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Resumo

Neste trabalho, o Algoritmo das Proje¢cdes Sucessivas (SPA: Successive Projections
Algorithm), originalmente proposto para selegao de variaveis espectrais em modelos
de Regressao Linear Multipla (MLR: Multiple Linear Regression), € adaptado para o
contexto de classificagcdo. Para este propdsito, uma nova funcédo de custo associada
ao risco médio de classificagcdo incorreta pela Analise Discriminante Linear (LDA:
Linear Discriminante Analysis) € concebida para guiar a selegao do SPA. O método
proposto € ilustrado em quatro problemas de classificagdo. No primeiro exemplo, a
espectrometria UV-VIS é adotada para classificar quatro tipos de oOleos vegetais
comestiveis (milho, soja, canola e girassol). No segundo caso, a espectrometria NIR
€ usada para discriminar amostras de diesel com respeito ao teor de enxofre (baixo
ou alto). Nessas duas primeiras aplicagdes, o SPA é comparado com a Modelagem
Independente e Flexivel por Analogia de Classe (SIMCA: Soft Independent Modeling
of Class Analogy) e com o Algoritmo Genético (GA: Genetic Algorithm) em termos do
numero de erros de classificagdo para o conjunto de amostras que n&o € usada no
processo de modelagem (amostras de teste). No terceiro problema, a espectrometria
UV-VIS é novamente usada para classificar extratos aquosos de cafés brasileiros
torrados e moidos com respeito ao tipo (cafeinado/descafeinado) e ao estado de
conservagao (vencido e nao vencido). Nos trés primeiros estudos de caso, os
modelos sdo também comparados em termos de sensibilidade ao ruido instrumental.
Os espectros do conjunto de teste sdao contaminados com ruido extra e os modelos
previamente obtidos (sem a adicdo do ruido) sdo aplicados para a classificagdo do
novo conjunto de teste. Na ultima aplicagdo, o uso da Espectroscopia de Emissao
em Plasma Induzido por Laser (LIBS: Laser-Induced Breakdown Spectroscopy) é
investigado para classificagdo de solos em trés diferentes ordens (Argissolo,
Latossolo e Nitossolo). Para este caso, o SPA é comparado com um método de
selegéo de variaveis do tipo Stepwise (SW), bem como GA e SIMCA, em termos do
numero de erros para o conjunto de teste. Os resultados mostram que o SPA-LDA é
superior ao SIMCA e comparavel ao GA-LDA e SW-LDA com respeito a exatidao na
classificagao. Adicionalmente, o SPA-LDA é menos sensivel ao ruido instrumental e

mais parcimonioso do que as demais estratégias de classificagdo avaliadas.

Palavras-chave: SPA, Classificacdo, LDA, Espectrometria UV-VIS, NIR, LIBS,
Oleos vegetais comestiveis, Diesel, Cafés e Solos Brasileiros.
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Abstract

In this work, the Successive Projections Algorithm (SPA), originally proposed for
spectral variable selection in Multiple Linear Regression (MLR) models, is adapted to
the context of classification. For this purpose, a new cost function associated to the
average risk of misclassification by Linear Discriminant Analysis (LDA) is used to
guide SPA selection. The proposed approach is illustrated in four classification
problems. In the first example, UV-VIS spectrometry is adopted to classify four types
of edible vegetable oils (corn, soya, canola and sunflower). In the second case, NIR
spectrometry is used to discriminate diesel samples with respect to sulphur content
(low and high level). In the first two applications, SPA is compared with Soft
Independent Modelling of Class Analogy (SIMCA) and a Genetic Algorithm (GA) in
terms of classification errors in a set of samples not used in the model-building
process (test samples). In the third problem, UV-VIS spectrometry is again used to
classify aqueous extracts of Brazilian ground roast coffee with respect to type
(caffeinated/decaffeinated) and conservation state (expired and non-expired). In the
first three case studies, the models are also compared in terms of sensitivity to
instrumental noise. The spectra of the test set are contaminated with extra noise and
the models previously obtained (without the additional noise) are applied to the
classification of the new test set. In the last application, the use of Laser-Induced
Breakdown Spectroscopy (LIBS) is investigated for classification of Brazilian soils
into three different orders (Argissolo, Latossolo and Nitossolo). In this case, SPA is
compared with a Stepwise (SW) variable selection method, as well as GA and
SIMCA, in terms of test set errors. The results show that SPA-LDA is superior to
SIMCA and comparable to GA-LDA and SW-LDA with respect to classification
accuracy. Moreover, SPA-LDA is less sensitive to instrumental noise and more

parsimonious than the other classification strategies evaluated.

Keywords: SPA, Classification, LDA, UV-VIS spectrometry, NIR, LIBS, Edible
vegetable oils, Diesel, Coffees and Brazilian soils.
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1. INTRODUGCAO

1.1. Aspectos gerais

No desenvolvimento da Quimica Analitica Classica, técnicas baseadas em
precipitacdo, extracdo ou destilacgdo eram muito utilizadas para separacdo dos
principais componentes de interesse. Nesse contexto, as analises qualitativas eram
realizadas com o uso de reagentes que, em contato com o analito, produziam
compostos que eram identificados pela sua cor, ponto de fuséo, ponto de ebuli¢ao,
solubilidade, etc!".

Devido a relativa simplicidade, bem como a confiabilidade dos resultados
obtidos, muitos desses métodos classicos sdo ainda utilizados. Contudo, com o
surgimento de novos problemas analiticos, os pesquisadores passaram a investigar
outros fendbmenos completamente diferentes daqueles inicialmente observados, tais
como: condutividade elétrica, absorcdo e/ou emissao de luz. Com base nessas
propriedades fisicas, foram desenvolvidos métodos instrumentais de analise
(eletroanaliticos, espectrométricos, entre outros) que hoje abrangem um numero
elevado de aplicagdes!"?.

Os instrumentos analiticos modernos permitem a produgdo de uma grande
quantidade de informacéao (varidveis) em um numero elevado de amostras (objetos)
que podem ser analisadas em curtos intervalos de tempo. Consequentemente, a
aquisicao e a manipulacido de dados multivariados, muitas vezes complexos e de
dificil interpretacéo, tornaram-se uma pratica comum nos laboratérios de pesquisa,
principalmente os de Quimica Analitica.

Para extrair o maximo de informagdo util desses dados, recorre-se
geralmente ao uso de procedimentos matematicos e estatisticos. Nesse contexto,
técnicas Quimiométricas como as de reconhecimento de padrbes podem ser

empregadas como uma alternativa vantajosa®®..

1.2. Técnicas de reconhecimento de padrées
Os seres humanos sempre foram eficientes em tarefas que requerem a
percepcao de diferencas e semelhangas entre objetos, tais como distinguir um
circulo de um quadrado ou tridngulo. Em Quimica Analitica, as técnicas de
reconhecimento de padrées (RP) envolvem um conceito semelhante. Essas técnicas

tém por finalidade encontrar similaridades e diferengas entre grupos de amostras



que foram submetidas a algum tipo de analise, seja por técnicas instrumentais
(espectrométricas, cromatograficas, entre outras), seja pela determinagao de alguns
parametros de interesse da amostra (por ex.: pH, densidade, concentragcdo de
algumas espécies, etc). Apds a realizacdo dessas andlises, o conjunto de dados é
normalmente disponibilizado em uma tabela onde amostras (objetos) sao
apresentadas nas linhas e as propriedades medidas (variavel) destes objetos, nas
colunas.

A Tabela 1.1 mostra um exemplo com 4 amostras de O6leos vegetais
refinados analisadas e trés variaveis (acidez, indice de refragdo e viscosidade)

medidas.

Tabela 1.1. Valores de acidez, indice de refragdo e viscosidade obtidos em 4 amostras de o6leos
vegetais analisadas®®.

Amostra Acidez (% m/m é&cido oléico) indice de Refragdo Viscosidade (mPa s)

1 0,028 1,4695 69.0
2 0,041 1,4725 65,2
3 0,029 1,4692 69,4
4 0,041 1,4725 65,2

Com base nos valores mostrados na Tabela 1.1, o ser humano é capaz de
afirmar que as amostras 1 e 3 sdo semelhantes, enquanto que a amostra 2 é
semelhante a 4. Fazer tal distingdo €& simples porque o conjunto de dados
apresentado € bem reduzido (baixa dimensionalidade). Nos mais frequentes
problemas analiticos, um numero maior de amostras e/ou variaveis € necessario
para que se possa, de fato, construir padrbes e modelos matematicos seguros e
confiaveis.

A Tabela 1.2 mostra novamente uma matriz de 6leos vegetais com as
mesmas variaveis utilizadas na Tabela 1.1. Contudo, um numero maior de amostras

€ apresentado.



Tabela 1.2. Valores de acidez, indice de refracdo e viscosidade obtidos em 45 amostras de 6leos
vegetais analisadas®®.

Amostra Acidez (% m/m 4cido oléico) indice de Refragdo Viscosidade (mPa s)

1 0,026 1,4695 69,2
2 0,029 1,4692 69,4
3 0,032 1,4695 69,2
4 0,028 1,4695 69,0
5 0,025 1,4690 68,4
6 0,038 1,4695 68,6
7 0,041 1,4695 69,2
8 0,039 1,4695 69,0
9 0,036 1,4690 70,0
10 0,028 1,4695 69,0
11 0,031 1,4690 70,0
12 0,075 1,4692 70,4
13 0,063 1,4690 71,4
14 0,076 1,4730 66,2
15 0,042 1,4727 66,0
16 0,037 1,4725 64,2
17 0,117 1,4730 64,2
18 0,105 1,4730 62,2
19 0,099 1,4730 64,2
20 0,070 1,4730 65,0
21 0,084 1,4730 65,4
22 0,041 1,4725 65,2
23 0,042 1,4730 65,0
24 0,062 1,4730 66,2
25 0,114 1,4725 66,2
26 0,025 1,4730 64,6
27 0,060 1,4730 64,4
28 0,078 1,4700 68,2
29 0,073 1,4700 67,0
30 0,042 1,4700 66,6
31 0,062 1,4700 68,2
32 0,085 1,4703 66,4
33 0,070 1,4703 66,8
34 0,064 1,4700 67,2
35 0,035 1,4700 65,4
36 0,050 1,4703 66,4
37 0,041 1,4725 65,2
38 0,065 1,4703 66,2
39 0,106 1,4700 66,2
40 0,080 1,4705 67,2
41 0,070 1,4703 67,0
42 0,127 1,4703 68,4
43 0,294 1,4720 63,0
44 0,208 1,4720 62,8
45 0,198 1,4718 63,4

Diferentemente da Tabela 1.1, torna-se dificil, a olho nu, identificar padrées
com base nos valores disponiveis na Tabela 1.2. Problemas como estes se tornam
ainda maiores quando estdo envolvidas variaveis continuas provenientes de
diferentes métodos espectrométricos. Por exemplo, na espectroscopia de emissao
em plasma induzido por laser (LIBS: laser-induced breakdown spectroscopy) é

possivel registrar valores de intensidade de emissdo em mais de vinte mil
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comprimentos de onda, com apenas um unico espectro. Conseqlientemente, o uso
de técnicas de RP tornou-se uma ferramenta indispensavel na identificacao,
caracterizagao e avaliacdo de diferengas e similaridades entre grupos de amostras
e/ou variaveis em diferentes conjuntos de dados, sobretudo os espectrométricos?®*.
A Figura 1.1 é apresentada com o propdsito de facilitar o entendimento da

manipulacdo dos dados provenientes de medidas espectrométricas.
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Figura 1.1. Disposi¢cao da matriz de dados espectrométricos.

A matriz de dados é organizada colocando-se, nas colunas, as variaveis que
correspondem aos valores de absorbancia de p comprimentos de onda. Neste
exemplo, o espectro de absor¢do na regido do infravermelho préoximo (NIR: Near
Infrared) foi registrado na faixa de 1100 a 2500 nm, com resolugcé&o de 2 nm. Ent&o,
para a aplicacdo das técnicas de reconhecimento de padrdes, a matriz X tera 701
colunas correspondentes aos 701 comprimentos de onda (A) e o numero de linhas
equivalente ao numero de amostras (espectros) analisadas.

As técnicas de RP podem ser divididas em n&o-supervisionadas e
supervisionadas®®. As caracteristicas de ambas, bem como suas aplicacdes frente

aos diferentes métodos serdo mostradas nas proximas segdes.

1.2.1. Técnicas de reconhecimento de padrées ndo-supervisionadas
As técnicas de RP nao-supervisionadas avaliam a existéncia de

agrupamentos sem utilizar o conhecimento prévio dos membros das classes, ou



seja, as amostras sao examinadas utilizando apenas medidas de algumas
propriedades com intuito de se observar agrupamentos naturais!.

As principais técnicas de RP n&o-supervisionadas s&o: analise de
agrupamentos hierarquicos (Hierarchical Cluster Analysis — HCA) e analise de
componentes principais (Principal Component Analysis — PCA)**71. Esses métodos
sao complementares, com muita aceitacdo por parte dos pesquisadores na analise
de dados quimicos.

A PCA é uma das técnicas de RP n&o-supervisionadas mais utilizadas. Nela,
uma visao estatisticamente privilegiada e simples do conjunto de dados é fornecida
através da criagdo de um novo conjunto de variaveis (novos eixos no espaco
multidimensional), denominados Componentes Principais (PCs), que sao ortogonais
entre si e construidos da ordem da maior para a menor variancia explicada dos
dados. Teoricamente, o numero de PCs é sempre igual ao numero de variaveis.
Entretanto, poucas componentes sdo responsaveis pela grande parte da
variabilidade total dos dados. Em outras palavras, a PCA agrupa variaveis que estéo
altamente correlacionadas em novas variaveis, criando um conjunto que contém
apenas as informacgdes importantes e descartando as redundantes. Com isso,
diminui-se o numero de dimensdes do sistema e cada amostra acaba sendo
representada por um ponto em um espac¢o multidimensional menor, no qual € mais
facil a extragdo de informagdes e a observagdo de agrupamentos de amostras que
apresentam caracteristicas semelhantes!*>".

Aplicagbes envolvendo a PCA junto aos métodos espectrométricos tém sido
freqiientemente apresentadas na literatura®'®. Uma breve revisdo de alguns
trabalhos sera mostrada abaixo.

As espectroscopias de emissao o6tica e de massa com plasma indutivamente
acoplado (ICP OES/ICP-MS) foram utilizadas para determinar tragcos de metais em
chas de varios paises africanos e asiaticos. A origem geografica foi caracterizada
pelas técnicas PCA e HCA (utilizando distancia euclidiana e o método de Ward)®..
Além disso, um estudo supervisionado foi também realizado para procedimentos de
classificagdo. Em ambas as técnicas nao - supervisionadas, foi possivel observar
agrupamentos naturais referentes as amostras das diferentes origens.

