinal/ruido torna-se pior
e, por isso, antes da derivacdo ¢ comum aplicar-se aos dados algum tipo de
suavizagdo (do inglé€s: smoothing). Para isto, o algoritmo mais utilizado ¢ o de
Savitzky-Golay"”'. Este algoritmo ajusta um polindmio de baixa ordem aos pontos de
uma janela pelo método dos minimos quadrados. A escolha do nimero adequado de
pontos ¢ muito importante para que ndo haja perda de informagdo nem tdo pouco a
permanéncia de ruidos”>%,

E importante frisar que ndo existe uma regra especifica para a aplicagio de
pré-processamentos em amostras e/ou variaveis, pois estes dependem da natureza dos
dados e, por isso, devem ser avaliados preliminarmente cabendo ao analista a decisao

de tal aplicagdo, o qual deve ter todo o entendimento do processo quimico ou fisico

do sistema em estudo.

1.7.2.2. Técnicas Quimiométricas
1.7.2.2.1. Analise Hierarquica de Agrupamentos (HCA)
A HCA ¢ uma técnica de reconhecimento de padrdes nao-
supervisionada que examina as similaridades ou diferengas existentes entre as

., . . . . 35
amostras ou variaveis de um conjunto de dados multivariados"".

O exame ¢ feito utilizando distancias interpontos, correspondentes as m
amostras ou N varidveis no espago n-dimensional de uma matriz A qualquer,
representando-as em forma de um grafico bidimensional chamado dendrograma
(Figura 1.4). Trata-se de um grafico facilmente compreensivel, tornando possivel

~ o s . 48
reconhecer os agrupamentos formados em fungdo da similaridade'®!.
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[=l=l=l=l=lul=l=]=l=l=l= R e e

gegaggggC

0,00 0,05 0,10 0,15 0,20 0,30
Distancia de Ligacao
Figura 1.4. Dendrograma mostrando a separacao de amostras em trés agrupamentos, representados
pelos simbolos x, 0 e v, usando uma distancia interpontos quaisquer.

A similaridade, S,y, entre duas amostras x € y quaisquer ¢ calculada pela

seguinte equagao:
d,
S =1-—— (1.5)

onde dXy ¢ a distancia interpontos entre as amostras x e y e d,, ¢ a distdncia

maxima entre todas as amostras consideradas. Dai as amostras sdo ditas similares se
clas apresentarem valores de Sy, muito proximos de um?.

Na construgdo de dendrogramas cada amostra ou variavel é considerada,
inicialmente, como um agrupamento. Usando um método de calculo de distancia
interpontos apropriado, definem-se as amostras ou varidveis mais proximas,
formando subagrupamentos. Os subagrupamentos formados sdo unidos através de
uma técnica de conexdo até que se tenha um Unico agrupamento com membros
suficientemente similares entre si.

H4 diversas maneiras de se calcular as distancias interpontos, associados as

amostras ou variaveis, como por exemplo: distincia de Mahalanobis, distancia

Euclidiana, distancia de Chebychev, coeficiente de correlagdo de Pearson, etc.
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Dentre os meétodos mais utilizados podemos destacar a distancia de
48 . A . .
Chebychev!*®. Essa medida de distincia pode ser apropriada em casos em que se
necessita definir dois objetos como “diferentes”, se eles sdo diferentes em qualquer

uma das dimensoes. A distancia ¢ calculada da seguinte forma:

D(chebychev)(XaY) = Méxim0|xi - Y1| (1.6)
em que x; € y; sdo as coordenadas das amostras x e y na i-ésima dimensdo do espago
linha (“i” varia de 1 a n variaveis)*’!.

Depois de definido o método para calcular a distdncia interpontos ¢
necessario escolher o critério com que os subagrupamentos serdo ligados, e para isso
diversas técnicas de conexdo sdo utilizadas: single-linkage (conexdao simples),
complete-linkage (conexao completa), centroide-link, método de Ward’s, etc.

O método de Ward’s revela-se bastante eficiente e se destaca por priorizar
a formag¢do de pequenos agrupamentos. Este método usa a andlise da variancia
aproximada para avaliar as distAncias entre os subagrupamentos’!.

Sendo assim, numa analise por HCA ¢ sempre recomendavel que se testem

os diferentes tipos de distancia interpontos e técnicas de conexao, escolhendo aqueles

que melhor representem a realidade informativa dos dados originais.

1.7.2.2.2. Analise de Componentes Principais (PCA)

A PCA ¢ uma técnica quimiométrica de reconhecimento de padrdes ndo-
supervisionada que faz manipulacdes matematicas num conjunto de dados de
natureza multivariada, objetivando a representacdo das variagdes existentes em forma
de fatores ou componentes principais (PC's) (Figura 1.5). As PC’s sdo as
representagdes dos novos eixos formados a partir da combinagdo linear das variaveis
originais e nelas estdo contidas as informacdes mais relevantes dos dados. Elas sdo
sempre ortogonais (perpendiculares) umas as outras, e sucessivas PC’s descrevem
quantidades decrescentes da variancia explicada dos dados. Em geral, poucas PC’s

~ ;. A . . . 35,36
sdo necessarias para que toda a variancia dos dados seja explicada>”,
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variavel 1
“+*~ pC1

variavel 3

variavel 2
Figura 1.5. Primeira e segunda PC’s no espago tridimensional das variaveis.

Da mesma forma que as amostras tém coordenadas definidas pelas
variaveis originais, elas também possuem coordenadas relativas aos novos eixos PC’s
e sdo denominadas escores (do inglés: scores). A contribuicdo que cada varidvel
original exerce sobre uma determinada PC é denominada peso (do inglés: loading)
que, matematicamente, pode ser definida como sendo o cosseno do angulo entre o
eixo da variavel e o eixo da PC. Se um determinado niumero de PC’s ndo conseguir
descrever toda a variancia dos dados, entdo essa parte ndo descrita sera representada
em uma nova matriz chamada de residuos™>*%.

O numero de PC’s necessarios para descrever os dados ¢ definido como
sendo a dimensionalidade inerente (DI). A DI esta relacionada a uma caracteristica
fisica e/ou quimica encontrada no conjunto de dados. A partir desta € possivel definir
o numero adequado de PC’s que fornecem as informagdes de interesse para o
analista, para que ndo se inclua muito ruido nem tdo pouco exclua informagdes
pertinentes e assim, prejudique a interpretagdo dos dados. Para isso, recorre-se ao uso
de ferramentas de diagndstico, que investigam e exploram trés aspectos do conjunto
de dados: o modelo, as amostras e as variaveis. Dentre estas ferramentas, pode-se
citar o grafico dos residuos, grafico dos escores e o grafico dos pesos. Outro ponto
tdo importante quanto a determinacdo do niumero de PC’s ¢ a detec¢do de amostras

anomalas (outliers). Estas amostras apresentam caracteristicas ndo esperadas pelas
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ferramentas e por isso podem afetar nos resultados obtidos, podendo entdo ser
descartadas do conjunto de dados”**.

A Andlise de Componentes Principais (PCA) ¢ uma técnica bastante
utilizada e serve de base para a maioria das outras técnicas quimiométricas
multivariadas, inclusive as técnicas de reconhecimento de padrdes supervisionado

como o SIMCA.