A PCA foi utilizada com intuito de elucidar o potencial do uso da
espectroscopia Raman (excitagdo em 785 nm) para medidas quantitativas de

carotendide, colageno e gordura em musculo de peixel®. Para o registro dos
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espectros Raman, amostras do filé de peixes de espécies conhecidas foram
utilizadas. Segundo os autores, foi possivel associar os valores obtidos pelos
escores com as espécies de peixes que apresentavam niveis elevados dos
constituintes em estudo. A PC1 e PC2 descreveram, respectivamente, 65% e 13%
da variancia explicada dos dados. Os valores de pesos para a PC1 expressaram a
variagao do teor de gordura no peixe, visto que os picos associados com a mesma
apresentaram valores positivos altos em 1301 cm™, 1265 cm™, 1076 cm™ e
1064 cm™.

Uma avaliacdo de modificadores quimicos na determinacdo direta e
simultanea de Al, As, Cu, Fe, Mn e Ni em alcool etilico combustivel por
espectrometria de absorgdo atdbmica em forno de grafite (GFAAS) foi realizada
através do uso da PCAI'%. Os modificadores empregados nesse estudo foram:
Pd(NO3), + Mg(NO3)2; W/Rh; W + co-injecdo de Pd(NOs3), + Mg(NOs), e, para cada
um desses, foram utilizadas trinta amostras. Os resultados dos testes de adicéo e
recuperacao dos analitos frente aos diferentes modificadores foram utilizados como
dados experimentais. A PCA possibilitou uma separacdo dos modificadores em
funcdo do intervalo de recuperacao. Entre os modificadores estudados, aquele que
apresentou os maiores teores de recuperagao foi o W + co-injegao de Pd(NO3), +
Mg(Nos)2, uma vez que o mesmo apresentou-se como a espécie de maior
correlacao positiva. Este entao foi escolhido para a determinacéo direta e simultanea
de Al, As, Cu, Fe, Mn e Ni.

A espectrometria RMN junto com a PCA foi utilizada para a diferenciacao de
varios tipos de amostras de chifres de cervol''.. Nesse trabalho, 3 PCs (93,5% da
variancia explicada acumulada) foram suficientes para uma boa discriminagao entre
as diferentes origens dessas amostras.

A PCA foi também utilizada para a discriminagao de amostras de solos de
diferentes origens geograficas. O estudo foi baseado nas atividades dos
radionuclideos (?°Ra, ?*#U, #°U, K, **Cs, *'Cs, #?Th e 'Be) detectadas pela
espectrometria de raios gamal'?. As trés primeiras PCs totalizaram 81,7% da
variancia explicada dos dados (PC1, PC2 e PC3 explicaram 51,5%, 16% e 14,2%,
respectivamente). Os radionuclideos #°Ra, ?**U e #*Th apresentaram altos valores
de pesos para a PC1 e foram os mais importantes para a discriminacdo das

amostras de solos em diferentes localidades.



Técnicas quimiométricas de analise junto com espectroscopia de
Fluorescéncia foram utilizadas com intuito de discriminar filés de peixes frescos dos

descongelados!™

. Inicialmente, a PCA foi aplicada aos espectros normalizados com
intuito de se avaliar similaridades e diferencas nas duas classes de amostras. Duas
PCs foram suficientes para uma boa discriminacéo, tendo a PC1 descrito 84,9% da
variancia explicada dos dados, enquanto que a PC2, 12,1%. A segunda etapa desse
trabalho consistiu em utilizar os valores de escores obtidos pelas 5 primeiras PCs
em um estudo supervisionado que utilizava a Analise Discriminante Fatorial (FDA).
Nesse caso, também foram alcangados bons resultados.

Um conjunto de dados provenientes de espectros de absorbancia na regiao
do NIR foi utilizado por Pontes et al."¥ em um estudo de classificacéo e verificagdo
de adulteragao de bebidas alcodlicas destiladas. O grafico dos escores apresentado
pelas duas primeiras PCs relevou uma boa discriminacdo entre as 4 classes de
bebidas, assim como uma distingdo entre as amostras adulteradas com etanol,
metanol ou agua em diferentes niveis de concentraggo.

Recentemente, a espectroscopia fotoacustica no infravermelho préximo com
Transformada de Fourier (FTIR-PAS) foi avaliada quanto ao seu potencial para
identificar amostras de solos!". Os espectros PAS de 166 amostras pertencentes a
cinco tipos de solos mediterraneos foram registrados na regido de 4000 a
400 cm™. Dois pré-processamentos foram realizados no dominio dos espectros:

['®l (com janela de 25 pontos) e uma

suavizagao pelo método de Savitzky-Golay
normalizacao pela area. A PCA foi, entdo, aplicada a esses dados com intuito de
reduzir a dimensionalidade. Os valores de escores obtidos serviram como entrada
para o emprego de outras técnicas de cunho supervisionado.

Em se tratando dos métodos de RP nao-supervisionados, € importante
ressaltar que a presenga ou auséncia de agrupamentos depende quase que
exclusivamente dos valores das medidas que foram realizadas nas amostras. Em
alguns sistemas de investigacdo, espera-se a presencga de diversos agrupamentos,
mas nem sempre isto acontece. Possivelmente, os motivos pelos quais isto nao
ocorra sao: uso de alguma propriedade (por ex.: regido do espectro, concentracao
de alguma espécie, etc) que nao seja suficientemente discriminante, ou ainda, pela
falta ou uso inadequado de algum pré-processamento.

Vale salientar que a PCA permite a realizacdo de uma analise exploratéria

dos dados. Para classificar uma amostra futura como pertencente a um ou mais
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agrupamentos inicialmente caracterizados, recorre-se as técnicas de RP

supervisionadas que serao apresentadas na proxima sec¢ao.

1.2.2. Técnicas de reconhecimento de padrées supervisionadas

Diferentemente das técnicas de RP n&o-supervisionadas, as
supervisionadas utilizam uma informacao adicional sobre os membros das classes
em estudo, ou seja, é necessario um conjunto de treinamento com objetos de
categorias conhecidas para a elaboragdo de modelos que sejam capazes de
identificar amostras desconhecidas™®!. Antes da elaboracdo desses modelos, torna-
se indispensavel estabelecer quais medidas quimicas sdo realmente adequadas
para o processo de classificagdo, pois um mau planejamento experimental ou dados
experimentais inadequados influenciam de forma negativa o desempenho dos
meétodos empregados.

Diversos Métodos de RP supervisionados tém sido aplicados em Quimica
Analitica, mas eles diferem essencialmente na forma como a classificacdo é de fato
alcancada. Dessa forma, a sua escolha dependera da natureza dos dados,
sobretudo com atencdo ao numero e tipo de variaveis empregadas no estudo.
Contudo, a modelagem independente e flexivel por analogia de classes (SIMCA:
Soft Independent Modeling of Class Analogy) e a analise discriminante linear (LDA:
Linear Discriminant Analysis) vém se destacando nos ultimos anos com um numero

elevado de aplicacoes?®**.

1.2.2.1. SIMCA

Proposto por Svante Wold"”, o SIMCA é um método bem estabelecido na
literatura e € largamente utilizado para classificagdo de amostras em conjuntos de
dados com alta dimensionalidade. Nele, a localizagdo dos objetos € modelada
através do uso de componentes principais, ou seja, uma regido no espago
multidimensional é delimitada através da construgcdo de um modelo PCA para cada
categoria de amostras. Um novo objeto sera classificado como pertencente a uma
ou mais classes previamente modeladas se possuir caracteristicas que o permitam
ser inserido no espago multidimensional de algum (ns) dos modelos® ',

O SIMCA tem sido aplicado com sucesso em diferentes matrizes, incluindo:
medicamentos!'® e ervas medicinais'®, alimentos®”, bebidas alcodlicas!',

cosméticos?" entre outras???°,



Candolfi et al.l'® desenvolveram uma metodologia para identificar 10
excipientes utilizados em industrias farmacéuticas. Nesse trabalho, o método SIMCA
foi aplicado a espectros NIR na regido de 1100 nm a 2468 nm (32 varreduras, com
intervalos de 2 nm). Dois intervalos de confianga (95% e 99%) foram utilizados para
a avaliacdo do desempenho dos modelos SIMCA em dados brutos, normalizados ou
com a segunda derivada. Todas as amostras foram corretamente classificadas e o
efeito dos diferentes pré-processamentos nao influenciou nos resultados de
classificagao.

Espectros de reflectancia difusa na regidao do visivel-NIR (400 a 2500 nm)
foram utilizados para classificar diferentes ervas medicinais (Giseng Radix,
Austragali Radix e Smilacis Rhizoma). O SIMCA, entre os outros métodos de RP
supervisionados avaliados, foi o que apresentou o melhor desempenho de
classificagaol'.

A espectroscopia de Refletdncia Total Atenuada (ATR: Attenuated Total
Reflectance) na regido do infravermelho médio (MIR-IR) foi utilizada em combinagé&o
com a HCA e SIMCA para a autenticacdo de sucos de diferentes origens?®.
Segundo os autores, 100% de acerto no conjunto de previsdo foram alcangados
pelos modelos SIMCA.

O potencial do método SIMCA foi explorado em um estudo de verificacdo de
adulteracdo de bebidas alcodlicas destiladas!'¥. A espectroscopia NIR foi utilizada
como técnica analitica desse trabalho e dois grupos de bebidas adulteradas foram
avaliados: o primeiro consistia de amostras adulteradas no laboratério com 5% e
10% de agua, etanol ou metanol. No segundo grupo, amostras que passaram por
uma analise de referéncia em um 6rgao de fiscalizagado foram também estudadas.

Segundo Pontes et al.'¥

, um bom desempenho dos modelos SIMCA construidos
com os dados NIR foi alcangado.

O SIMCA foi aplicado com sucesso em dados provenientes das
Espectroscopias MIR — ATR (4000-650 cm™) e NIRR (10000-4000 cm-1) com fibra
Otica para classificacdo de 6leos de camélia auténticos e adulterados (5-25% m/m
com 6leo de soja)?". Todas as amostras foram corretamente classificadas nesse
estudo. Esse trabalho também explorou o método dos minimos quadrados parciais
(PLS: Partial Least Squares) para a predi¢gao da concentragdo do adulterante. Bons

valores de correlacdo, RMSEC, RMSECV e RMPSEP foram obtidos.



Aplicagcbes do SIMCA em outras técnicas como na espectroscopia de
fluorescéncia??, Raman®!, RMN?+2°  entre outras®*, sdo tambem citadas na
literatura.

Nos ultimos anos, um assunto de grande importancia tem sido levantado em
problemas de classificacdo. Ha realmente a necessidade de utilizar, sobretudo com
dados espectrométricos, todas as variaveis nas quais foram efetuadas as analises?
Embora a literatura mostre muitas metodologias que utilizam toda a regido do

ol* 1825 " yarios trabalhos tém mostrado que a capacidade preditiva dos

espectr
modelos pode ser melhorada mediante uma selecdo adequada de variaveis®®3",
que idealmente deve eliminar as variaveis nao informativas e reter aquelas que
resultem em um numero menor de erros de classificagdo, principalmente quando
existir elevada sobreposicdo espectral. E nesse contexto que a LDA vem se
destacando em aplicagdes envolvendo métodos espectrométricos em Quimica

Analitica.

1.2.2.2. LDA
A LDA é um dos Métodos de RP supervisionados mais utilizados. Foi
originalmente proposta por Fisher® e é utilizada por muitos autores em diversas
aplicagdes em Quimica Analitica, incluindo alimentos!?® 3! 33 bebidas alcoolicas®*,

sl?6-28.30 " Este método é baseado na determinagdo de

gasolinal®!, entre outra
fungdes discriminantes lineares as quais maximizam a variancia entre as classes e
minimizam a variancia dentro de cada classe. LDA pode ser considerada, assim
como a PCA, um método de reducdo de dimensionalidade. Contudo, enquanto a
PCA seleciona uma diregdo que retém a maxima varidncia dos dados em uma
menor dimensao, a LDA seleciona uma direcdo que alcangca a separagdo maxima
entre as classes avaliadas.

Uma desvantagem da LDA em relagdo ao outros métodos de RP
supervisionados € que a mesma € apropriada apenas para conjuntos de dados de
pequenas dimensdes. Além disso, a capacidade de generalizacdo de modelos LDA
pode ser comprometida por problemas de colinearidade®®. Dessa forma, o uso da
LDA para classificagdo, sobretudo com dados espectrométricos, necessita de
procedimentos de redugao de dimensionalidade e/ou selegao de variaveis.

Nesse contexto, aplicacbes envolvendo técnicas de redugdo de

dimensionalidade tém crescido consideravelmente nos ultimos anos®’*'. Essas
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técnicas tém como objetivo principal capturar a grande parte da informacéao util em
um numero menor de variaveis. A PCA é uma das técnicas mais conhecidas e
empregadas para esse proposito. Conforme descrito na segcdo 1.2.2.1, o bem
estabelecido método SIMCA baseia-se na PCA, transformando as variaveis originais
em variaveis latentes (PCs). Contudo, alguns autores vém utilizando os valores de
escores obtidos por um numero restrito de PCs para serem aplicados junto aos
modelos LDA!® 3942

Estas transformacdes utilizadas pela PCA séo eficientes em diversos
problemas de classificagdo devido a sua capacidade em explicar a grande parte da
informacdo dos dados em um numero reduzido de variaveis. Apesar disso, a
interpretacao de tais modelos torna-se dificil porque nem sempre as novas variaveis
possuem um significado fisico e/ou fisico-quimico apropriado. Além disso, outro
problema envolvendo este tipo de método é que, apds a transformacio, nao é
possivel excluir regides do sinal com baixa relacdo sinal/ruido, pois todas as
variaveis originais contribuem para cada variavel latente.

Em face do exposto, aplicagdes e/ou desenvolvimento de algoritmos de
selecao de variaveis apresentam-se como uma importante area de pesquisa no

ambito de classificacdo*’.

1.3. Selegédo de variaveis

Em diversas aplicagdes envolvendo analise multivariada, tornam-se
frequentes problemas associados ao tamanho da matriz. De fato, conjuntos de
dados com poucas amostras e/ou um elevado numero de variaveis limitam a escolha
e o desempenho do método de RP utilizado. Além disso, muitas dessas variaveis
sao irrelevantes ou redundantes, e as que sao importantes sao frequientemente
desconhecidas a priori. Algoritmos de selegao de variaveis surgem, portanto, como
uma alternativa valiosa para minimizar ou contornar problemas desse tipo.