1.7.2.2.3. SIMCA

O SIMCA ¢ uma técnica de reconhecimento de padrdes supervisionado
que utiliza a andlise de componentes principais (PCA) para modelar a forma e a
posi¢do das classes no espago, formados pelas amostras, para definir uma classe'”".
Uma embalagem ou caixa multidimensional ¢ construida para cada classe e a
classificacdo de amostras ¢ feita determinando-se em qual das embalagens (classe) a
amostra se encaixa ou pertence'*”!. Esta técnica também ¢ capaz de detectar se uma
amostra desconhecida pertence ou ndo a uma das caixas modeladas. A forma como

uma amostra desconhecida (A) ¢ classificada usando o modelo SIMCA esta ilustrada

na Figura 1.6:

/ . > Z
. [
: I. /, L Yy
e, & . . & »
:.. lz_’_!___._ _|L® [+
I:.":"’:."l X A
AR i TR PCA

Figura 1.6. Esbo¢o de um modelo SIMCA, onde “y” ¢ a distincia entre a amostra desconhecida A
e o eixo da PC, “xX”” ¢ a distancia entre a proje¢do de A na direcdo da PC e a fronteira da classe e

2’ é a distancia de A até a caixa.
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O valor de z* ¢ calculado pela seguinte expressdo:
F=x"+y’ (1.7)
Ao dividir o valor de z* calculado pela varidncia da classe obtém-se um
valor chamado de F,.. Esse valor de F.,. serd comparado com outro valor chamado
F.ic que € escolhido estatisticamente ou a partir de uma tabela. Esse procedimento ¢
denominado de teste F € a amostra A serd classificada como pertencente a classe das
amostras se o0 Fge < Fgi. Um dos métodos utilizados pelos pacotes

[50

quimiométricos”” para representar a classificacdo feita pelo SIMCA é o gréfico

bidimensional S; x H; (Figura 1.7).

Si Limite Hi
3.0 - x da classe 1
2.5 1
L
¢ L
2.0 - -
L . Y o
L
1.5 s * o e

amostra fora

daclasze1 | & & . ® ILill;ite Si1
1 da classe
1.0 o °* ¢ '
L I
e * o
0.5 g0 &
* Hi
0 0.5 1.0 1.5 2.0

Significancia= 5%
Figura 1.7. Grafico de S; x Hj, mostrando a classificagdo de amostras quaisquer pertencentes as
classes 1 (azul) e 2 (vermelho), realizada pelo SIMCA.

Este grafico mostra os dois limites usados para a classificagdo: a distancia
da “nova” amostra em relacdo ao modelo da classe (raiz quadrada da variancia
residual, S;) e a influéncia (Leverage, H;) que ¢ a distancia da amostra projetada ao
centro do modelo. Entdo as amostras que se encontram dentro de ambos os limites

para uma classe especifica sdo ditas pertencentes aquela classe.
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1.7.2.2.4. Anilise Discriminante Linear (LDA)F"»?

A analise Discriminante Linear (LDA) ¢ uma técnica que consiste em
estimar uma combinagdo linear de duas ou mais varidveis independentes, chamada de
funcao discriminante, que pode distinguir os pontos relativos a dados de dois ou mais
grupos diferentes. Se essa funcao de fato existe, entdo € possivel dizer que os pontos
pertencentes a esses grupos sao linearmente separaveis. A discriminagcdo ¢ feita
determinando-se o conjunto 6timo de pesos para as varidveis independentes de tal
maneira que se maximize a variancia entre os grupos em relacdo a variancia dentro
dos grupos. Uma das maneiras mais simples de se obter uma fun¢do linear

discriminatoria ¢ ilustrada na Figura 1.8.

Xi+1 /]

Xi+2
Figura 1.8. A técnica da analise discriminante linear. Os centros de gravidade dos grupos definidos
por circulos e quadrados sdo determinados e em seguida traca-se o plano de decisdo
perpendicularmente a linha que une os centros de gravidade. O espago fica dividido em duas regides
R1 e R2.

Se um ponto qualquer aparece na regido R1, ¢ classificada como
pertencente a categoria 1 e 2 se aparece na regido R2.

E importante citar que numa anélise discriminante, as amostras sio sempre
classificadas como pertencente a uma ou outra categoria e, portanto ndo contempla a
possibilidade da amostra em estudo pertencer a uma categoria ainda nao definida.

Ao considerar as analises espectroscopicas em diversos tipos de aplicagdes
qualitativas, constata-se que, atualmente, a grande maioria emprega métodos de
reconhecimento de padrdes conforme descritos acima. Contudo, uma etapa critica

para aumentar a capacidade preditiva dos modelos que utilizam tais métodos ¢ a
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selecdo de varidveis. Esta etapa deve, idealmente, eliminar variaveis ndo-informativas
e reter aquelas que resultem na exatiddo maxima, principalmente quando ocorre alta

sobreposicao espectral.

1.7.2.2.5. Selegao de Variaveis
O aperfeicoamento de instrumentos capazes de registrar um espectro em
diversos tipos de regides e em curtos intervalos de tempo veio levantar um aspecto
importante em problemas de classificacdo: a conveniéncia de se utilizar modelos de
classificacio com todos os comprimentos de onda em que foram efetuadas as
medidas. Embora tenham sido propostos modelos que processam a regido espectral

[53-57]

inteira , alguns trabalhos mostram que a capacidade preditiva dos modelos pode

ser melhorada mediante uma selecao conveniente de varidveis. Varios algoritmos t€m

: ~ . [58-61
sido propostos para selecio de variaveis”™ °!

, dentre eles podemos destacar o
algoritmo das projegdes sucessivas - APS (do inglés: Successive Projection algorithm
— SPA), desenvolvido por Aratjo et al'*?! para selecio de varidveis no contexto da
calibragdo multivariada, em particular, quando aplicado a modelos de regressao linear

multipla (do inglés: Multiple Linear Regression —-MLR).

1.7.2.2.5.1. Algoritmo das projegdes Sucessivas (SPA)

O objetivo do SPA consiste em buscar um conjunto representativo
pequeno de variaveis espectrais com €nfase na minimizag¢do de colinearidade. Desta
maneira, torna-se possivel usar modelos MLR’s que, embora simples e relativamente
de facil interpretacdo, podem ser severamente afetados por problemas de
colinearidade.””!

Os fundamentos teoricos, bem como os detalhes das projecdes do SPA tém

. . 41-45
sido extensivamente apresentados em outros trabalhos*'*!

. Apesar disto, faz-se
necessario uma apresentacao de um exemplo ilustrativo.
Considere um conjunto de j = 5 variaveis espectrais: X1=400 nm; X2= 450

nm; X3= 500 nm; X4= 550 nm e X5= 600 nm para a determina¢do de dois analitos
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(A=2) usando 3 misturas de calibracdo (Mcal=3). Para a selecdo das varidveis, a

seqliéncia de operagdes do algoritmo ¢ realizada na seguinte ordem:

a) Para o calculo das proje¢des, toma-se como vetor (k(0)) de partida aquele que
possuir a maior norma. Contudo, os demais vetores sdo posteriormente testados
para a formagao de cadeias de variaveis candidatas.

b) Célculo das projecdes dos demais vetores (comprimentos de onda) em um
subespaco ortogonal ao do vetor inicial, conforme Figura 1.9.

c) Organizagdo das cadeias de variaveis, onde cada cadeia ¢ composta pelo vetor de

partida (neste exemplo X3) além das variaveis mais ortogonais (X; ¢ Xs).

1° Passo: 2° Passo:
xy ) pE e veworinicia

Xy

Maior
Projegao

*

|
I |
| _ |

| ]

| | | i

R
| =,
| Fx 4 Px 4 ’
@ subespaco vetor
—— Crtogonala x 5 i
Prg e selecionado
nr

Figura 1.9. Exemplo de operagdes de projecdes efetuadas com o uso do APS para selecionar
comprimentos de onda a partir de 5 variaveis espectrais (J =5), 3 amostras de calibragao (Mcal = 3),
e comprimento de onda tomado como partida (k(0)) = 3, resultado da primeira iteragdo: k(1)=1.

De acordo com o problema decorrente de inversdao de matrizes em modelos
MLR’s, o numero de variaveis selecionadas em cada cadeia ¢ limitado pelo niimero
de misturas (amostras) do conjunto de calibracdo. Na demonstracdo deste exemplo,
existem 3 amostras de calibracdo. Portanto, este serda o nimero maximo de
comprimentos de onda que serdo selecionados para a cadeia de variaveis.

A Figura 1.9 mostra que a primeira cadeia de varidveis ¢ formada pelos
comprimentos de onda X3, X1 e X5 que seriam (500, 400 e 600 nm).

Para se determinar qual a melhor cadeia de varidveis, faz-se uma regressao

por MLR para cada uma das cadeias, empregando-se como matriz X os
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comprimentos de onda da cadeia de varidveis e como matriz Y as concentragdes dos
dois metais avaliados. Realiza-se, através da equac¢do 1.8, o calculo do erro
quadratico médio de previsao (RMSEP) de amostras de um conjunto de teste

associado a cada um dos modelos MLR construidos.

Ly AT
RMSEP=\/MZ(V -y ) (1.8)
m=l1

m

onde y" e y sdo os valores de referéncia e previsto pelo modelo, de um pardmetro de

interesse. A cadeia de variaveis, cujo modelo MLR levar ao menor RMSEP sera

escolhida pelo algoritmo.

1.7.2.2.5.2. SPA para Classificagao

Recentemente, Pontes et all!!

adaptaram o SPA para o contexto dos
métodos de classificagdo. Neste caso, a informagao da modelagem consiste nos dados
das respostas instrumentais (matriz X) e um indice de classe para cada amostra.
Como se trata de classificacdo, os valores de referéncia dos y parametros ndo podem
ser disponiveis para processar a estatistica do RMSEP (Fung¢ao de custo adotada pelo
SPA-MLR para a selecio das variaveis)*?. Entdo, quando um subconjunto de
variaveis sob avaliacdo ¢ empregado, a funcao de custo adotada ¢ o risco médio G de
uma classificag¢do incorreta, dada pela Analise Discriminante Linear.
Esta fungao ¢ calculada no conjunto de valida¢ao como:
1 Kv

G= Z g, (1.9)

onde gy (risco de uma classifica¢io incorreta de K™ validagdo da amostra x,) esta

definido como :

rz(xkaulk)

- 2
min g M~ (X, Ry)

Ok = (1.10)
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Na equacdo anterior (1.10), o numerador r’(x.ux) ¢ o quadrado da
distancia de Mahalanobis entre o objeto Xy (de indice de classe Ik) e a média da
amostra uy de sua classe verdadeira (ambos os vetores da linha). Esta distancia ¢

calculada como:

rz(xkbulk):(xk _ulk)z_l(xk _ulk)T (1.11)
onde a média da amostra wy e a covariancia X sao calculados com os dados do

conjunto de calibragao.

1.8. Objetivo do Trabalho

O objetivo deste trabalho ¢ desenvolver uma nova metodologia para
classificacao de diferentes tipos de cigarros, com intuito de auxiliar na fiscaliza¢do da
qualidade dos mesmos. Para isso, propde-se o uso combinado da espectrometria

NIRR com o algoritmo das projecoes sucessivas (SPA) e a analise discriminante

linear (LDA).



Nada ¢ insignificante aos olhos de Deus. Tudo o que fizer faca com Amor.

CAPITULO2

EXPERIMENTAL
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2.1. Aquisi¢ao das Amostras
As amostras de cigarros foram adquiridas em diversos estabelecimentos
comerciais da cidade de Jodo Pessoa — PB, no periodo de setembro a outubro de
2006. No total, foram coletadas 210 amostras, sendo:
Wl 45 amostras da marca A;
Wl 57 amostras da marca B;
Wl 57 amostras da marca C;
® 51 amostras da marca D.
Para garantir uma maior representatividade e variabilidade da composicao
das amostras de cigarros, a amostragem foi feita de forma aleatéria e sem repeticao
nos lotes. Para tanto as amostras foram coletadas individualmente, ou seja, em cada

estabelecimento comercial foi coletado apenas um Unico cigarro por maco.

2.2. Divisao do Conjunto de Amostras

Para a realizagdo da modelagem SIMCA e NIRR-SPA-LDA, os dados
foram divididos em trés conjuntos: treinamento, teste e previsdo utilizando o
algoritmo Kennard-Stone (KS)'*”! que ¢ um método classico para extrair um conjunto
representativo de amostras em um determinado conjunto de dados. O algoritmo foi
aplicado separadamente as amostras de cada uma das marcas de cigarros. O conjunto
de treinamento foi inicialmente separado e as amostras remanescentes foram
divididas, alternadamente, em teste e previsdo. A Tabela 2.1. mostra o niumero de

amostras selecionadas pelo KS para cada marca de cigarro.

Tabela 2.1. Numero de amostras de treinamento, teste e previsdo selecionadas pelo KS para as
quatro marcas de cigarros.

Marca Conjuntos
Treinamento Teste Previsido
A 27 12 12
B 27 15 15
C 25 10 10
D 27 15 15
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2.3. Equipamentos
Para a obtengdao dos espectros NIRR, foi utilizado um espectrometro de
Infravermelho com Transformada de Fourier, FTIR, da Perkin Elmer, modelo

Spectrum, Série GX, apresentado na Figura 2.1.

(@) (b)
Figura 2.1. (a) Fotografia do Espectrometro com Transformada de Fourier da Perkin Elmer. (b)
Zoom do acessorio de medida de reflectancia difusa no espectrometro.