A pontuacdo de variaveis utilizadas no contexto dos métodos de
classificagdo € um procedimento que pode ser utilizado quando se pretende
trabalhar com selegdo de variaveis. Algumas abordagens como a pontuagdo do
classificador para variavel individual (SVCR: Single Variable Classifier Ranking)!**,
Critério de Fisher®® 44 g critérios de correlagao®® *°% tém sido utilizadas para o
desenvolvimento de algoritmos de busca exaustiva ou sequencial que escolhem

melhores subconjuntos de variaveis.
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O Simulated Annealing (SA), algoritmo de selecdo de variaveis, foi
originalmente proposto em 1953 por Metropolis et al.®" e popularizado apéds o
trabalho de Kirkpatrick et al.®® em 1983. Trata-se de um método estocastico de
busca global, cujo principio esta associado a Termodindmica em simulagbes de
“cozimento” de solidos. No contexto da Quimica Analitica, a literatura é escassa de
trabalhos envolvendo o SA em problemas de classificacdo. Destaca-se o trabalho
apresentado por Llobet et all®. Nesse estudo, os autores avaliaram a
espectrometria de massa com nariz eletrbnico quanto ao seu potencial para
classificagao de presuntos espanhdis. O SA foi aplicado em redes neurais artificiais
e 97,24% das amostras foram corretamente classificadas. O numero de variaveis foi
reduzido de 209 para 14.

O método de eliminacdo de variaveis nao informativas (UVE: Uninformative
Variable Elimination), proposto inicialmente por Centner et al.®¥ para calibragdo
multivariada, foi adaptado para o contexto dos métodos de classificagdo por
Wu et al.®l. Para esse propdsito, modelos de analise discriminante pelos minimos
quadrados parciais (PLS-DA: Partial Least Squares-Discriminant Analyisis) foram
empregados e a taxa de classificagao correta (TCC) foi adotada como parametro de
desempenho do método.

O algoritmo genético (GA: Genetic Algorithm), muito utilizado em calibragao
multivariada, € um método de selecdo de variaveis de natureza estocastica, assim
como o SA. Contudo, o procedimento é realizado através de uma simulagdo de
processos naturais da evolugdo com aplicagdo da teoria da evolugao das espécies
proposta por Darwin: “Quanto melhor um individuo se adaptar ao seu meio
ambiente, maior sera sua chance de sobreviver e gerar descendentes™*".. No
contexto dos métodos de classificacdo, alguns trabalhos podem ser
encontrados®®®7.

O GA foi incorporado ao método de analise de variavel canbnica discreta
(DCVA: Discret Canonical Variate Analysis) e comparado, em seis conjuntos de
dados, com as técnicas LDA e redes neurais artificiais®®®. Na maioria dos casos, o
desempenho do GA-DCVA foi superior as demais estratégias.

Dharmaraj et al.® utilizaram a espectroscopia FTIR para a classificagdo de
diferentes origens geograficas da Phyllanthus niruri Linn., espécie de planta
largamente difundida na Amazénia e eficiente para o tratamento de calculo renal. O

GA foi utilizado para selegao de variaveis em modelos LDA. O PCA-LDA e SIMCA
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foram utilizados como estratégias de comparagdo. Apesar dos dois ultimos
apresentarem também bons desempenhos de classificacdo, o GA-LDA com apenas
seis variaveis (numero de onda) selecionadas foi o método que apresentou o melhor
resultado (indice de acerto de predigao de 100%).

Recentemente, Avci et al.®® combinaram o GA, a transformada wavelet
discreta (DWT: Discrete Wavelet Transform) e redes neurais artificiais para a
classificagao de diferentes representagcdes de texturas de imagens. Percentuais de
30% e 0,3% para o cruzamento e mutacao, respectivamente, foram implementados
nesse método. As amostras foram classificadas com um indice de acerto de
predicao de 95%.

O Stepwise (SW) é um outro algortimo de selegcédo de variaveis que pode ser
utilizado em problemas de classificacdo. Nele, a importancia apresentada por cada
variavel independente dentro de um dado modelo € investigada. Para isso, as
variaveis sao excluidas ou adicionadas ao modelo de acordo com algum critério pre-
estabelecido.

Sola-Larrafiaga e Navarro-Blasco!®'! classificaram amostras de leite de vaca
de diferentes variagbes sazonais e origens geograficas com base na determinagao
das concentragdes de proteina, gordura, cinco minerais e tragos de nove elementos
(Fe, Zn, Cu, Mn, Se, Al, Cd, Cr e Pb) empregando o IR ou as Espectroscopias de
Absorcdo Atdmica (AAS: Atomic Absorption Spectroscopy) e de Emissdo Atbmica
com Plasma Indutivamente Acoplado (ICP-AES: Inductively Coupled Plasma Atomic
Emission Spectroscopy). Para esse propésito, o SW-LDA, com o critério de Wilks!”,
foi utilizado apos um estudo preliminar realizado com a PCA. Bons resultados foram
alcangados por essa metodologia.

Oliveros et al.’! testaram o SW-LDA com os critérios de Wilks!"! e da
distancia de Mahalanobis para discriminacdo de diferentes origens geograficas de
Oleos de oliva.

Caneca et al.?"! utilizaram a espectrometria no infravermelho (NIR e MIR)
com o SW-LDA para a classificacdo de 6leos lubrificantes em trés diferentes
estagios de desgaste. Para propésito de comparacao, o método do k-ésimo vizinho
mais proximo (KNN: K-Nearest Neighbors) foi também utilizado. Segundo os
autores, foi possivel alcangar um indice de acerto de 93% para ambas as regides

espectrais.
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Como alternativa para contornar o problema de multicolinearidade entre as
variaveis selecionadas, uma recente modificagdo do Stepwise foi proposta por

Forina et al.®®! com o uso de um procedimento de ortognolizagao.

1.3.1. Algoritmo das Proje¢fes Sucessivas

Em 2001, Aratjo et all® apresentaram o Algoritmo das Projecdes
Sucessivas (SPA: Successive Projections Algorithm), técnica de selegao de variaveis
que utiliza operagdes simples num espaco vetorial para minimizar problemas de
colinearidade. O SPA mostrou ser um método eficiente para selecdo de variaveis
espectrais no contexto da calibragao multivariada, especificamente quando aplicado
a regressao linear multipla (MLR: Multiple Linear Regression).

O objetivo do SPA consiste em buscar um subconjunto representativo
pequeno de variaveis espectrais com énfase na minimizagao da colinearidade. Com
isso, torna-se possivel utilizar modelos MLR que, embora simples e de facil
interpretacdo, podem ser severamente afetados por problemas de colinearidade !,

O trabalho inicial do SPA®¥ realizou uma andlise espectrofotométrica
simultadnea de complexos de Co?*, Cu?*, Mn**, Ni** e Zn®* com 4-(2-piridilazo)
resorcinol, em misturas que continham os analitos nas faixas de concentragcdo de
0,05 a 1,5 mg I" na regido do ultravioleta e de 0,02- 0,5 mg I"" na regiso do visivel.
Adicionalmente, foi realizado um estudo comparativo envolvendo outros métodos,
tais como: GA, PLS e regressdo por componentes principais (PCR: Principal
Component Regression). O SPA-MLR alcangou os melhores resultados.

Apods a apresentacédo inicial do SPA, novos artigos foram publicados com
diferentes modificagcdes e aplicagdes, incluindo ICP-AES®® UV-VISE] FTIR®E
espectrometria NIRP®®7% entre outras!’’"2.

E importante ressaltar que, no que diz respeito aos métodos de
classificagdo, a habilidade de generalizagdo dos modelos LDA pode ser

sl”% por essa

comprometida pela presenca de colinearidade entre as variavei
razao, a LDA se restringe normalmente a problemas de pequenas dimensdes.
Dessa forma, a minimizagao de colinearidade proporcionada pelo SPA deve ser util

também para modelos LDA.
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1.4. Objetivos
Adaptar o SPA, originalmente proposto para selecao de variaveis espectrais
em modelos MLR, para modelos baseados em LDA.
Demonstrar a eficiéncia do SPA-LDA em quatro estudos de caso com trés
diferentes técnicas espectroscopicas:
1. Classificacdo de quatro tipos de 6leos vegetais comestiveis (soja, milho, canola e
girassol) utilizando a espectrometria de absorcdo molecular UV-Visivel;
2. Classificacdo de amostras de 6leos diesel (baixo e alto teor de enxofre) utilizando a
espectrometria NIR;
3. Classificagdo de cafés com respeito ao tipo (decafeinado/cafeinado) e ao estado de
conservacéo (vencido/ndo vencido);
4. Classificacdo de solos brasileiros em trés diferentes ordens (Argissolo, Latossolo e
Nitossolo).

Realizar um estudo comparativo entre SPA-LDA, SIMCA e outros algoritmos
de selec¢do de variaveis em fungdo do numero de erros para um conjunto externo de

amostras.
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2. FUNDAMENTAGAO TEORICA

2.1. Pré-tratamento dos dados

Em muitos casos, o sinal analitico proveniente de técnicas espectrométricas
podera apresentar intensidade com magnitudes diferentes, variagdo sistematica da
linha de base e/ou ruido instrumental. Entdo, antes mesmo de se aplicar os métodos
de RP, o emprego de técnicas de pré-processamento dos dados deve ser
previamente avaliado. Possivelmente, o uso inapropriado ou a auséncia dessa etapa
inicial podera prejudicar o desempenho dos métodos adotados.

Basicamente, trés pré-tratamentos dos dados podem ser aplicados no
dominio das variaveis: centralizacdo dos dados na média, escalonamento e auto-

o773 A centralizacdo dos dados na média consiste na subtracdo

escalonament
dos elementos de cada linha pela média da sua respectiva coluna. No
escalonamento, cada elemento de uma linha é dividido pelo desvio padrdo da sua
respectiva variavel. Com isso, todos os eixos da coordenada sao conduzidos ao
mesmo comprimento e, consequentemente, cada variavel fica com a mesma
influéncia na construcdo dos modelos. O auto-escalonamento consiste em
centralizar os dados na média e, em seguida, efetuar o escalonamento. Com isso,
as variaveis terdao médias zero e desvios padrao igual a um. Tanto o escalonamento
quanto o auto-escalonamento sao utilizados quando se pretende atribuir os mesmos
pesos as variaveis empregadas.

Segundo Martens e Naes!®, o auto-escalonamento aplicado as variaveis é
inapropriado para dados espectroscopicos, visto que esta transformagao podera, de
certo modo, maximizar a presenca de informacgdes irrelevantes (ruido). Contudo,
alguns autores vém utilizando com sucesso a variagdo normal padrao (SNV:
Standard Normal Variate)’*"® frente aos dados espectroscopicos. Em SNV, um
auto-escalonamento no dominio das amostras € realizado, corrigindo os efeitos de
espalhamento da radiacdo e tamanho das particulas. A Equag¢ao 2.1 mostra a

transformacao utilizada pela SNV,
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p
Z(Xi _i)
SNV, == (2.1)

> (x, %’
p—1

onde: SNV, sdo as variagdes normais padrao de p comprimentos de onda para uma
amostra A; X : valor do sinal analitico em i comprimento de onda da amostra A e X
€ a média dos valores de p comprimentos de onda da amostra A, calculado

conforme a Equagao 2.2.

Zplxi
X = i=1p (2.2)

Qutro pré-processamento muito utilizado no dominio das amostras é a
12 derivada, cuja finalidade é corrigir problemas relacionados com a variagao da
linha de base, além de possibilitar uma melhor visualizagdo de picos existentes nos
sinais originais. Entretanto, aplicar tal pré-procesamento em espectros com baixa
relacdo sinal/ruido pode, em alguns casos, ndo ser uma boa alternativa, uma vez
que os efeitos do ruido no conjunto de dados tendem a aumentar.

Varias técnicas podem ser utilizadas para a filtragem de ruido aleatorio e
aumento da relacdo sinal/ruido!'® """, Entre elas, destaca-se pela sua simplicidade

e eficiéncia, a suavizagdo pelo método de Savitzky-Golay!'®

que ajusta um polindmio
de baixa ordem aos pontos de uma janela pelos minimos quadrados. A escolha do
numero de pontos utilizado na janela € de suma importancia, pois um numero
elevado pode acarretar perda de informagdes e um numero reduzido, a permanéncia
de ruido. Uma vez estabelecidos os pré-tratamentos mais adequados para um

determinado conjunto de dados, técnicas de RP poderao ser entdo aplicadas.

2.2. PCA
Os algoritmos dos minimos quadrados parciais iterativos nao-lineares
(NIPALS: Nonlinear Iterative Partial Least Squares) e a decomposicao por valores
singulares (SVD: Singular Value Decomposition) tém sido frequentemente utilizados

para o calculo da PCA?.,
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Em termos matematicos, A PCA realiza uma decomposi¢cdo de uma matriz
de dados originais ou pré-processados, X (m x n), em dois conjuntos: escores (t) e
pesos (lI) que representam, respectivamente, as coordenadas das amostras e a
contribuicdo de cada variavel ao longo da PC. Os valores dos pesos, que podem
variar entre -1 a 1, correspondem ao co-seno do angulo entre a PC e os eixos das
variaveis originais. Quanto maior for este valor em médulo, maior importancia tera a
variavel na PCP!,

[80]

O algoritmo NIPALS é o adotado pelo programa Unscrambler™™ para realizar

o calculo da PCA. Para isso, considera-se uma matriz pré-processada X de
dimensdes (N x J), de modo que a j - ésima variavel x; esteja associada ao j - €simo
vetor coluna (x;, j = 1,....,J). O vetor x; que apresentar a maior norma ¢é utilizado
como uma estimativa inicial para t;, que sdo os escores da PC1. Em seguida,
projeta-se X sobre t1 para estimar o vetor dos pesos (l1) para a PC1. Repete-se este
procedimento até a convergéncia. De modo a facilitar a compreenséo do algoritmo

NIPALS®", uma seqliéncia utilizada para o calculo das PCs é apresentada abaixo:

1. Escolhe-se um vetor x; de maior norma como estimativa inicial para t;.

t, =x (2.3)

2. Projeta-se X sobre t, para estimar os pesos (l1) para a PC1

| - {%} (2.4)

3. Normaliza-se o vetor |, para comprimento 1.

I, = LU (2.5)

t
(1)
4. Projeta-se X sobre Iy para obter uma nova estimativa de t; (vetor de escores para
PC1).

t, = X, (2.6)

5. Estima-se o autovalor (a;)

a,=t.t, (2.7)
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6. Verifica-se a convergéncia

\ao—al\ <v (2.8)

Para verificar o calculo da convergéncia nesta primeira etapa, adota-se a,,
que é a variancia explicada inicial do calculo, como sendo igual a zero. Caso o
modulo da diferenga seja maior do que o valor adotado pela convergéncia (v), que é
normalmente na ordem de 10 ou menor, o célculo retorna & etapa 2 e a, sera igual
a a;. Caso contrario, os valores de escores, pesos e variancia explicada para PC1
serao t4, I1 e a;, respectivamente. Nesse caso, o residuo da PC1, denotado por X, é

calculado por:

X, =X-tI (2.9)

Tal residuo sera utilizado para o calculo da proxima PC.

O NIPALS tem a vantagem de nao usar inversdao de matrizes, o que torna o
calculo mais rapido para matrizes grandes®®®'l. Ja com o algoritmo SVD, os valores
de escores e pesos sao calculados simultaneamente e procedimentos de inversao

de matriz sdo exigidos.