Um acessério RD, acoplado ao equipamento, foi utilizado para o registro
dos espectros. Este acessorio ¢ composto de uma base, uma plataforma ¢ um
recipiente metalico, denominado “panelinha”, onde ¢ colocada a amostra a ser

analisada. (ver detalhes na Figura 2.2.).
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Figura 2.2. Ilustragdo do acessorio de reflectancia difusa do espectrometro Perkin Elmer.
2.4. Procedimento Analitico

2.4.1. Preparagiao da Amostra
Antes de registrar os espectros NIRR das amostras de cigarro, estas foram
submetidas a algumas etapas de processamento fisico para melhor se adaptarem as
condicoes de medidas do espectrometro NIRR e para atenderem as precaugdes
exigidas pela técnica de reflectancia difusa, citadas na Sec¢ao 1.8.1. As etapas do
processamento foram:
1. Em cada cigarro foi extraido todo o fumo e descartados o papel e o filtro;
2. O fumo foi transferido para um envelope de papel manteiga e secado na

estufa a 60°C por um periodo de 24 horas (Figura 2.3 a);
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3. Apo6s a etapa 2, o material seco foi macerado e em seguida peneirado
(Figura 2.3 b);

4. Por fim, as amostras foram guardadas no dessecador até o momento das

medidas.

() (b)

Figura 2.3. (a) Fotografia do fumo seco e (b) do fumo seco, macerado e peneirado.

2.4.2. Registro dos Espectros NIRR
O registro do sinal do branco foi feito com brometo de potassio (KBr)
macerado e peneirado da mesma forma que as amostras.
Cada uma das 210 amostras foi analisada em triplicata, ou seja, tomaram-
se trés porcoes, do fumo macerado e peneirado, de cada cigarro e registrou-se o
espectro, gerando um total de 630 espectros. Em todo tratamento quimiométrico foi
sempre utilizado, para cada cigarro, o espectro médio de sua triplicata. Todos esses
espectros foram sempre registrados na regido de 15.000 a 2.700 cm™, empregando
uma resolucdo de 4 cm ™', 32 varreduras (32 scans), a uma temperatura em torno de
24°C e umidade relativa do ar em torno de 48%. Esses espectros foram arquivados e
posteriormente utilizados para a aplicagdo das ferramentas quimiométricas de analise,
utilizadas para o desenvolvimento da nova metodologia proposta, para classificagao

de diferentes tipos de cigarros.

2.5. Software
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O programa Unscrambler® 9.7 (CAMO S.A.) foi utilizado para o pré-
processamento dos dados, PCA e SIMCA. A HCA e a aplicacdo dos algoritmos KS e
SPA-LDA foram realizados utilizando os pacotes quimiométricos Statistica® 6.0 e

Matlab® 6.1, respectivamente.



“Todas as coisas me sdo licitas, mas nem todas as coisas convém’”.
Corintios 1:12.

CAPITULO3

RESULTADOS E DISCUSSOES
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2.5. Selecdao da Regido Espectral de Trabalho
Os espectros NIRR das 210 amostras de cigarros foram registrados em toda
faixa operacional do espectrometro de medida, 15000 a 2700cm™ (660 — 3700 nm),

conforme mostrado na Figura 3.1.

Log {1/R]
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Nidmero de Onda {cm™)

Figura 3.1. Espectro de uma amostra de cigarro na regido de 2700 a 15000 cm'.

As regides espectrais que compreendem os intervalos de 15000-10000 cm™
e 4253-2700 cm’ foram descartadas, pois apresentavam sinais muito ruidosos e/ou
saturados. O intervalo de 10000 a 5419 cm™' também foi descartado, pois neste caso
os sinais de reflectancia eram tdo baixos que se confundiam com o sinal da linha de
base (baixa relacdo sinal/ruido). Portanto, a sub-regido compreendida na faixa de
5420 a 4252 cm’” foi selecionada como a regido de trabalho para a aplicacdo das
ferramentas quimiométricas de analise e o desenvolvimento da nova metodologia
para classificagdo de diferentes tipos de cigarros, com intuito de auxiliar na
fiscalizagdo da qualidade dos mesmos. Na Figura 3.2 ¢ mostrado um espectro de uma

amostra na regido de trabalho selecionada.
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Figura 3.2. Espectro de uma amostra de cigarro na regido espectral de trabalho selecionada.

3.2. Associagdes de Grupos Funcionais as Bandas dos Espectros NIRRP%%

O espectro da Figura 3.2 mostra que a regido selecionada das amostras de
cigarros apresenta, essencialmente, trés bandas distintas. Tratam-se de bandas largas e
ruidosas. A primeira banda que aparece na regido entre 5300 e 4970 cm™ (1886 e
2012 nm) com o pico maximo em 5183 cm™ (1929 nm) estd associada tanto ao
segundo sobreton de transi¢des vibracionais fundamentais relativas a ligagdes C=0 de
grupos carboxilicos e ésteres, como também a bandas de combinagdo relativas a
ligagdo OH de agua. A segunda banda, bastante larga e arredondada compreende o
intervalo 4960-4500 cm™ (2016 e 2222 nm) e pode ser atribuida tanto as bandas de
combinagdo de transi¢coes fundamentais relativas as ligacdes OH de alcoois, mas
principalmente, a bandas de combinacao de ligagio NH de compostos nitrogenados.
Finalmente, tem-se uma terceira banda que vai de 4490 cm™ até 4252 cm™. Este
intervalo pode ser associado as bandas de combinacao relativas as ligacoes CH e CC
de compostos alifaticos e aromaticos. Como o cigarro contém milhares de compostos
quimicos, fica dificil a associagdo destas bandas a algum composto em especifico,

mas podemos destacar alguns importantes, como a nicotina, o metanol, a amonia,
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(Figura 3.3), o monoxido de carbono e a dgua, todos eles presentes na composicao

quimica dos cigarros.

H

. ° N
H/C\ h g | m
H H

NICOTINA METANOL AMONIA

Figura 3.3. Representacdo das moléculas de Nicotina, Metanol e Amonia.

3.3. Pré-Processamento dos espectros NIRR
3.3.1. Pré-Processamento Aplicado as Amostras
Observou-se que os espectros das amostras de cigarros apresentaram
problemas de variagdo sistematica da linha de base, bem como a presenca de ruidos.
Para correcdo desses problemas foram testados varios tipos de pré-processamentos
aplicaveis as amostras. Melhores resultados foram alcangados empregando o método

de derivagdo (1* derivada) de Savitzky-Golay"”

, usando um polindmio de segunda
ordem e uma janela de 121 pontos. Os espectros derivativos médios das 210 amostras
de cigarros, resultantes da aplicacdo desse pré-processamento, sdo apresentados na

Figura 3.4.
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Figura 3.4. Espectros NIRR derivativos médios das 210 amostras de cigarros.
3.2.2. Pré-Processamento Aplicado as Variaveis

A eliminacdo de algumas variaveis ndo informativas (15000 a 5419 cm™ e
4253 a 2700 cm™) e a escolha da regido de trabalho (5420 a 4252 cm™), conforme
descrito na Sec¢ao 3.1, fo1 o primeiro pré-processamento realizado sob as variaveis.
Além deste, a centralizacao dos dados na média se fez necessario.

A Figura 3.4 mostra que todas as amostras analisadas possuem perfis
espectrais semelhantes e sobrepostos. Isto esta relacionado a grande semelhanca
existente na composicdo quimica dos cigarros analisados, bem como a natureza
complexa do sinal obtido pelo NIRR. Desta forma, torna-se impossivel a distingao
entre as diferentes classes de cigarros por meio de uma simples inspecao visual dos
espetros. Portanto, o uso de ferramentas quimiométricas, conforme descrito na Secao
1.9, torna-se indispensavel para caracterizacao e discriminagdo dos diferentes tipos de

amostras de cigarros aqui utilizados.