2.3. SIMCA
Para realizar o calculo da distancia da amostra ao modelo SIMCA, utilizam-
se a variancia residual para cada amostra da classe c, S; (Equacao 2.10), e a

variancia residual total, S, (Equagao 2.11).

(2.10)

pd
&

_ Zp:(res"?)z

S¢ = s (2.11)
(Nc _Ac _1)(p_Ac)

1l
=N

onde N; € o numero de amostras pertencentes ao conjunto de treinamento da classe

c; Ac € o numero de componentes principais utilizadas pela classe c; p representa o
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namero de variaveis, i e | representam os indices das amostras e variaveis,
respectivamente.

Um teste F é, entdo, utilizado para verificar a localizagdo da amostra em
relagdo ao(s) modelo(s). Compara-se o valor obtido pela Equagdo 2.12 (F.,) com
um valor critico (Feit) que pode ser obtido empiricamente ou tabelado para um
determinado nivel de confianga e graus de liberdade. Se a amostra sob investigacao
apresentar um valor de F.y menor do que o obtido pelo Fi, a mesma pertencera a

classe em consideragao.

— (Sic )2 NC (2 12)
(S N A1 |

E importante ressaltar que dois tipos de erros podem ser apresentados em
uma classificacdo SIMCA:
e Tipo I: a amostra néo é classificada em sua classe verdadeira;

e Tipo Il: a amostra é classificada em uma classe errada.

Portanto, uma mesma amostra podera nao ser classificada na sua classe

verdadeira e ser ou ndo classificada em outra(s) classe(s).

24.LDA
Na LDA, a variavel latente (Funcéo Discriminante) é obtida através de uma
combinagado linear das variaveis originais. Quando um estudo de classificagéo
apresentar ¢ classes de amostras, ¢ — 1 funcbes discriminantes poderdo ser
determinadas se o niimero de variaveis for maior do que c!’.
O processo de classificagdo da LDA esta associado ao conceito da distancia

de Mahalanobis®*®!

, que pode ser definida da seguinte forma:

Seja x = [X1 X2 ... xp]T um objeto que deve pertencer a uma das c classes
possiveis. Em caso de dados espectrométricos, as variaveis de classificagao x4, X,
... Xp podem corresponder, por exemplo, as medidas de absorbéncia realizadas em p
comprimentos de ondas. O quadrado da distancia de Mahalanobis r2(x,pj) entre x e o

centro da j-ésima classe (j = 1, 2, ..., ¢) é definido conforme a Equagao 2.13.

r2(cm) =(x—p)t 2 (x—u)) (2.13)
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onde L(p x 1) e 2(p x p) so, respectivamente, o vetor-média e a matriz de

[49]

covariancia para a classe |j Se os valores da média e covariancia sao

desconhecidos (0 que usualmente acontece), estimativas m; e S; podem ser
empregadas no lugar de p; e 2, respectivamente. Tais estimativas podem ser

obtidas a partir de um conjunto de treinamento com objetos de classificagéo
conhecida®. E importante salientar que a LDA estima uma Unica matriz de
covariancia conjunta S, em vez de utilizar uma estimativa separada para cada
classe. Este procedimento simplifica o modelo de classificacdo e resulta em
superficies de decisdo lineares no RP™ 274582 Com esta modificacdo, o quadrado
da distancia de Mahalanobis entre o objeto x e o centro da j-ésima classe €&

calculado a partir da Equagao 2.14.

r?(x,m;)=(x-m,)".S7.(x—m,) (2.14)

O objeto x é, entao, atribuido a classe j para a qual r2(x,m,-) tiver o menor
valor.

Com intuito de se ter um problema bem condicionado, o numero de
amostras devera ser maior do que o numero p de variaveis a serem incluidas no
modelo LDA. Caso contrario, a matriz de covariancia estimada S sera singular, o que
inviabiliza o calculo da matriz inversa na Equagao 2.14. Portanto, o uso da LDA em
dados espectrométricos depende, quase que totalmente, de procedimentos de

selecao de variaveis.

2.5. Selegao de variaveis
Varios autores tém procurado definir selecdo de variaveis baseado em

diferentes critérios!®’!. Trés definicées sdo apresentadas abaixo:

1. Classica: Seleciona um subconjunto de M variaveis provenientes de um conjunto de
N variaveis (M < N). Neste caso, uma funcéo de custo é empregada para otimizacao.
2. Desempenho preditivo: seleciona subconjuntos de varidveis para melhorar ou nao

diminuir significativamente a habilidade preditiva dos modelos.
3. Aproximacdo da distribuicdo das classes originais: seleciona um subconjunto
pequeno de varidveis de modo que a distribuicdo da classe resultante seja a mais

proxima possivel da distribuigcdo da classe original que emprega todas as variaveis.
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A Figura 2.1 mostra as quatro etapas comumente seguidas por um método
de selecdo de variaveis®®. Os detalhes desses passos serdo mostrados

posteriormente.

Conjunto original

de Yaridveis Subconjunto
e Geragéo —. Avaliacéo
4 N
N

S, subconjunto de
boa qualidade

.

N
N&o Critério Sim

de Parada Validacao

[83]

Figura 2.1. Processo de selec¢do de variaveis com validagéo

1. Geragao
Esta etapa consiste essencialmente em gerar subconjuntos de variaveis
para uma posterior avaliagdo. Pode-se comegar: (i) com nenhuma variavel, (ii) com
todas ou (i) com um subconjunto aleatério®. Desta forma, as variaveis sao

iterativamente adicionadas ou removidas durante o processo.

2. Avaliagao
Aqui, uma funcdo de avaliagdo €& adotada para medir a qualidade do
subconjunto gerado pela etapa anterior. Obtém-se, entdo, um valor que ¢é
comparado com um outro previamente estabelecido. Se o subconjunto em
investigacdo apresentar um valor que seja melhor, este sera entdo substituido pelo
anterior e assim por diante. Se ndo existir um critério apropriado para terminar o
ciclo, a busca por uma cadeia de variaveis adequada se tornara um procedimento
exaustivo e quase que impraticavel®*.
3. Critério de Parada
O critério de parada pode ser influenciado pelos procedimentos de geracéo e
da funcdo de avaliagao®. De fato, esta etapa quando baseada no processo de

geragao de subconjuntos de variaveis, inclui:
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(i) se um numero de variaveis que serdo selecionadas for pré-definido;

(i) se um numero de iteracBes alcancadas for pré-estabelecido.

Ja quando for baseada na funcéo de avaliagao, inclui:

(i) se a adicdo ou remocéao de qualquer variavel ndo produzir um melhor subconjunto;

(if) se um subconjunto otimizado de acordo com alguma fungéo de avaliagéo é obtido.

O ciclo continua até quando o critério de parada for satisfeito. Em seguida, é
fornecido como saida um subconjunto de variaveis para o procedimento de

validacgao.

4. Validagao

O procedimento de validacédo é de extrema importancia na aplicagcdo de um
método de selecdo de variaveis. E adequado que se verifique a validade da cadeia
de variavel selecionada pelo processo utilizando diferentes testes. Recomenda-se,
também, comparar os resultados da técnica com outros previamente estabelecidos
ou ainda por outros métodos de selecéo de variaveis que fagam uso de conjuntos de

dados simulados e/ou reais®.

2.5.1. Algoritmo Genético

O cromossomo biolégico é composto de genes que sao responsaveis por
caracteristicas especificas para cada individuo. Analogamente, torna-se possivel
construir um cromossomo artificial e simular um processo evolutivo natural.

Em se tratando de processos quimicos, cada gene representa um parametro
a ser otimizado. Dessa forma, o GA codifica subconjuntos de variaveis na forma de
uma série de valores binarios (0/1) denominados “cromossomos”. Cada posigéo (ou
‘gene”) no cromossomo esta associada a uma das variaveis disponivel para
selecdo. Uma populagdo é, entdo, gerada a partir de um conjunto aleatério de
individuos que podem ser vistos como possiveis solugdes para o problema. Durante
0 processo de evolugdo, a populacdo é avaliada e, para cada individuo, € dada uma
nota ou indice que reflete a habilidade de adaptagao para um determinado ambiente
(aptidao). Dessa forma, os individuos mais aptos sao preservados para o processo
de selecdo e os remanescentes (menos aptos), descartados !,

E importante destacar que estes individuos escolhidos para selecdo podem

ser modificados através de mutagdes ou cruzamentos. Com esta modificacdo, séo
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gerados descendentes para a proxima selecao com caracteristicas genéticas de
ambas as partes. Este procedimento € repetido até que um determinado critério de
parada seja estabelecido (solugado satisfatoria alcangada, processo de busca
estagnado ou niimero maximo de geragdes atingido)®: >,

O fluxograma do GA é apresentado na Figura 2.2.

Geracao
Inicial

Fungéo
de avaliagio

—— satisfatoria?
SIM

NAO

h 4

mutacéo

l

cruzamento

I

Figura 2.2. Fluxograma do GA.

2.5.2. Stepwise

O algoritmo inicia calculando o valor individual para cada variavel espectral

de acordo com seu poder de discriminacdo®®”!. O fator de discriminacdo (D;)*”! de

uma variavel x; pode ser determinado a partir da Equagao 2.15:
D - SB,

== 2.1
- SW, (2.19)

onde SW, e SB; sao, respectivamente, as medidas de dispersao dentro da classe e
entre as classes para a variavel x,. Calcula-se a dispersdo SW*? a partir da

equacao abaixo:
C
SW, =>s; (2.16)
j=1

onde s; € a dispers&o de x; na classe j, calculada conforme a Equacgéo 2.17:
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Sy = Z[X:( - mij]2 (2.17)

sendo xik o valor de x; na k-ésima amostra e m; € o valor médio de x; na classe |,
isto é:

m, :izxik (2.18)

n] kelj
Ja a dispersao entre as classes, SB;, é definida a partir da Equagao 2.19:
< 2
SB, :an[mij_mi] (2.19)
=1

onde m; é a média de x; para todos os objetos do conjunto de treinamento.

Em cada passo, a variavel x; com o valor de D; mais elevado é selecionada e
0 numero de erros obtidos por validagao cruzada leave-one-out é registrado. Antes
do proximo passo, as variaveis que apresentarem uma alta correlagcdo com a
variavel recém-selecionada sado descartadas com intuito de evitar problemas de
colinearidade. O algoritmo encerra o calculo quando todas as variaveis forem
avaliadas. O conjunto de variaveis que resultar em um menor numero de erros de
validagdo cruzada é entdo apresentado para o analista®”’. Para uma melhor
compreensao, 0s passos para esta estratégia de selegcdo de variavel sdo mostrados
abaixo:

Sejam vge € P 0s conjuntos contendo as variaveis ja selecionadas e aquelas

ainda disponiveis, respectivamente. Além disso, sejam y um limiar de correlagéo (0 <

7 <1) adotado pelo usuario e N um contador que indica o nimero de variaveis ja

selecionadas. O algoritmo procede entdo da seguinte forma:

Passo O (inicializacao). vse ={}, P ={1, ...., p}, N=0.
Passo 1. Calcular D; para 1 <i <p.
Passo 2. i* =arg max D, i € P.

Passo 3. Mover i* de P para Vg,. Fazer N =N + 1.
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Passo 4. Realizar um procedimento de validacdo cruzada leave-one-out usando as

variaveis com indices em vse. Armazenar o nidmero de erros resultantes em
Evc(n).

Passo 5. Calcular o coeficiente de correlacdo multipla (r;) entre cada varidvel x; com
indice em P e as variaveis selecionadas com indices em V. Tal coeficiente é

obtido como:

Q
—~~

x>
N

r = 2% (2.20)

onde o(.) denota o desvio padrdo calculado no conjunto de treinamento e X, é uma

estimativa de x; obtida por regresséo linear multipla nas variaveis ja selecionadas.
Se o valor de r; for proximo a um, entdo pode-se concluir que a inclusao da variavel

X; ndo trara informagéao adicional ao modelo de classificagao.

Passo 6. Excluir de P os indices das variaveis com coeficiente de correlacdo mdultipla

maior do que y.
Passo 7. Se P #{}, retornar ao Passo 2.

Passo 8. Adotar o subconjunto de variaveis que apresentar 0 menor nimero de erros

de validacéo cruzada, E,¢(n), n=1, ...., N.

As variaveis selecionadas correspondem as primeiras n* indexadas em V.
Caso diferentes subconjuntos de variaveis apresentem o mesmo numero de erros de
validacdo cruzada, o critério da parciménia devera ser obedecido escolhendo o
subconjunto com menor numero de variaveis.

Uma desvantagem desse algoritmo € a necessidade de se arbitrar um limiar
para ri. Tal escolha governa o descarte das variaveis, alterando o resultado final.
Entretanto, € possivel testar diferentes valores de limiar e, entdo, comparar os
modelos LDA resultantes com base no numero de erros obtidos em um conjunto

separado de validagao.

2.5.3. Algoritmo das Projecdes Sucessivas para calibracdo multivariada
Em calibragcdo multivariada, o SPA emprega conjuntos de calibracdo e
validacdo, ambos com respostas instrumentais (X) e valores medidos por um método

de referéncia (y). A esséncia do SPA consiste em realizar operagdes de projecao na
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matriz de calibragdo Xca (Kc x J), cujas linhas e colunas correspondem a Kc
amostras de calibracdo e J variaveis espectrais, respectivamentel®¥.

A partir de cada uma das variaveis J disponivel para o procedimento de
selegcdo, o SPA constroi uma cadeia ordenada de Kc variaveis. Na constru¢ao dessa
cadeia, cada elemento € selecionado de modo a exibir a minima colinearidade com
o anterior. Dessa forma, a colinearidade entre variaveis é avaliada pela correlagéao
entre os vetores coluna da respectiva matriz de calibragdo X.,. Vale observar que,
de acordo com este critério de selecdo, ndo mais que Kc variaveis podem ser
incluidas na cadeia®* °°!,

Para cada uma das J cadeias de variaveis construidas como descrito acima,
€ possivel extrair Kc subconjuntos de variaveis usando de um até Kc elementos na
ordem em que eles foram selecionados. Assim, um total de
J x Kc subconjuntos de variaveis podem ser formados. Para escolher o subconjunto
mais apropriado, constroem-se modelos MLR, que sdo depois comparados em
termos da raiz quadrada do erro médio quadratico para um conjunto de validag&o
(RMSEV: Root Mean Square Error of Validation)®, calculado conforme a equagéo

abaixo:

Kv
RMSEV = iZ(yt — 52 (2.21)
Kv i

k ~ k. . N . .
onde y, e Yy, sao, respectivamente, o valor de referéncia e o valor previsto para o

parametro de interesse na k- ésima amostra de validagdo. Kv € nimero de amostras
do conjunto de validagao. Por fim, o algoritmo seleciona a cadeia de variaveis cujo
modelo MLR levou ao menor RMSEV.

E importante ressaltar que, devido a simplicidade das operacdes algébricas
envolvidas no SPA, o procedimento completo (incluindo a construgdo e validagéo
dos modelos MLR) pode ser realizado em curtos intervalos de tempo para muitas

aplicagdes.

2.5.4. Algoritmo das Projec8es Sucessivas para Classificacéo!*’!
A informagdo da modelagem apresentada nos métodos de RP
supervisionados esta contida nos dados provenientes da resposta instrumental

(matriz X) e no indice de classes para cada amostra. Nesse caso, o RMSEV
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(Equagao 2.21) originalmente empregado no SPA n&o € uma métrica aplicavel. Por
esse motivo, uma nova fungdo de custo foi concebida para guiar a selecdo de
variaveis.

A funcédo de custo proposta refere-se ao risco médio G de uma classificacéo
incorreta pela LDA. Assim como o RMSEV, esta fungdo é calculada com base em

um conjunto de validacéo, conforme descrito na Equagao 2.22:

1
G= K_ng (2.22)
v k=1

onde gk (risco de uma classificagao incorreta do objeto xx da k-ésima

amostra de validagao) é definido como:

g = rz(xk’plk)

S (2.23)
mlnljilkrz(xk’ulj)

Na equacao anterior, o numerador r2(xk,u|k) € o0 quadrado da distancia de
Mahalanobis entre o objeto xx (com indice de classe Ik) e a média de sua classe
(wk). O denominador da Equagdo 2.23 corresponde ao quadrado da distancia de
Mahalanobis entre o objeto xx e o centro da classe errada mais proxima. Idealmente,
gk devera ser tdo pequeno quanto possivel, ou seja, o objeto xx devera estar perto
do centro da sua verdadeira classe e distante dos centros das demais classes.

Para iniciar o procedimento de sele¢cado de variaveis no SPA-LDA, deve-se
fornecer como entrada:

(i) Matrizes correspondentes as respostas instrumentais:

e Conjunto de treinamento: Train (Kc x J);

e Conjunto de validacéo: Val (Kv x J);

e Conjunto externo para Teste: Test (Kt x J);

onde K., K, e K; representam o numero de amostras para os conjuntos de
treinamento, validagao e teste, respectivamente. Esses conjuntos deverédo ter o

mesmo numero de variaveis J.

(ii) indices das classes:
e Conjunto de treinamento: Group_Train (Kc x 1);
e Conjunto de validacéo: Group_Val (Kv x 1);
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e Conjunto externo para Teste: Group_Test (Kt x 1);

(iii) Numero minimo e maximo de variaveis a serem selecionadas
e NuUmero minimo de variaveis: N1;

e NuUmero maximo de variaveis: N2;

E importante ressaltar que a construgédo de subconjuntos de variaveis com
base no critério de minimizacao de colinearidade realizada pelo SPA-LDA resulta de
uma sequéncia de operagbes de projecdes de vetores aplicadas as colunas da
Matriz de treinamento (Kc, J). Contudo, antes mesmo de realizar tal procedimento,
0s objetos pertencentes a este conjunto sao centralizados na média da sua propria
classe. Entéo, torna-se necessario o uso dos indices de classes.

Considera-se que as respostas instrumentais (x) referentes ao conjunto de
treinamento estejam em uma matriz X de dimensdes (Kc x J), de forma que a j -
ésima variavel x; esteja associada ao j-ésimo vetor coluna x; € %R*°. Sejam M = min
(Kc = C, J) o numero maximo de variaveis que podem ser incluidas no modelo LDA e
C € o numero de classes envolvidas no problema.

Partindo de cada variavel x;, j = 1,....,J, uma cadeia contendo M variaveis €
construida de acordo com as seguintes operacdes®:

e Passo 1: Inicio
z'= X; (vetor que define as operagdes de projecao inicial)
X! =x,k=1,.J
L@ ) =]

e Passo 2: Célculo da matriz P' de projecdo no subespaco ortogonal a z"

_ Zi (Zi )T
I —
onde | é uma matriz identidade de dimensdes apropriadas.
¢ Passo 3: Célculo dos vetores projetados XL” a partir de:
x. " =Px, (2.25)

parak=1, ..., J.

¢ Passo 4: Determinar o indice k* do vetor de maior projecao e armazena-lo na matriz L.

k* =arg max || x,”" | (2.26)
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L(i+1,j) =k* (2.27)

e Passo 5: Fazer z** = x,.“** (Vetor que define as operacées de projecéo para a préxima

iteracéo.

ePasso 6: Fazeri=i+ 1. Se i <M, retornar ao passo 2.

Para cada iteragao do procedimento apresentado acima, o vetor selecionado
sera aquele minimamente colinear em relagcdo aos vetores selecionados nas
iteragdes anteriores.

De modo a facilitar o entendimento das projecbes, um exemplo simples
(Figura 2.3)®% com Kc = 3 e J = 5 é apresentado para ilustrar os primeiros cinco

passos do SPA.

Amostra 3
a
(a) i X=X, -
O 3 73 Vetor de Partida
X=X, =Z
— 1
X__.‘— X_,;
X | =X
Amostra 2
=
le 1= 2
P'x, = x
— 2
Amostra 1 PIX4I %
le | — 5 2
P X, =X,
5 Subespaco
P|x1] = X;”  Maior ortcgon:I §z1
— Projecéo
=Z
1.2 2y 2 2
(b) plel P°x,° P°x,° PEX_; Maior
~0 — xf =x3 = x> Projecao
Subespaco | l | "
ortogonal a z* | | | X5
| |
| X,
|
|
.
x3~ Subespaco
) R ortogonal a Z!

XI‘ = I v
Figura 2.3. llustracdo da sequéncia de projecdes realizadas pelo SPA. (a): Primeira iteragéo. (b):
Segunda iteracdo. Nesse exemplo, a cadeia de varidveis que inicia em x3 devera ser {Xs, X1, Xs}. *
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O SPA-LDA foi adaptado utilizando a fungdo gr’" disponivel no software
Matlab. Com ela, torna-se possivel gerar as cadeias de variaveis com maior
eficiéncia computacional. Por default, a funcdo gr adota a coluna com a maior norma
como vetor de partida. Contudo, um procedimento foi realizado para forgar o
algoritmo a iniciar pela i-ésima coluna da matriz de treinamento centrada na média
ou auto-escalonada.

Uma vez construidas as cadeias de variaveis candidatas, o SPA escolhera
aquela que apresentar o menor risco médio de classificacdo incorreta pela LDA,
como definido na Equagao 2.22.

O algoritmo SPA-LDA tem como saida:

¢ |: Um vetor contendo a melhor cadeia de variaveis;
¢ R: Risco médio G de uma classificacdo incorreta pela LDA em fun¢do do numero de
variaveis usadas;

e Lopt: Matriz contendo as cadeias de variaveis associadas a R.

Além disso, o SPA-LDA fornece como resultado o numero de erros (tanto
para o conjunto de validagdo, como para teste), o valor 6timo de G e os indices das
classes previstos pelo modelo LDA. Adicionalmente, o SPA-LDA apresenta um
grafico de scree que mostra a fungdo de custo (Risco G, Equagao 2.22) versus o
namero de variaveis. O numero 6timo de variaveis corresponde ao minimo dessa
curva.

O SPA-LDA™ foi implementado com a sub-rotina multilda.m para o calculo da
LDA. Os cédigos do programas encontram-se nos Anexos.

Com intuito de demonstrar a habilidade do SPA-LDA frente a diferentes
matrizes e técnicas espectrométricas, quatro estudos de casos serdao apresentados
nos proximos capitulos:

eClassificacdo de O6leos vegetais utilizando a espectrometria de absorcao
molecular UV-VIS;

eClassificacdo de 6leos diesel utilizando a espectrometria NIR;

sClassificacdo de cafés utilizando a espectrometria de absorcdo molecular UV-VIS;

oClassificac&o de solos brasileiros utilizando o LIBS.
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CAPITULO Il
CLASSIFICACAO DE OLEOS VEGETAIS



3. CLASSIFICAGAO DE OLEOS VEGETAIS
3.1. Introducgao

3.1.1. Oleos vegetais refinados

Os 6leos vegetais sdo gorduras cuja extragdo € realizada, em sua grande
maioria, das sementes ou gréo de espécies de plantas denominadas oleaginosas.
Sao constituidos essencialmente por trigliceridios resultantes da esterificacdo de
varios acidos graxos (principais componentes) pelo glicerol. Os acidos graxos
poderdo conter ou ndo, uma ou varias ligagdes duplas e o comprimento das
respectivas cadeias pode variar de acordo com a origem botanica da planta de onde
0 6leo é extraido %%,

Para que os 6leos vegetais possam ser destinados ao consumo humano, um
processo de refino deve ser empregado através da remocgdo de alguns
componentes: acidos graxos livres, proteinas, corantes naturais, umidade e
compostos volateis e inorganicos. Este procedimento melhora a aparéncia, sabor,
odor e garante uma maior estabilidade para o produto final®®",

Por serem grandes fontes de nutrientes, os 6leos vegetais previnem uma
série de doencas, aceleram o metabolismo e auxiliam o bom funcionamento dos
érgaos vitais®®. Em todo o mundo, existe uma grande variedade de oleaginosas
utilizadas para a produgao desses 6leos. No Brasil, os principais 6leos autorizados

pela Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitaria (ANVISA)®®! para o comércio s&o:

e algodéo e babacu; e oliva; e uva.
e amendoim; e canola; o palma;

e arroz; e girassol; e palmiste;

e azeite saborizado e milho; e SOja;

Entre os 6leos apresentados acima, canola, girassol, milho e soja foram

utilizados nesse trabalho. O perfil de cada um sera apresentado a seguir:

«Oleo de canola
Em comparagdo com a grande maioria das oleaginosas cultivadas para a
producao de oleos vegetais refinados, o uso da canola para fins alimenticios s6

ocorreu por volta da década de 70, quando cientistas canadenses conseguiram,

34



através de aperfeicoamento genético, desenvolver espécies das plantas Brassica
nabus e Brassica compestris com teores de acido erucico e glucosilonatos
aceitaveis. No Brasil, a cultura da canola s6 teve inicio a partir de 1974,
especificamente nos estados do Rio Grande do Sul e Santa Catarina®®®"),

O d6leo de canola é um dos mais saudaveis. Quando comparado com os
Oleos de girassol, milho e soja, € 0 mais rico em gorduras insaturadas e apresenta o
menor indice de gorduras saturadas. Consequentemente, o consumo desse Oleo
ajuda a controlar o nivel de colesterol e combater os problemas do coragao!®®%,

«Oleo de girassol

Girassol, nome botanico Helianthus annus L., € matéria-prima para a
fabricagdo de um 6leo muito apreciado no mundo inteiro. Paises como a Russia,
Estados Unidos, Argentina e China sdo os maiores produtores mundiais de 6leo de
girassol. No Brasil, o consumo ainda é pequeno, mas com intuito de atender a
demanda comercial, o pais vem importando cada vez mais graos para producéo e
comercializagéo do 6leo®.

O oleo de girassol apresenta alto indice de acido linoléico (dmega 6) e
Tocoferois (Vitamina E), que auxiliam na redugdo dos niveis de colesterol do
sangue. Devido a sua qualidade nutricional, o éleo de girassol pode ser considerado
nobre. Além disso, existem outras aplicagdes com diferentes finalidades, tais como:
industria de cosméticos, farmacéutica, veterinaria, alimenticia, fabricacdo de tintas,

sabbes, entre outras!®®,

« Oleo de milho

O milho (Zea mays L.) € um cereal rico em amido e proteinas. A sua maior
utilizacado € destinada para a alimentacdo animal. Depois da soja, o milho é que
apresenta o maior indice de produg¢ao no Pais. Em todo o mundo o Brasil ocupa um
lugar de destaque no cultivo desse cereal, perdendo apenas para os Estados Unidos
e Chinal®”®,

Os principais acidos graxos que compdem o 6leo de milho s&o o linoléico e
oléicos que podem chegar até 62% e 42%, respectivamente®. Entre os quatro
Oleos analisados nesse trabalho, o 6leo de milho é aquele que apresenta a menor
proporcao do acido linolénico tri-insaturado, acido graxo fortemente susceptivel ao

processo de oxidacdo!®®®".
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«Oleo de soja

Entre as varias oleaginosas cultivadas no Brasil, a soja (Glycine max L.) se
destaca por apresentar a maior produgdo. De fato, esses 6leos apresentam, em
média, precos mais acessiveis e sao frequentemente consumidos pela populagao.
Além de ser utilizado para fins alimenticios e em outros setores, o 6leo de soja vem
se destacando recentemente na produgao do biodiesel®”,

No que diz respeito a composi¢ao quimica do grdo de soja, podem ser
encontrados cerca de 40% de proteinas, 20% de lipideos, 5% de minerais e 34% de
carboidratos. Os principais acidos graxos presentes nesse Oleo sdo o linoléico,
oléico, palmitico e linolénicof®®87 &,

As caracteristicas fisico-quimicas, bem como os acidos graxos presentes
nesses quatro oleos vegetais refinados acima apresentados podem ser encontrados
na Tabela 3.1.

Tabela 3.1. Caracteristicas fisico-quimicas e composi¢cao em acidos graxos dos 6leos refinados de
canola, girassol, milho e soja e8],

Canola Girassol Milho Soja
indice de Refragéo (40°C) 1,465-1,467 1,467-1,469 1,465-1,468 1,466-1,470
indice de lodo (Wijs) 110-126 110-143 103-128 120-143
§ § indice de Saponificagdo 182-193 188-194 187-195 189-195
@ E Matéria Insaponificavel <20 <15 <28 <15
53 |@0e)
@ 8 Acpez (g de acido <03 <03 <03 <03
8 g Ig)r:?jli(ciz/:jgolgeréxido
(meq/Kg) <100 <10,0 <10,0 <10,0
Brassicasterol (g/100g) >5,0 — — —
C<14 — <04 <0,3 <0,1
Miristico - C14:0 <0,2 <05 <0,1 <05
Palmitico - C16:0 2,5-6,5 3,0-10,0 9,0-14,0 7,0-14,0
5 | Palmitoléico - C16:1 <0,6 <1,0 <0,5 <05
8 Estearico - C18:0 0,8-3,0 1,0-10,0 0,5-4,0 1,4-5,5
:9 Oléico (w9) - C18:1 53,0-70,0 14,0-35,0 24,0-42,0 19,0-30,0
2 Linoléico (w6) - C18:2 15,0-30,0 55,0-75,0 34,0-62,0 44,0-62,0
§ Linolénico (w3) - C18:3 5,0-13,0 <0,3 <20 4,0-11,0
g Araquidico - C20:0 0,1-1,2 <15 <1,0 <1,0
2 Eicosendico - C20:1 0,1-4.3 <0,5 <0,5 <1,0
< | Behénico - C22:0 <0,6 <1,0 <0,5 <05
Lignocérico - C24:0 <0,2 <0,5 <0,5 —
Erucico- C22:1 <20 <05 — —
Tetracosenoico — C24:1 <0,2 <05 — —
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A autenticidade dos 6leos vegetais comestiveis tem se tornado um assunto
de grande importancia, ndo apenas pelos fatores associados a saude dos
consumidores, mas também por razdes econbmicas. De fato, propriedades
benéficas e adversas para a saude humana dependem, entre outros fatores, do tipo
e da qualidade de 6leo consumido. Além disso, o valor agregado do produto varia de
acordo com os custos associados a matéria-prima, processamento, refino,
engarrafamento, transporte, estocagem, entre outros. Consequentemente, oleos de
maior qualidade e mais caros podem, em muitos casos, ser alvos de falsificacdo ou
adulteragao com 6leos de menor valor comercial.