3.4. Analise Exploratéria dos Dados

Com o proposito de investigar se havia similaridades e/ou diferencas entre
as amostras dos cigarros analisados, usando espectros NIRR, realizou-se uma analise
exploratéria no conjunto dos dados pré-processados, aplicando as técnicas de

reconhecimentos de padrdes nao-supervisionados HCA e PCA.
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3.4.1. Aplicacao da HCA

Como técnica de reconhecimento de padrdes ndo supervisionado, a HCA
foi utilizada para identificar as possiveis formag¢des de clusters ou agrupamentos nos
dados pré-processados.

Foram testadas varias medidas de distdncias e técnicas de conexdo de
agrupamentos em todo o conjunto das 210 amostras analisadas. Dentre todos os
dendrogramas construidos, o que apresentou os melhores resultados utilizou a medida
de distancia Chebychev e o método de Ward’s (Secdo 1.9.2.1), como técnica de

conexdo. O dendrograma resultante ¢ mostrado na Figura 3.5.

TR, ele Reln iR PelRS] PelRe] PElRS, Peles, el Relns] Relns PeCee, pesee el el el pelme e

0,00 0,004 0,010 0,015 0,020 0,025 0,030
Distancia de Ligacao

Figura 3.5. Dendrograma de uma HCA das 210 amostras de cigarros ndo rotulados, obtidos usando
a distancia de Chebychev e regra de liga¢do baseado no método de Ward's.

Pode-se observar que a uma distancia préxima a 0,0065 define-se a
existéncia de dois agrupamentos de amostras. J4 numa distancia proxima a 0,005
constata-se a formacao de quatro agrupamentos. Ao rotular as amostras, fica evidente
que os quatro agrupamentos revelados referem-se aos 4 diferentes tipos de cigarros

(A, B, C e D), conforme mostrado na Figura 3.6.
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Figura 3.6. Dendrograma de uma HCA obtido pela distancia de Chebychev e regra de ligagdo
baseado no método de Ward's, com as amostras rotuladas como A, B, C e D para os diferentes tipos
(marcas) de cigarros.

A formacao dos agrupamentos na distancia proxima a 0,0065 separa a
classe de cigarros do tipo D das outras trés classes. Se os teores de nicotina e alcatrao
forem comparados, de acordo com os informados pelos rétulos de seus respectivos
fabricantes, observam-se dois aspectos interessantes:

1. Os cigarros do tipo D, inicialmente separados dos demais, sdo os que
apresentam os menores teores de nicotina e alcatrao;

2. Na distribuigdo das classes apresentadas no dendrograma acima, percebe-se
uma distribui¢do em ordem decrescente dos grupos formados, em relacdo aos
teores de nicotina e alcatrdo.

A Tabela 3.1 contém as informag¢des sobre os teores de nicotina e alcatrao

indicados nos rotulos dos macgos de cigarros analisados.

Tabela 3.1 Teores de nicotina de alcatrdo das quatro marcas de cigarros.

Tipo de Cigarro A B C D

Teor de Alcatrao (mg) 13 10 8 6

Teor de Nicotina (mg) 1,10 0,8 0,7 0,6
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Isso pode ser uma evidéncia de que a separacao ocorre com base nos teores

de nicotina e/ou alcatrao destes cigarros.

3.4.2. Aplicagio da PCA

Inicialmente foi realizada uma PCA, em todo o conjunto das 210 amostras
de cigarros, para avaliar possiveis sobreposi¢cdes entre as classes. Essa andlise
mostrou que, apesar das amostras estarem muito proximas umas das outras, nao
houve sobreposicao de classes, ou seja, as amostras encontraram-se bem distribuidas
ao longo de PC1 e PC2. O grafico dos escores apresentado na Figura 3.7 mostra a
formagdo de quatro grupos de amostras que correspondem as quatro marcas de

cigarros.

Escores
PC2 (14%)

Classe B

i Classe A

PCT (82%)
I L L L I L L L I L L L I L L L I L L L I
-0.004 -0.002 0 0.002 0.004 0.006

Figura 3.7. Grafico dos escores de PC1 versus PC2 das 210 amostras de cigarros pertencentes as
quatro classes de cigarros: A (azul), B(verde), C(rosa) e D(vermelho).

A classe de cigarros do tipo D estd separada das classes A e B pelos
valores de escores apresentados em PC1 (82% da variancia explicada), ou seja, em
escoreS com valores positivos, encontram-se as amostras da classe D, ¢ em negativos,
A e B. A classe do tipo C estd no ponto intermediario desta separagdo, apresentando
tanto escores negativos como positivos. Esta distribuicdo das amostras ao longo de

PC1 estd de acordo com os resultados apresentados pela HCA. Assim, a classe de
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cigarros do tipo D, que apresenta os menores teores de nicotina e alcatrdo, encontra-se
separada das demais classes ao longo da PCI.

A PC2, com 14% da variancia explicada, ¢ responsavel pela separagdo
entre as classes A e B, sendo que a classe A esta em escores negativos € as amostras
da classe B em escores positivos. Todas as informagdes relevantes necessarias para a
formagdo e/ou discriminagdo dos agrupamentos foram descritas por apenas duas
PC’s, totalizando 96% da varidncia explicada dos dados. Esta informagdo ¢
confirmada pelo gréafico da variancia explicada versus o nimero de PC’s Figura 3.8.

O grafico da varidncia explicada versus o numero de componentes
principais (PC’s) (Figura 3.8) mostra que a partir da segunda PC a variancia dos
dados permanece quase que constante, indicando que duas PC’s ja sdo suficientes

para distinguirem os quatro tipos de cigarros.
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= i PC§ 99.423
FC9 99.524
- PC 10 99,596
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Niumero de Componentes Principais

Figura 3.8. Grafico da variancia explicada versus N° de PC’s para todas as classes de cigarros.

Ao analisar o grafico dos pesos (Figura 3.9), observa-se que o maior valor
de peso para a PCI corresponde a regido proxima de 5268 cm. Como ja visto na
Secao 3.2, esta regido estd associada ao segundo sobreton de transi¢des vibracionais
de ligagdes C=0O de grupos carboxilicos e ésteres. Além destas, bandas de
combinacao de transi¢cdes fundamentais relativas a ligacdo OH da agua e alcoois
também estdo presentes. J4 em PC2, o maior valor dos pesos estd em torno de 4903
cm’, que corresponde a regido de combinacdes de transicoes fundamentais relativas a

ligacdo NH de compostos nitrogenados.
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Figura 3.9. Grafico dos pesos versus varidveis de PC1 (azul) e PC2 (vermelho) de todas as classes.

Os resultados da técnica PCA corroboram aqueles alcangados na aplicagdo
da HCA. Isto pode ser evidenciado comparando os dendrogramas das Figuras 3.5 e
3.6 com o grafico dos escores, mostrado na Figura 3.7.
3.5. Modelagem e Classificagao SIMCA

Por se tratar de uma técnica de reconhecimentos de padrdes
supervisionados, no SIMCA ¢ necessaria a constru¢ao de modelos individuais (para
cada classe de amostras) que possam ser usados futuramente para a previsdo de
amostras desconhecidas. Desta forma, modelos de classificagdo para cada tipo de
cigarro foram construidos com as amostras do conjunto de treinamento e validados
com as amostras do conjunto teste, previamente selecionadas pelo algoritmo KS

(como discutido na Secao 2.2).