Assim, um grande esforco tem sido empreendido por parte de varios
pesquisadores no tocante ao desenvolvimento de novas metodologias analiticas que
possam, de forma eficiente e segura, caracterizar e/ou autenticar 6leos vegetais
comestiveis. Nesse contexto, aplicacdbes envolvendo a voltametria de onda
quadradal®!, assim como as espectrometrias NIR®" FTIR®? e Raman®® tém
mostrado ser alternativas uteis frente aos métodos classicos de analise
(cromatografica liquida e gasosa)®!%4,

Neste capitulo, uma nova estratégia de classificacdo de quatro tipos de
Oleos vegetais comestiveis é proposta. Especificamente, a espectrometria UV-VIS é
adotada para enfatizar a habilidade do SPA-LDA em lidar com sinais analiticos de
baixa resolucao, fortes sobreposi¢cdes e baixa correlacdo entre espectro e estrutura

molecular.

3.2. Objetivos
Avaliar o uso do SPA-LDA com a espectrometria UV-VIS para a
classificagao de 6leos vegetais comestiveis (canola, girassol, milho e soja);
Comparar o SPA-LDA com o GA-LDA e com o SIMCA (em diferentes niveis
de significancia para o Teste-F :1%, 5%, 10% e 25%) em fungédo do numero de erros
obtidos para um conjunto externo de amostras (teste);
Avaliar os modelos SPA-LDA, GA-LDA e SIMCA quanto a sensibilidade ao

ruido instrumental.
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Capitulo lll. Classificagao de 6leos vegetais

3.3. Experimental

3.3.1. Amostras
Cento e dezenove amostras de 6leos vegetais comestiveis, de diferentes
lotes e fabricantes foram adquiridas dos supermercados da cidade de Jodo Pessoa,
Paraiba. A Tabela 3.2 mostra o numero e as classes de amostras utilizadas nesse

estudo.

Tabela 3.2. Classes e quantidade de amostras de 6leos vegetais analisadas.
Classes Numero de amostras

Canola 29

Girassol 31
Milho 29
Soja 30
Total 119

3.3.2. Equipamentos
O sistema para registro dos espectros UV-VIS das amostras de oleos
vegetais é apresentado na Figura 3.1. Ele é composto de um espectrofotdmetro de
absorcdo molecular UV-VIS HP 8453, modelo Hewlett Packard, de uma cubeta de
fluxo de quartzo com 1 mm de caminho 6ptico e de uma bomba peristaltica Gilson

(modelo Miniplus 3) equipada com tubos de PVC (1,85 mm de diametro).

Figura 3.1. Sistema montado para o registro dos espectros de 6leos vegetais. (A): amostra; (B):
bomba peristaltica; (C): cubeta de fluxo; (D): descarte e (E): espectrofotdmetro UV-VIS.
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3.3.3. Procedimento analitico
Antes do registro dos espectros, as amostras foram diluidas com alcool n-
butilico (99 % m/m) na proporgao de 1:300 (v/v).
Inicialmente, o alcool n-butilico foi aspirado com o auxilio da bomba
peristaltica e o espectro do branco foi obtido. Posteriormente, cada amostra de 6leo
diluida foi aspirada e o espectro foi registrado na regido de 220 nm a 400 nm, com 1

nm de resolugdo. Cada espectro resultante apresentou 181 pontos (variaveis).

3.3.4. Tratamento dos dados e softwares

Antes da construcdo dos modelos, os dados foram divididos em trés
subconjuntos (treinamento, validacédo e teste) com o uso do algoritmo Kennard-
Stone (KS)®®. Nesse algoritmo, as distancias euclidianas entre os vetores das
respostas instrumentais (x) das amostras selecionadas sao maximizadas.

Para uma melhor compreensdo da forma como o algoritmo KS executa a
busca por amostras mais representativas para o conjunto de treinamento, uma
representacdo grafica simplificada pode ser encontrada na figura abaixo. Os

detalhes de cada passo s&o apresentados em seguida.

4 | Passo 1
3 @
@ 6
)
4 | Passo 2

3
@ | Passo 3
3
® 2
5

Figura 3.2. Representacao grafica do mecanismo de busca do algoritmo KS com trés amostras

selecionadas.
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ePasso 1: Selecionam-se as duas amostras que apresentarem a maior distancia
euclidiana entre si. Nesse caso, as amostras 1 e 2.
e Passo 2: As menores distancias entre as amostras remanescentes e as selecionadas
sdo calculadas: Ds.q; Ds.1; Dy € Dg.s.
e Passo 3: Seleciona-se aquela amostra cuja distancia obtida no passo anterior for

maior. Nesse passo, a amostra 4 é, portanto, selecionada.

O procedimento descrito acima é repetido até que um numero de amostras
estipulado pelo analista seja alcangado.

O algoritmo foi aplicado nesse capitulo separadamente para cada classe. Os
objetos do conjunto de treinamento foram inicialmente selecionados e os
remanescentes foram divididos em validacao e teste, de acordo com a ordenacéao do
KS. As amostras de treinamento e validacdo foram utilizadas para o procedimento
de modelagem (incluindo a selecdo de variaveis para os modelos LDA e a
determinagao do numero de PCs para os modelos SIMCA.) Ja o conjunto externo de
teste foi utilizado apenas para uma avaliagao final dos modelos de classificacéo
(SPA-LDA, GA-LDA e SIMCA).

O numero de amostras para cada conjunto pode ser encontrado na
Tabela 3.3.

Tabela 3.3. Numero de amostras de treinamento, validacdo e teste selecionadas pelo KS para as
quatro classes de éleos vegetais.

Classes Conjuntos
Treinamento Validagéo Teste
Canola 12 6 11
Girassol 12 6 13
Milho 12 6 11
Soja 12 6 12
Total 48 24 47

O GA utilizado nesse estudo empregou cromossomos binarios padrdo com
tamanho igual ao numero de comprimentos de onda do espectro (o gene “1” indica o
comprimento de onda selecionado)®®. A aptiddo para cada variavel foi considerada
como o inverso do risco G (Equagao 2.22) calculado usando os comprimentos de
onda codificados no cromossomo. A probabilidade de um determinado individuo ser
selecionado foi proporcional a sua aptiddo (método da roleta). Operadores de
cruzamento e mutacdo foram estabelecidos com probabilidades de 60% e 10%,
respectivamente. O tamanho da populagao foi mantido constante e cada geragao foi
completamente substituida pelos seus descendentes. Entretanto, o melhor individuo

foi automaticamente transferido para a proxima geragéo (elitismo) para evitar o
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desperdicio de boas solugdes. O GA foi aplicado utilizando 100 geragdes com 200
cromossomos cada. Além disso, o algoritmo foi repetido trés vezes, a partir de
populacdes diferentes. A melhor solugdo resultante dessas trés realizagcbes foi
mantida e adotada como resultado do GA para este estudo de classificacao.

O programa Unscrambler® 9.6 (CAMO S.A.) foi utilizado para a realizagao da
PCA e construgao dos modelos SIMCA. O numero de PCs utilizado para cada
modelo SIMCA foi encontrado estipulando um percentual de varidncia explicada
maior ou igual a 95%.

As rotinas de classificagdo do SPA-LDA e GA-LDA e o algoritmo KS foram

implementados no Matlab 6.5.

3.4. Resultados e Discussao

3.4.1. Espectros dos 6leos vegetais
A Figura 3.3 mostra os espectros de absor¢édo molecular dos quatro tipos de

Oleos vegetais analisados na regido de 220 nm a 400 nm.

Milho Soja

Absorbancia

220 270 320 370 400 220 270 320 370 400

Comprimento de onda (nm) Comprimento de onda (nm)
0,8
Canolal
0,6},
@ 05 s 08
S \ e
c 0,4 «3
2 £ 04
5 0,3 k= c
< ]
2 0.2 2
< < 0,2
0,1
0 —— 0
220 270 320 370 400 220 270 320 370 400
Comprimento de onda (nm) Comprimento de onda (nm)

Figura 3.3. Espectros UV-VIS das amostras de 6leos vegetais comestiveis analisados.

Como pode ser visto, as absor¢gdes ocorrem mais frequentemente na faixa
do UV. Os dleos de girassol, soja e milho mostram bandas de absor¢do bem
caracterizadas em torno de 260, 270 e 280 nm. Tal caracteristica ndo € tao aparente
nos espectros de canola. Quando comparados com os Oleos de girassol e soja, 0s

espectros de canola e milho apresentam claramente uma menor dispersdo dentro da
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classe. Especificamente, a maior variabilidade entre as amostras ao longo de toda

faixa espectral pode ser encontrada para o 6leo de girassol.

3.4.2. Andlise exploratoria dos dados
Com intuito de se realizar uma avaliagao exploratéria dos diferentes tipos de
Oleos estudados, uma PCA foi realizada para todo o conjunto de amostras. A
Figura 3.4 e Figura 3.5 mostram os graficos dos escores obtidos por PC2 versus

PC1 e PC3 versus PC1, respectivamente.
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Figura 3.4. Grafico dos escores obtidos pela PC2 versus PC1 para todas as 119 amostras de 6leos

vegetais. (e: milho, @: girassol, A: canola e m: soja).

O grafico dos escores obtidos por PC2 versus PC1 mostra uma forte
sobreposicao entre as quatro classes de 6leos (milho, girassol, canola e soja).
Observa-se também que as classes girassol e soja apresentam-se com uma maior
dispersédo ao longo de PC1, variavel latente com maior percentual de variancia
explicada (66%). O resultado obtido pela PCA esta de acordo com o comportamento
dos espectros apresentados na Figura 3.3, uma vez que as classes girassol e soja
apresentam perfis espectrais bem parecidos e com uma maior variabilidade dentro

da classe. Um total de 92% da variancia dos dados € explicado por PC1 e PC2.
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Figura 3.5. Grafico dos escores obtidos pela PC3 versus PC1 para todas as 119 amostras de 6leos
vegetais. (®: milho, ®: girassol, A: canola e m: soja).

No grafico dos escores obtidos por PC3 versus PC1, uma grande
sobreposicao entre as classes é novamente observada. A PC3, apesar de explicar
7% dos dados, nao revela tendéncias de separagédo entre quaisquer grupos. Desse
modo, pode-se concluir que a PCA aplicada aos espectros UV-VIS nao permitiu

obter uma discriminagao apropriada das classes para este estudo.

3.4.3. Classificagao SIMCA
Modelos SIMCA foram construidos individualmente para classe de odleo
utilizando a série de teste como técnica de validacdo. Quatro niveis de significancia
para o teste-F foram avaliados: 1%, 5%, 10% e 25%. Uma tabela resumida contendo
0s erros para o conjunto de teste é apresentada a seguir. O numero de PCs adotado

para cada modelo é indicado entre parénteses.

Tabela 3.4. Erros de classificagdo SIMCA para o conjunto de Teste de dleos vegetais em diferentes
niveis de significancia do Teste-F (1%, 5%, 10% e 25%).

Modelo Milho Soja Canola Girassol
(3 PCs) (3 PCs) (5 PCs) (3 PCs)
Nivel (%) 1 S5 10 25 1 5 10 25 1 5 10 25 1 5 10 25
Milho - - - 4 10 7 4 - - - - - 4 - - -
Soja 1 - - - - - - 4 - - - - - - oL
Canola - - - - - - - - - - 11 - - - L
Girassol 4 - - - - - - - - - - - P
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Na Tabela 3.4, os valores localizados nas células com tonalidade cinza
indicam o numero de erros do Tipo |. Podem-se citar, como exemplo, as quatro
amostras da classe de soja que n&o foram corretamente classificadas pelo modelo
soja construido com 3 PCs para um nivel de significancia de 25%.

Com base nos resultados apresentados pelos modelos SIMCA, pode-se
perceber que o numero de erros do Tipo | é baixo e sé ocorre para os niveis de
significancia de 10% e 25%. Contudo, os erros do Tipo Il sdo mais frequentes,
sobretudo para 1% (19 erros). E importante observar que o nimero de erros do
Tipo | aumenta e do Tipo Il diminui, conforme o aumento do nivel de significancia do
Teste-F. O resumo de ambos os erros obtidos pelos modelos SIMCA para o conjunto
de Teste sera apresentado mais adiante (Tabela 3.5) numa comparagdo com o
SPA-LDA e GA-LDA.

3.4.4. SPA-LDA
O grafico scree fornecido pelo SPA mostra o numero de variaveis versus o
custo da validacédo (Figura 3.6). Como resultado, apenas sete comprimentos de
onda foram selecionados e todas as amostras do conjunto de validacdo foram

corretamente classificadas.

1.8f .

Custo - Validagao
o o - - -
o ) - [N} a o)

o
FN
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L L ' L L L L L '

3 7 10 15 20 25 30 35 40
Numero de variaveis

Figura 3.6. Custo da validacdo em fungdo do nimero de variaveis selecionadas pelo SPA-LDA para
o conjunto de dados de 6leos vegetais. A seta indica o ponto de minimo da curva do custo (0.1817), o
qual ocorre em sete comprimentos de onda.

44



A Figura 3.7 apresenta os espectros médios de cada classe de 6leo vegetal
com a indicacao dos sete comprimentos de onda selecionados pelo SPA. Como se
pode notar, os comprimentos de onda selecionados pelo SPA-LDA estao realmente
associados a pontos caracteristicos dos espectros (picos, vales, ombros e inflexdes).
Nenhuma variavel foi selecionada em regides de baixa intensidade de absorgdo. E
interessante observar que os dois picos em torno de 260 nm e 280 nm nao foram
incluidos na selegdgo do SPA-LDA. Possivelmente, isto ocorreu devido a

colinearidade entre estes picos com o pico correspondente a variavel selecionada

em 269 nm.
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Figura 3.7. Espectro médio para cada tipo de 6leo vegetal analisado. (a) milho, (b) soja, (c) canola e
(d) girassol.

O modelo LDA obtido com as sete variaveis selecionadas pelo SPA foi,
entdo, aplicado a classificagdo de amostras do conjunto de teste. Como resultado,
apenas uma amostra foi classificada incorretamente (soja classificada como canola).

Os graficos dos escores obtidos pela LDA utilizando os sete comprimentos

de onda selecionados pelo SPA s&o apresentados nas Figuras 3.8-3.9.
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Figura 3.8. Grafico dos escores da Fungéo Discriminante 2 (FD2) versus Fungéo Discriminante 1
(FD1) para todas as amostras de dleos vegetais (®: milho, ®: girassol, A: canola e m: soja).
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Figura 3.9. Grafico dos escores da Fungdo Discriminante 3 (FD3) versus Fungdo Discriminante 1
(FD1) para todas as amostras de 6leos vegetais (®: milho, @: girassol, A: canola e m: soja).

Diferentemente dos graficos dos escores obtidos pela PCA (Figura 3.4 e
Figura 3.5), os resultados apresentados pela LDA revelam claramente uma

discriminagdo entre as classes de 6leos vegetais estudadas. De fato, € possivel
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observar na Figura 3.8 que a FD1 é responsavel por separar trés grandes grupos:
Girassol, Canola e um ultimo formado pelas classes Milho e Soja. No grafico dos
escores obtidos pela FD3 x FD1 (Figura 3.9), uma maior separagcao das quatro
classes pode ser observada. A amostra marcada com o circulo réseo foi aquela
incorretamente classificada.

Além dos bons resultados obtidos em fungdo do numero de erros para o
conjunto de teste, os dois graficos apresentados pelas Figuras 3.8-3.9 demonstram
a eficiéncia do SPA-LDA em selecionar variaveis espectrais que sejam
suficientemente discriminantes para o estudo de classificagdo de 6leos vegetais

comestiveis.

3.4.5. GA-LDA
Para propdsito de comparagéo, o GA também foi empregado para selecao
de variaveis em LDA. A Figura 3.10 mostra os espectros médios de cada classe de
Oleo vegetal analisada com a indicagao dos 16 comprimentos de onda selecionados
pelo GA-LDA.
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Figura 3.10. Espectro médio para cada tipo de 6leo vegetal analisado. (a) milho, (b) soja, (c) canola e
(d) girassol. Os dezesseis comprimentos de ondas selecionados pelo GA-LDA encontram-se
indicados com circulos.

O modelo LDA resultante construido com as 16 variaveis selecionadas pelo
GA classificaram corretamente todas as amostras para o conjunto de validacao e

teste. Contudo, é importante ressaltar que, diferentemente da solucdo obtida pelo
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SPA, alguns dos comprimentos de onda selecionados pelo GA estao localizados em
regides onde nenhuma informacéo é evidenciada, incluindo uma parte do visivel,
onde a baixa relacdo sinal/ruido é pronunciada. A inclusdo destas variaveis
apresenta efeitos adversos, sobretudo no que diz respeito a sensibilidade do modelo
LDA ao ruido instrumental. Este estudo sera abordado na proxima secgao.

A Tabela 3.5 apresenta o resumo dos erros de classificagdo para o conjunto

de teste de Oleos vegetais.

Tabela 3.5. Resumo dos resultados (erros de classificagdo no conjunto de teste) para o SPA-LDA,
GA-LDA e SIMCA (4 niveis de significancia do teste-F) para o conjunto de dados de 6leos vegetais.

SIMCA SIMCA SIMCA SIMCA
SPA-LDA GA-LDA 1% 59, 10% 259,
Tipo | 1 - - - 1 9
Tipo Il 1 - 19 7 4 -
Total 2 - 19 7 5 9

Fica claro a superioridade dos modelos LDA com seleg¢ao de variaveis (SPA
e GA) frente aos modelos SIMCA (nos quatro niveis de significancia do teste-F).
Entre os resultados apresentados pelo SIMCA, a classificacao realizada com 10%
de nivel de significancia apresentou o melhor desempenho, em termos do numero
total de erros. E importante lembrar que quando uma classificacdo é realizada na
LDA, a amostra que nao for corretamente classificada na sua classe verdadeira,
obrigatoriamente sera incluida em uma errada. Portanto, o SPA-LDA apresentou um
erro do Tipo | (amostra de soja nao classificada como pertencente ao modelo Soja),
que, consequientemente, também se qualifica como erro do tipo Il (amostra de soja

classificada como canola).

3.4.6. Analise de sensibilidade ao ruido

Nesta secdo, um estudo de sensibilidade dos modelos LDA e SIMCA com
respeito ao ruido instrumental foi realizado. Para isso, os espectros do conjunto de
teste foram artificialmente contaminados com ruido gaussiano branco de média zero.
O desvio padrdo do ruido adicional foi da ordem de 107°. Entdo, os modelos
previamente obtidos (sem o ruido adicional) foram aplicados para a classificacédo do
novo conjunto externo de amostras.

A Tabela 3.6 apresenta uma comparagcdo entre os resultados de
classificagdo dos modelos SPA-LDA, GA-LDA e SIMCA para o novo cenario. Os
nameros entre parénteses indicam os resultados obtidos anteriormente (sem a

adicdo do ruido). O nivel de significancia do teste-F empregado para o SIMCA foi
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aquele que apresentou o melhor desempenho de classificagdo no estudo inicial
(10%).

Tabela 3.6. Resumo dos resultados de classificagdo (Erros do Tipo | e Tipo Il) obtidos pelos modelos
SPA-LDA, GA-LDA e SIMCA no conjunto de teste de 6leos vegetais contaminado pelo ruido.
SPA-LDA GA-LDA SIMCA
Amostras 2(2) 38 (0) 26 (5)

Como pode ser visto, o desempenho da previsdo do modelo SPA-LDA néo
foi afetado pela introducédo do ruido. Em contrapartida, o numero de erros obtidos
pelo GA-LDA apos a inser¢ao do ruido foi consideravelmente maior, passando de
zero para 38 erros. Possivelmente, isto aconteceu porque algumas variaveis
selecionadas pelo GA sédo pouco informativas, quando comparadas com as
selecionadas pelo SPA. Conforme apresentado na Figura 3.10, algumas variaveis
selecionadas pelo GA encontram-se em regides com baixa relagdo sinal/ruido
(proximo a faixa do visivel). Entédo, a adi¢cado do ruido tornou-se muito mais prejudicial
para o GA-LDA do que para o SPA-LDA. Finalmente, para o método SIMCA (para
um nivel de significancia do teste-F de 10%), um comportamento similar ao GA foi

obtido, tendo o numero de erros aumentado de 5 para 26 apos a adigdo do ruido.

3.5. Consideragoes Finais

Neste capitulo, foi apresentada a primeira aplicacdo do SPA-LDA em um
problema de classificacdo envolvendo quatro tipos de éleos vegetais comestiveis. A
espectrometria UV-VIS foi adotada para enfatizar a capacidade do SPA-LDA em
lidar com sinais analiticos de baixa resolugcédo, fortes sobreposicboes e baixa
correlagcao entre espectro e estrutura molecular.

Quando comparado com o SIMCA, método de classificagdo frequentemente
utilizado, o SPA-LDA resultou em um nuamero menor de erros para um conjunto de
teste independente.

Uma comparacgao foi também realizada entre o SPA e o GA utilizando a
mesma funcdo de custo (Risco médio G de uma classificagéo incorreta pela LDA). O
desempenho de classificacdo destes dois modelos foi semelhante. Contudo, o SPA-
LDA foi consideravelmente mais robusto a introducdo de um ruido extra nos
espectros. Assim, pode-se concluir que o SPA-LDA devera ser mais apropriado do
que o GA-LDA se o modelo de classificagdo for usado em conjungdo com

espectrofotometros de menor relacéo sinal/ruido em analises de rotina.
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CAPITULO IV
CLASSIFICACAO DE OLEOS DIESEL



4. CLASSIFICAGAO DE OLEOS DIESEL
4.1. Introdugao

4.1.1. Oleo diesel

O dleo diesel € um combustivel derivado do petréleo, que se apresenta na
forma de um liquido viscoso, limpido, pouco volatil, de cheiro forte, nivel de
toxicidade mediano e formado basicamente por carbono e hidrogénio, com baixas
concentragdes de enxofre, nitrogénio e oxigénio *°!,

No Brasil, o 6leo diesel € um dos combustiveis mais utilizados e sua
producdo é realizada a partir do refino do petroleo, pelo processo inicial de
destilacao fracionada, a temperatura entre 260°C e 340°C. Seu uso é destinado,
entre outras finalidades, para gerar energia e movimentar maquinas e motores de
grande porte, em motores de combust&o interna e ignigdo por compressao (motores
do ciclo diesel), tais como: caminhdes, automdveis de passeios, 6nibus, pequenas
embarcagdes maritimas, locomotivas, navios, tratores, etc®®!.

O controle de qualidade do 6leo diesel € baseado em parametros como teor
de enxofre, temperaturas de destilagédo, corrosividade ao cobre, agua e sedimentos,
indice de cetano, densidade, viscosidade, entre outros. Para a determinacido desses
parametros, métodos estabelecidos de acordo com as normas da ASTM (American
Society for Testing and Materials) sd0 empregados!”®.

Certamente, o teor de enxofre € um dos principais parametros de qualidade
avaliados em amostras de 6leo diesel, uma vez que o enxofre € um elemento
terminantemente indesejavel em qualquer combustivel devido a agao corrosiva de
seus compostos e a formacédo de gases toxicos como o SO, e SO3, que ocorre
durante a combustdo do produto. Na presencga de agua, o SOs3 leva a formacéo de
acido sulfurico (H,S0O4), que é, além de poluente, altamente corrosivo para as partes
metalicas dos equipamentos automotivos!’®.

A Agéncia Nacional do Petroleo, Gas Natual e Biocombustiveis (ANP),
segundo a Portaria N° 310 de 27 de dezembro de 2001®", classificou o éleo diesel

automotivo em dois tipos:

« Oleo diesel automotivo metropolitano (D).
O dleo diesel metropolitano apresenta um indice menor de enxofre para

minimizar os poluentes resultantes da combustdo. Como o proprio nome indica, este
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Oleo é utilizado em regides que possuem maiores frotas de automdveis em
circulagao, tais como em algumas capitais e em grandes cidades que necessitam de
um maior controle ambientalt®®.

«Oleo diesel automotivo de interior (B)

Esse combustivel contém uma percentagem maior de enxofre e &,
certamente, o mais utilizado no Brasil, exceto para as regides metropolitanas. Ele &
usado em regides onde ndo se tem um fluxo muito grande de veiculos, como nas
cidades do interior®®.

A quantidade de enxofre presente no d6leo diesel €, de fato, um assunto de
grande importancia, ndo apenas por razées econdmicas, mas também para o meio
ambiente. Entdo, o desenvolvimento de novas metodologias analiticas que sejam
capazes de assegurar a qualidade do 6leo diesel com respeito ao teor de enxofre
torna-se de extrema utilidade.

Em 2008, uma polémica em torno da reducédo do teor de enxofre no 6leo
diesel comercializado no pais foi destaque em conferéncias e em debates
promovidos por diferentes o6rgdos brasileiros. O Ministério Publico Federal
homologou em outubro de 2008 o acordo firmado com érgéos federais e estaduais,
e representantes das produtoras de combustiveis e de automoéveis para a redugéo
da emissao de poluentes resultantes da queima do diesel.

Entre as técnicas analiticas empregadas para determinagdo de compostos
de enxofre em amostras de diesel, podem-se citar: coulometrial®, fluorescéncia de
raios X® e cromatografia com detecgdo por quimiluminescéncial’®.

A espectrometria NIR, aliada a Quimiometria, vem se destacando nos
ultimos anos como uma metodologia eficiente, rapida e ndo destrutiva em analises
de combustiveis. Especificamente para a determinacdo de enxofre em amostras de
diesel, alguns trabalhos podem também ser encontrados!’® %',

Neste capitulo, o uso do SPA-LDA ¢ avaliado juntamente com a
espectrometria NIR para a classificacdo de amostras de 6leo diesel com respeito ao

teor de enxofre (baixo ou alto).

4.2. Espectrometria NIR
Em 1800, o alemao Frederick William-Herschel identificou a radiacdo no

infravermelho préximo decompondo a luz por meio de um prisma de vidro e
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movendo um termdmetro através das cores para saber qual delas, no espectro, era
responsavel pelo calor produzido. Herschel observou, entdo, que existia uma
pequena variagao de temperatura depois do vermelho. Entdo, foi possivel provar
que havia radiagao além do visivel, mas esta descoberta foi fortemente ignorada até
o inicio do desenvolvimento dos instrumentos mais modernos capazes de registrar
os espectros. O uso da espectrometria NIR como técnica analitica de carater
quantitativo s6 comegou em 1960 com o trabalho de Karl Norris, no Departamento
de agricultura dos EUA!"?.

Certamente, a consolidagcao da espectrometria NIR como alternativa viavel e
compativel com as demais técnicas analiticas sé ocorreu depois de 1980 com o
avanco da eletrbnica analdgica e digital, da ciéncia dos materiais e, sobretudo, da
Quimiometria. Atualmente, é possivel encontrar um grande numero de aplicagbes
envolvendo o uso do NIR para andlises rapidas e nao-invasivas de alimentos,
produtos farmacéuticos e agricolas, polimeros, combustiveis, entre outras!'®?.

A radiacdo NIR compreende a regido delimitada pelos comprimentos de
onda de 780 a 2500 nm do espectro eletromagnético. As bandas de absorgéo
observadas nesta regidao sao provenientes, quase que totalmente, de sobretons de
transicdes vibracionais € de combinag¢des das transicoes fundamentais associadas
aos niveis energéticos vibracionais de grupos de atomos que ocorrem na regido
MIR®3,

Geralmente, os espectros NIR resultam de transigdes vibracionais
guantizadas associadas a atomos de C, O, N ou S ligados ao hidrogénio. Isto torna a
técnica util para a determinagado de compostos organicos que contenham ligagdes C-
H, N-H, O-H e S-H. Estas liga¢des, por serem de alta energia e por possuirem
atomos de massa relativamente baixa, tém transi¢des fundamentais na regido do
infravermelho médiol'%%1%%!,

A natureza das bandas que caracterizam essa regido confere uma
intensidade de absorcao cerca de 10 a 100 vezes inferior as absor¢des que ocorrem

na regido do infravermelho médio (MIR)!%!

. Somando-se a isso, o NIR apresenta
bandas com alta sobreposi¢cao e de dificil interpretagdo. Estes fatores fazem com
que o uso da espectrometria NIR, para realizar analises precisas e confiaveis,
dependa quase que totalmente da utilizacdo de métodos baseados em analise

multivariada.
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Em face do exposto, espera-se que o uso do SPA-LDA aplicado aos
espectros NIR possa ser uma alternativa vantajosa para a classificagcdo de amostras

de 6leo diesel com respeito ao teor de enxofre.