3.5.1 Construgao dos modelos SIMCA das classes A, B, Ce D
Duas ferramentas de diagnosticos foram utilizadas para a validacao destes
modelos: Grafico da variancia explicada versus o nimero de PC’s e o grafico dos
escores. Como a determinagdo do numero de varidveis latentes ¢ um fator
preponderante na avaliagdo da capacidade preditiva dos modelos, conhecer um
nimero 6timo de PC’s para uma determinada classe modelada torna-se indispensavel.

O grafico da variancia explicada versus o numero de componentes principais pode ser
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util na escolha adequada destas PC’s. Os graficos para as 4 classes de cigarros sao

mostrados nas Figuras 3.10 a 3.13.
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Figura 3.10.Grafico da Variancia explicada versus o N° de PC’s para a classe de cigarros do tipo A.
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Figura 3.11. Grafico da Variancia explicada versus o N° de PC’s para a classe de cigarros do tipo B.
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Figura 3.12. Grafico da Variancia explicada versus o N° de PC’s para a classe de cigarros do tipo C.
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Figura 3.13.Gréfico da Variancia explicada versus o N° de PC’s para a classe de cigarros do tipo D.
Os graficos apresentados nas Figuras 3.10 a 3.12 mostram que para as

classes de cigarros A, B e C, o numero ideal de PC’s ¢ quatro, totalizando 94,3%,
92,1% e 91,06% da variancia explicada dos dados, respectivamente. Observa-se
nestes graficos que, depois da PC4, a variancia se manteve quase que constante. Para
a classe D, o nimero 6timo de PC’s ¢ dois (Figura 3.13), correspondendo a 96,7% da
variancia explicada dos dados. Vale salientar, que estes também foram os nimeros de
PC’s de cada classe de cigarro, escolhidos pelo Unscrambler, segundo o critério
adotado e estabelecido como Default do programa, o qual ndo ¢ acessivel aos seus

usuarios.
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Por fornecer uma visdo privilegiada das amostras ao longo das PC’s, a
analise dos graficos dos escores ¢ também considerada uma ferramenta de diagnoéstico
de grande importancia na validacdo dos modelos construidos. Com ela, torna-se
possivel examinar com maior detalhe as semelhangas, diferencas, localizacdo e
anomalias das diferentes amostras usadas no processo de modelagem.

Os graficos dos escores das 4 classes de cigarros sdo apresentados nas

Figuras 3.14 a 3.17.
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Figura 3.14. Grafico dos escores de PC1 versus PC2 versus PC3 para a classe de cigarros do tipo A.
As amostras dos conjuntos de treinamento estdo pintadas em azul e dos de teste em vermelho.
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Figura 3.15. Grafico dos escores de PC1 versus PC2 versus PC3 para a classe de cigarros do tipo B.
As amostras dos conjuntos de treinamento estdo pintadas em azul e dos de teste em vermelho.
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Figura 3.16. Grafico dos escores de PC1 versus PC2 versus PC3 para a classe de cigarros do tipo C.
As amostras dos conjuntos de treinamento estdo pintadas em azul e dos de teste em vermelho.
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Figura 3.17. Grafico dos escores de PC1 versus PC2 versus PC3 para a classe de cigarros do tipo D.
As amostras dos conjuntos de treinamento estdo pintadas em azul e dos de teste em vermelho.

Os quatros graficos de escores apresentados nas Figuras 3.14 a 3.17
mostram que todas as amostras do conjunto de treinamento, escolhidas separadamente
para cada classe pelo algoritmo KS, encontram-se bem distribuidas ao longo das 3
PC’s, cobrindo as fronteiras das amostras do conjunto teste. Isto mostra a eficiéncia

do KS no tocante a escolha de tais conjuntos.

3.5.2 Validagao dos modelos SIMCA das classes A, B, Ce D
Os modelos SIMCA das classes A, B, C, e D construidos sdo agora
aplicados na previsdo das amostras do conjunto de treinamento e também as de teste,
com intuito de se fazer uma avaliacdo da sua capacidade de previsdo, ou seja, fazer
uma validacdo dos modelos construidos. Para isso foram construidos graficos S; x H;
(Sec¢ao 1.9.2.3), empregando um nivel de confianga de 95%. A avaliagdo do modelo

SIMCA de cada classe sao apresentadas nas seg¢des a seguir.
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Wl Classificagio de todos os Cigarros usando o modelo SIMCA da classe A
No grafico S; x H; da classe A (Figura 3.18) observa-se que nenhuma
amostra de cigarro tipo A foi classificado como ndo pertencente a sua classe.

Entretanto, uma amostra do tipo C foi classificada como sendo pertencente a classe A.
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Figura 3.18. Gréfico de S; x H; (nivel de significancia de 5%) do modelo da classe A. Os simbolos
nas cores azul, verde, rosa e vermelha indicam as classes A, B, C e D respectivamente.

8l Classificagio de todos os Cigarros usando o modelo SIMCA da classe B
Verifica-se no grafico S; x H; da classe B (Figura 3.19) que duas amostras

de cigarro do tipo A e trés do tipo C foram classificadas como pertencentes a classe

B. Contudo, todas as amostras da classe B foram classificadas corretamente.
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Figura 3.19. Gréfico de S; x H; (nivel de significincia de 5%) do modelo da classe B. Os simbolos
nas cores azul, verde, rosa e vermelha indicam as classes A, B, C e D respectivamente.

Wl Classificacio de todos os Cigarros usando o modelo SIMCA da classe C
O grafico S; x H; da classe C (Figura 3.20) mostra que nenhuma amostra
de cigarro tipo C foi classificada incorretamente. Entretanto, quatro amostras da

classe A e uma da classe B foram classificadas como sendo pertencentes a classe C.
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Figura 3.20. Gréfico de S; x H; (nivel de significincia de 5%) do modelo da classe C. Os simbolos
nas cores azul, verde, rosa e vermelha indicam as classes A, B, C e D respectivamente.
8l Classificacio de todos os Cigarros usando o modelo SIMCA da classe D
Para a classe D, o grafico S; x H; (Figura 3.21) indica que cinco amostras
de cigarros do tipo C foram classificadas como sendo do tipo D. Além disso,
diferentemente dos 3 modelos SIMCA das classes A, B ¢ C, o modelo SIMCA da

classe D apresentou uma amostra classificada incorretamente.
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Figura 3.21. Gréfico de S; x H; (nivel de significancia de 5%) do modelo da classe D. Os simbolos
nas cores azul, verde, rosa e vermelha indicam as classes A, B, C e D respectivamente.

Devido aos erros de classificagdo apresentados nesta avaliacdo, pode-se
afirmar que os modelos SIMCA construidos para as marcas de cigarros A, B, Ce D
nao estiao eficientemente validados, embora varias outras tentativas de melhora-los

tenham sido testadas e nao foi obtido sucesso. Isto pode ter ocorrido devido a:
1. Limitagdes da prépria modelagem SIMCA;

2. Espectrometria NIRR ndo ser discriminatéria o suficiente para fornecer

classificacdes com 100% de acerto;

3. Necessidade de um maior nimero de amostras representativas no conjunto de

treinamento.

Apesar do exposto acima, os modelos SIMCA construidos foram também
usados na classificacdo de amostras de um conjunto externo, denominado de conjunto

de previsao.

3.5.3. Uso dos Modelos SIMCA das classes A, B, C e D no conjunto de Previsao
Os modelos SIMCA das classes A, B, C ¢ D foram usados na classificacao
das amostras do conjunto de previsdo. Os resultados sdo apresentados na Tabela 3.2.
Vale salientar que os erros apresentados numa classificagdo podem ser de dois tipos:
I, quando a amostra avaliada ndo € classificada na sua classe verdadeira e II, quando a
amostra ¢ classificada em sua classe e também em uma classe errada. Pode também
acontecer simultaneamente os dois tipos de erros, ou seja, quando uma amostra nao ¢
classificada na sua classe verdadeira (erro tipo I), mas ¢ classificada em uma classe
errada (erro tipo II).
Verifica-se na Tabela 3.2 que trés amostras da classe C (C-36, C-38 e C-
41) apresentaram erro do tipo Il e que todas as demais amostras foram classificadas
corretamente, a um nivel de confianca de 95%. Apesar dos bons resultados dos
modelos SIMCA, buscou-se uma alternativa, de modo a se obter modelos sem erros

do tipo I e II, ou seja, com 100% de acerto. Para isso, uma nova metodologia foi
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desenvolvida usando as medidas dos espectros NIRR dos cigarros, o algoritmo das
projecdes sucessivas e a analise de discriminante linear (NIRR-SPA-LDA).

Tabela 3.2 Classificagdio SIMCA das amostras de previsdo das quatro classes de cigarros. A
indicagdo com asterisco (*) indica que a amostra foi incluida na determinada classe.

Amostra Testada Classe A Classe B Classe C Classe D
A-198 *
A-199
A-200
A-201
A-202
A-203
A-204
A-205
A-206
A-207
A-208
A-210
B-145
B-146
B-147
B-148
B-149
B-150
B-151
B-152
B-153
B-154
B-155
B-156
B-157
B-158
B-159
C-36
C-37
C-38
C-39
C-40
C-41
C-42
C-43
C-44
C-45
D-88
D-89
D-90
D-91
D-92
D-93
D-94
D-95
D-96
D-97
D-98
D-99
D-100

K| K| K| X| X| ®| ¥ ®| ®¥| *¥| *

X ¥ ¥| ¥ ¥ ¥ K| K| K| X| ¥| ¥| ¥k| ¥| *¥| *

K| K| %] K| k| K| X[ k| X[

K| K| K| K| X| X| K| K| ¥ K| K[ X[ %
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D-101
D-102

3.6. Modelagem e Classificagio NIRR-SPA-LDA
3.6.1 Construcao do Modelo NIRR-SPA-LDA

Os espectros NIRR das amostras de cigarros do conjunto de treinamento e teste
foram, inicialmente, usados pela modelagem SPA-LDA de modo a selecionar as
variaveis espectrais na mesma faixa espectral de trabalho utilizadas na constru¢do dos
modelos HCA, PCA e SIMCA.

O grafico apresentado na Figura 3.22 mostra o numero de varidveis
selecionadas pelo SPA versus os valores obtidos com a funcdo de custo, que fornece o
risco médio G de uma classificagdo incorreta pela LDA, conforme discutido em

detalhes na Secao 1.9.2.4 do Capitulo 1.
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Figura 3.22. Numero de varidveis selecionadas pelo SPA versus os valores da fungdo de custo.
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A Figura 3.22 indica que o modelo NIRR-SPA-LDA que apresenta menor
valor de risco médio G é aquele que usa apenas duas varidveis. Essas varidveis
correspondem aos numeros de onda 4903 cm™ e 5056 cm ™.

A Figura 3.23 mostra o espectro NIRR derivativo, de uma amostra de
cigarro, com as variaveis selecionadas pelo SPA destacadas (4903 e 5056 cm™). Elas
estdo em regioes em que ocorrem tanto o segundo sobreton de C=O de grupos
carboxilicos e ésteres, bandas de combinagao relativas a ligacdo OH de 4gua e alcoois
(por volta de 5056 cm™) como também, bandas de combinacdo de transicdes

fundamentais relativas a ligagdo NH de compostos nitrogenados, tais como aminas ¢

amidas (na regido em torno de 4903 cm'"). 128634

0,0010 -
0,0008
0,0006
0,0004 ]
0,0002 -
0,0000

Espectro Derivativo

10,0002 -
-']!']']04 I L] l 1 L] - I L] I L] I L] I
5.22100+03 cmi 5.0900 +03 cni’ 48360 +03 cm'  4.52000+03 cni”

NUmero de Onda (cm™)

Figura 3.23 Espectro NIRR derivativo de uma amostra de cigarro na regido espectral de trabalho,
com as varidveis selecionadas pelo NIR-SPA-LDA em destaque.

3.6.2 O Uso do Modelo NIRR-SPA-LDA na Previsao das Amostras de Cigarros
O modelo NIRR-SPA-LDA construido com as duas variaveis (5056 e 4903

cm) foi entdo aplicado na classificacdo das amostras do conjunto de previsdo.
Nenhum erro foi obtido (100% de acerto) na classificacdo de todas as marcas de

cigarros deste conjunto.

3.6.3 O Uso do Modelo NIRR-SPA-LLDA na Previsao de Todas as Amostras
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A Figura 3.24 mostra o grafico de dispersao das amostras obtido usando o
modelo NIRR-SPA-LDA construido com as duas varidveis (5056 e 4903 cm™),
quando este foi aplicado as 210 amostras de cigarros analisadas. Neste grafico
observa-se a formagao bem definida dos quatro grupos de amostras, correspondentes
as quatro marcas de cigarros analisadas. As classes esperadas para esse conjunto

analisado estao bem distribuidas e ndo ha qualquer sobreposicao entre elas.
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Figura 3.24. Grafico de dispersdo das 210 amostras cigarros A, B, C e D obtidas com o modelo
NIRR-SPA-LDA. Root 1 e 2 sdo as fung¢des discriminantes 1 e 2, respectivamente.

3.7. Comparagio entre os modelos NIRR-SPA-LDA e SIMCA
Modelos SIMCA, em 4 niveis de significancia do teste F (1, 5, 10 e 25%),
foram construidos com o intuito de comparar os modelos resultantes com aquele
obtido pelo NIRR-SPA-LDA. Estes modelos foram aplicados na classificacdo das

amostras do conjunto de previsao e os resultados sdao apresentados na Tabela 3.3.
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Tabela 3.3 Erros de classificacio dos modelos NIRR-SPA-LDA e SIMCA (em 4 niveis de
significancia do teste F) para as amostras de cigarros do conjunto de previsao.

NIRR-SPA-LDA | SIMCA (1%) | SIMCA (5%) | SIMCA (10%) | SIMCA (25%)

Erro Tipo I 0 0 0 0 1
Erro Tipo 11 0 7 3 2 1
Total de Erros 0 7 3 2 2

Como pode ser observado na Tabela 3.3, os erros do tipo II dos modelos SIMCA
diminuem e do tipo I aumentam a medida que se eleva o nivel de significancia do
teste F. Isso acontece porque as fronteiras dos modelos SIMCA aumentam e assim ha
uma maior probabilidade de outras amostras entrarem na embalagem de uma classe
diferente da sua. Por outro lado, o NIRR-SPA-LDA ndo apresentou nenhum tipo de
erro, entdo o numero total de erros apresentados pelo SIMCA ¢ maior do que os erros
do SPA-LDA. Diante destes resultados, comprova-se que o método NIRR-SPA-LDA
proposto € uma excelente alternativa para classificar cigarros com intuito de ser usado

na fiscalizagdo da qualidade de cigarros.
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“Mas em todas estas coisas somos mais do que vencedores, por Aquele que nos amou”
Romanos 8:37.

CAPITULO 4

CONCLUSOES
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4. Conclusoes

O presente trabalho propds o desenvolvimento de uma nova metodologia
que usa a espectrometria NIRR, o algoritmo das projecdes sucessivas (SPA) e a
analise discriminante linear (LDA) para classificagdo de diferentes tipos de cigarros
com intuito de auxiliar na fiscalizacdo da qualidade dos mesmos.

Inicialmente, foi realizada uma analise exploratoria com os espectros NIRR
das 210 amostras de 4 marcas de cigarros, empregando HCA e PCA. Tanto o
dendrograma do HCA, construido usando a regra de ligagdo Chebychev e a técnica de
conexdo baseado no método de Ward’s, como o grafico dos escores de PCA, revelou
que os espetros NIRR sdo capazes de discriminar os 4 agrupamentos esperados de
acordo com as 4 marcas de cigarros que compoem as 210 amostras de cigarros
analisadas.

Com base no estudo acima, partiu-se, entdo, para a construcao de modelos
SIMCA que permitissem classificar, baseados em medidas de espectros NIRR, as
amostras das 4 marcas de cigarros analisadas. Apesar da validacdo dos 4 métodos
SIMCA construidos, estes apresentaram erros de classificagdo do tipo I (I, quando a
amostra avaliada ndo ¢ classificada na sua classe verdadeira) e do tipo II (quando a
mesma ¢ classificada em sua classe e também em uma classe errada), com um nivel
de significancia de 5%.

Buscou-se, portanto, desenvolver uma nova metodologia, usando as
medidas dos espectros NIRR dos cigarros, o algoritmo das projecdes sucessivas € a
analise discriminante linear (NIRR-SPA-LDA), de modo a se obter modelos sem
erros de classificacdo do tipo I e II, ou seja, com 100% de acerto. O método NIRR-
SPA-LDA proposto conseguiu classificar corretamente (100% de acerto) todos os
cigarros, nas quatro marcas usadas no estudo, usando apenas duas varidveis espectrais
selecionadas (5056 e 4903 cm™), dentre as 1168 da faixa espectral NIRR (de 5420 a
4252 cm™) das medidas. Deduz-se a partir de tal fato que instrumentos de baixo

custo, tais como os fotometros NIRR, podem ser construidos usando diodos
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emissores de luz (LEDs) nos comprimentos de onda selecionados (1978 ¢ 2040 nm) e
empregados nas medidas para a metodologia NIRR-SPA-LDA proposta.

Diante dos resultados apresentados, conclui-se finalmente que a
metodologia NIRR-SPA-LDA desenvolvida ¢ uma boa alternativa para a
classificacdo de cigarros, que poderéd ser utilizada na fiscalizagdo da qualidade dos
mesmos, de forma simples, rapida e eficiente, além de utilizar uma técnica nao-
invasiva e que nao produz residuos quimicos e, conseqiientemente, ndo contamina o

meio ambiente.

4.1. Propostas Para Continuidade do Trabalho

Pretende-se, como continuidade deste trabalho:

1. Fazer estudos de aplicacdo de Tranformadas Wavelet para a filtragem de
sinais, ou seja, maior eficiéncia na remocdo dos ruidos apresentados nos

espectros.

2. Estudar a possibilidade de aumentar o poder de classificacdo do modelo
NIRR-SPA-LDA, ampliando suas fronteiras com amostras de outras marcas de
cigarros e amostras oriundas de apreensdes feitas por 6rgaos fiscalizadores de

contrabando e adulteracGes de cigarros, comercializados no Brasil.

3. Tendo em vista que 0 modelo NIRR-SPA-LDA utilizado na classificacdo de
cigarros alcancgou resultados bastante satisfatorios a partir da selegdo de dois
comprimentos de onda (1978 e 2040 nm), propfe-se a construcdo de um
fotdmetro-NIRR que, baseado na metodologia NIRR-SPA-LDA desenvolvida,
identifique amostras adulteradas e ndo adulteradas, simplificando e

minimizando o custo das analises.
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	Edilene Dantas Teles Moreira 
	 
	C A P Í T U L O 1 
	 
	INTRODUÇÃO 
	A reflectância é definida como sendo a razão entre as potências ou fluxos da radiação refletida (IR) e a da radiação incidente (I o) numa superfície: 
	1.7.2.2.5. Seleção de Variáveis 
	1.8. Objetivo do Trabalho 

	O objetivo deste trabalho é desenvolver uma nova metodologia para classificação de diferentes tipos de cigarros, com intuito de auxiliar na fiscalização da qualidade dos mesmos. Para isso, propõe-se o uso combinado da espectrometria NIRR com o algoritmo das projeções sucessivas (SPA) e a análise discriminante linear (LDA). 
	 
	 
	 
	 
	 
	 
	 
	C A P Í T U L O  2 
	EXPERIMENTAL 

	 
	C A P Í T U L O 3 
	 
	RESULTADOS E DISCUSSÕES 

	Buscou-se, portanto, desenvolver uma nova metodologia, usando as medidas dos espectros NIRR dos cigarros, o algoritmo das projeções sucessivas e a análise discriminante linear (NIRR-SPA-LDA), de modo a se obter modelos sem erros de classificação do tipo I e II, ou seja, com 100% de acerto. O método NIRR-SPA-LDA proposto conseguiu classificar corretamente (100% de acerto) todos os cigarros, nas quatro marcas usadas no estudo, usando apenas duas variáveis espectrais selecionadas (5056 e 4903 cm-1), dentre as 1168 da faixa espectral NIRR (de 5420 a 4252 cm-1) das medidas. Deduz-se a partir de tal fato que instrumentos de baixo custo, tais como os fotômetros NIRR, podem ser construídos usando diodos emissores de luz (LEDs) nos comprimentos de onda selecionados (1978 e 2040 nm) e empregados nas medidas para a metodologia NIRR-SPA-LDA proposta.  
	Diante dos resultados apresentados, conclui-se finalmente que a metodologia NIRR-SPA-LDA desenvolvida é uma boa alternativa para a classificação de cigarros, que poderá ser utilizada na fiscalização da qualidade dos mesmos, de forma simples, rápida e eficiente, além de utilizar uma técnica não-invasiva e que não produz resíduos químicos e, conseqüentemente, não contamina o meio ambiente. 