4.3. Objetivos

Avaliar a combinagdo da espectrometria de absor¢gdo molecular na regido do
NIR com o SPA-LDA para a classificacdo de 6leos diesel com respeito ao teor de
enxofre (baixo e alto);

Comparar o desempenho dos modelos SPA-LDA com o GA-LDA e SIMCA
(em diferentes niveis de significancia para o Teste-F:1%, 5%, 10% e 25%) em
funcdo do numero de erros para o conjunto externo de amostras (teste);

Avaliar os modelos SPA-LDA, GA-LDA e SIMCA quanto a sensibilidade ao

ruido instrumental.
4.4. Experimental

4.4.1. Amostras

Cento e vinte e oito amostras de dleos diesel, coletadas de diferentes postos
de combustiveis da regido metropolitana da cidade do Recife, Pernambuco, foram
utiizadas para esse estudo. O teor de enxofre presente nessas amostras foi
determinado de acordo com o método de referéncia D4294-90 da ASTM. A faixa de
concentragao para essas determinagdes foi de 0,05-0,31% m/m.

Segundo a ANP®" o teor maximo de enxofre permitido para diesel
metropolitano é de 0,20% m/m. Entdo, este valor foi adotado como limar na divisao
das classes. A Tabela 4.1 mostra o numero e as classes de amostras utilizadas

nesse estudo.

Tabela 4.1. Classes e quantidade de amostras de 6leo diesel analisadas

Classes Numero de amostras
Baixo teor de enxofre 69
Alto teor de enxofre 59
Total 128

4.4.2. Equipamentos
O sistema para registro dos espectros NIR dessas amostras é composto por

um espectrémetro de Infravermelho FTIR, da Perkin ElImer, modelo Spectrum, série
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GX, uma bomba peristaltica Gilson, um microcomputador Pentium e uma cubeta de

quartzo de fluxo com 1 cm de caminho 6ptico.

(b)

Figura 4.1. (a) Espectrofotdmetro FT-IR utilizado para o registros dos espectros de dleos diesel.
(b) cubeta de fluxo de quartzo de 1 cm de caminho 6ptico.
4.4.3. Procedimento analitico

Inicialmente, foi registrado o espectro do branco apenas com o ar. O registro
dos espectros NIR das amostras de 6leo diesel foi realizado através do sistema
apresentado na Figura 4.1. A bomba peristaltica foi utilizada para aspirar cada
amostra até o preenchimento da cubeta de fluxo. Os espectros foram registrados
com a média de dezesseis varreduras na regido de 880 nm a 1600 nm e com uma
resolucdo de 2 cm™. Antes do registro de cada espectro, pequenas quantidades de
uma nova amostra foram aspiradas, em ftriplicatas, entre bolhas de ar para a
realizacdo da limpeza da cubeta. Durante a realizagdo dessas medidas, a
temperatura do ambiente e a umidade relativa do ar estavam em torno de 25,5 °C e

42%, respectivamente.

4.4.4. Softwares
Assim como no Capitulo Ill, o algoritmo KS foi utilizado para dividir os dados
em trés subconjuntos: treinamento, validacdo e teste. A Tabela 4.2 apresenta o

numero e o tipo de amostra de oleo diesel para cada subconjunto.

Tabela 4.2. Numero de amostras de treinamento, validacdo e teste selecionadas pelo KS para as
duas classes de 6leos diesel.

Classes Conjuntos
Treinamento Validagcdo Teste
Baixo teor de enxofre 26 15 28
Alto teor de enxofre 22 13 24
Total 48 28 52
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As amostras de treinamento e validacdo foram utilizadas para o
procedimento de modelagem (incluindo a selegcao de variaveis para os modelos LDA
e a determinacdo do numero de PCs para os modelos SIMCA). Ja o conjunto
externo de teste foi utilizado apenas para uma avaliacdo final dos modelos de
classificagao (SPA-LDA, GA-LDA e SIMCA).

As configuragdes empregadas pelo GA foram idénticas aquelas utilizadas no

capitulo anterior.
4.5. Resultados e Discussao

4.5.1. Espectros dos o6leos diesel
A Figura 4.2 mostra os espectros NIR de absor¢do molecular na regiao de

880 - 1600 nm das duas classes de oleo diesel empregadas nesse estudo.

0,8 T T T ~T T T T T

= baixo teor de enxofre

07

— alto teor de enxofre

0.6

0,5

0.4

0,3

Absorbancia

0,2

01F

01, . . . . . . i
900 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600
Comprimento de onda (nm)

Figura 4.2. Espectro NIR originais das amostras de 6leos diesel.

Como pode ser observado, existe uma grande variagao sistematica da linha
de base dos espectros originais ao longo de toda a regido de trabalho. Com uma
ampliacdo em cada espectro, pode-se também observar a presenca de ruidos. Para
corrigir esses problemas, a primeira derivada pelo método de suavizagao Savitzky-
Golay!"® foi empregada. Para esse procedimento, adotaram-se um polinémio de

segunda ordem e uma janela de 11 pontos. A Figura 4.3 mostra os espectros
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derivativos resultantes das 128 amostras de 6leos diesel. Apds essa transformacao,

o0 numero total de pontos resultantes foi de 1431 para cada espectro.

0,005 =r T T T T T
o Baixo Teor de Enxofre
=
5 M
o -0,005
8
a -001F b
0
L

20,015 L L L : L X

900 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600
Comprimento de onda (nm)
0‘005 T L} T L] T L]
Alto Teor de Enxofre

=4 f
= fl
"a’ oF I|I s
= / |
2 7 M

0,005~ ——— — e
o 0,005 | | r\-/\,,
° ' b
9 001F L
7]
L

20,015 L L 1 L 1 L

900 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600

Comprimento de onda (nm)

Figura 4.3. Espectros NIR derivativos das amostras de éleos diesel analisadas.

Diferentemente do estudo de caso apresentado no capitulo anterior, os
espectros das duas classes envolvidas nesse problema de classificacdo sao, de
fato, muito parecidos. Esta sobreposicéo pode ser também evidente nos graficos dos

escores obtidos pela PCA que s&o apresentados na préxima secao.

4.5.2. Analise exploratodria dos dados

Com intuito de realizar uma avaliacédo exploratéria dos dois grupos de
amostras, uma PCA foi aplicada aos 128 espectros derivativos. A Figura 4.4 e
Figura 4.5 mostram os graficos dos escores obtidos por PC2 versus PC1 e PC3
versus PC1, respectivamente.

O grafico dos escores obtido por PC2 x PC1 revela uma grande
sobreposi¢cao entre as duas classes de 6leos diesel envolvidas nesse problema.
Este comportamento condiz com o perfil espectral dessas amostras, uma vez que
poucas diferengcas sdo observadas ao longo da faixa de trabalho. O grafico dos
escores obtidos por PC3 x PC1 (Figura 4.5) mostra também esta tendéncia de

sobreposicgao.
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Figura 4.4. Grafico dos escores obtidos pela PC2 versus PC1 para todas as 128 amostras de 6leos
vegetais. (m: baixo teor de enxofre e m: alto teor de enxofre).
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Figura 4.5. Grafico dos escores obtidos pela PC3 versus PC1 para todas as 128 amostras de 6leos
diesel. (m: baixo teor de enxofre e m: alto teor de enxofre).

Apds a avaliagdo dos dois graficos de escores apresentados pela

Figura 4.4 - 4.5, pode-se concluir que a PCA, aplicada aos espectros NIR de 6leos
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diesel, mostrou-se pouco eficiente para obter uma discriminagdo entre as duas

classes envolvidas nesse estudo.

4.5.3. SIMCA
Modelos SIMCA foram construidos individualmente para cada classe
utilizando a série de teste como técnica de validagcdo. Quatro niveis de significancia
para o teste-F foram avaliados: 1%, 5%, 10% e 25% e o conjunto de amostras de
teste foi utilizado para comparacdo com as demais estratégias. A Tabela 4.3
apresenta os resultados de classificagdo SIMCA para os quatro niveis de

significancia do teste-F.

Tabela 4.3. Numero de erros de classificagdo dos modelos SIMCA para o conjunto de teste de d6leo
diesel em diferentes niveis de significancia do teste-F (1%, 5%, 10% e 25%).

baixo teor de enxofre alto teor de enxofre

Modelo

(4 PCs) (8 PCs)
Nivel (%) 1 5 10 25 1 5 10 25
baixo teor de enxofre . - - 1 4 28 25 23 15
alto teor de enxofre 23 23 20 5 - - 1 4

A Tabela 4.3 mostra auséncia de erros do Tipo | para os niveis de
significancia de 1% e 5%. Em contrapartida, um numero elevado de erros do Tipo Il
€ apresentado para os dois tipos de amostras. Estes resultados estdo de acordo
com os obtidos pela PCA em todo o conjunto de dados. De fato, as duas classes
estdo se sobrepondo e, consequentemente, varias amostras acabam sendo

classificadas em uma classe errada.

4.5.4. SPA-LDA
O grafico de scree, apresentado na Figura 4.6, exibe o minimo em apenas

duas variaveis, correspondentes aos comprimentos de onda 1200 nm e 1466 nm.
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Figura 4.6. Custo da validacdo em funcao do numero de variaveis selecionadas pelo SPA-LDA para
o conjunto de dados de dleos diesel. A seta indica o ponto minimo da curva do custo (0.5478), no

qual ocorre em dois

comprimentos de onda.

A Figura 4.7 mostra a localizagao das duas variaveis selecionadas pelo SPA

ao longo dos espectros médios (original e derivativo).
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Figura 4.7. Espectro médio original (a) e derivativo (b) de 6leo diesel com indicagdo dos
comprimentos de onda selecionados pelo SPA.
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Os modelos LDA resultantes construidos com essas duas variaveis foram
aplicados ao conjunto de teste. Como resultado, onze amostras foram
incorretamente classificadas (duas para a classe de baixo teor de enxofre e 9 para
classe de alto teor de enxofre), totalizando um indice de acerto para o conjunto de
Teste de 78,8%.

4.5.5. GA-LDA
Para efeito de comparacéo, modelos LDA foram construidos também com a
selecado de variaveis pelo GA. O melhor resultado foi obtido com 25 comprimentos

de onda, os quais sao apresentados na Figura 4.8.
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Figura 4.8. Espectro médio original (a) e derivativo (b) de 6leo diesel com indicagdo dos
comprimentos de onda selecionados pelo GA.
O modelo LDA resultante construido com as 25 variaveis selecionadas pelo
GA, quando aplicado ao conjunto de Teste, apresentou um desempenho similar ao
do SPA-LDA (onze erros de classificagdo). A Tabela 4.4 apresenta o resumo dos
erros de classificagdo para as trés estratégias de modelagem empregadas nesse

estudo.
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Tabela 4.4. Resumo dos resultados (erros de classificagdo para o conjunto de teste) para o SPA-
LDA, GA-LDA e SIMCA (4 niveis de significancia do teste-F) aplicados ao conjunto de dados de dleos
diesel.

SIMCA SIMCA SIMCA SIMCA
SPA-LDA GA-LDA 1% 5% 10% 259,
Tipo | 11 11 - - 2 8
Tipo Il 11 11 51 48 43 20
Total 22 22 51 48 45 28

Como pode ser visto na Tabela 4.4, o desempenho dos modelos LDA com a
selecédo de variaveis pelo SPA ou GA é superior aos modelos SIMCA em todos os
niveis de significancia do teste-F. Os modelos SIMCA menos adequados foram
aqueles avaliados para os niveis de significancia de 1% e 5%, resultando em 51 e
48 erros, respectivamente. Os melhores resultados s&o alcangados com 25% (28

erros).

4.5.6. Analise de sensibilidade ao ruido

De forma semelhante ao capitulo lll, os espectros do conjunto de teste foram
contaminados com ruido. Nesse caso, o desvio padrao do ruido adicional foi da
ordem de 10°. Novamente, os modelos previamente obtidos foram aplicados para a
classificagado do novo conjunto de teste de amostras de dleos diesel.

A Tabela 4.5 apresenta uma comparagcdo entre os resultados de
classificagdo dos modelos SPA-LDA, GA-LDA e SIMCA para o novo cenario. Os
nameros entre parénteses indicam os resultados obtidos anteriormente (sem a
adicdo do ruido). O nivel de significancia do teste-F empregado para o SIMCA foi

aquele que apresentou o melhor desempenho preditivo no estudo inicial (25%).

Tabela 4.5. Numero total de erros (Tipo | e Tipo Il) obtidos pelos modelos SPA-LDA, GA-LDA e
SIMCA no conjunto de teste de 6leos diesel contaminado pelo ruido.
SPA-LDA GA-LDA SIMCA
Amostras 22 (22) 42 (22) 26 (28)

O desempenho do modelo GA-LDA aplicado ao conjunto de teste foi afetado
pela adicdo do ruido, passando de 22 para 42 erros. Mais uma vez, a eficiéncia do
SPA quanto a presencga do ruido foi comprovada, mantendo-se constante o numero
de erros para o novo cenario. De fato, as variaveis selecionadas pelo GA (Figura
4.8), assim como aquelas selecionadas para o estudo de classificacdo de Odleos
vegetais (Figura 3.10), apresentaram uma tendéncia em cobrir toda a faixa

espectral. Consequentemente, algumas regides com pouca informagédo e/ou baixa
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relacdo sinal/ruido foram utilizadas pelo modelo GA-LDA, resultando em um
acréscimo no numero de erros.

Para o SIMCA, ocorreu um decréscimo do numero de erros apos a insergao
do ruido. Esse resultado aparentemente contraditério pode ser atribuido ao
decréscimo do numero de erros do Tipo Il (de 20 para 13 erros), que nao foi

compensado com o aumento de erros do Tipo | (de 8 para 13 erros).

4.6. Consideragoes Finais

Neste capitulo, foi demonstrado o potencial do SPA-LDA para selegado de
variaveis espectrais em mais um problema de classificagdo. Especificamente, a
espectrometria de absor¢do molecular na regido do NIR foi empregada em um
estudo de classificacdo de amostras de 6leo diesel com respeito ao teor de enxofre
(baixo teor e alto teor).

O SPA-LDA mostrou um desempenho melhor que o SIMCA para todos os
niveis de significancia avaliados.

Em uma comparagdo com o GA-LDA, o SPA-LDA apresentou um
desempenho similar para o conjunto de teste (22 erros). Contudo, o modelo LDA
construido com a selecao de 25 comprimentos de onda pelo GA mostrou ser menos
parcimonioso que o SPA-LDA, que utilizou apenas duas variaveis.

A superioridade do SPA-LDA frente as demais estratégias foi consolidada
com o estudo de sensibilidade ao ruido. Assim como no capitulo Ill, a solugéo
encontrada pelo GA foi desfavorecida com a selecdo de algumas variaveis pouco
informativas e/ou com baixa relacido sinal/ruido. Consequentemente, o desempenho
do modelo GA-LDA quando aplicado a um novo conjunto de teste contaminado com
ruido, foi inferior ao SPA-LDA.
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CAPITULO V
CLASSIFICACAO DE CAFES



5. CLASSIFICAGAO DE CAFES
5.1. Introducgao

5.1.1. Cafés

O café, tradicionalmente produzido a partir dos graos torrados do fruto do
cafeeiro, € uma das bebidas mais consumidas em todo o mundo. No Brasil, o café
surgiu no estado do Para por volta de 1727, mas devido as condigdes climaticas do
pais, o cultivo foi largamente difundido por outros estados, como Maranh&o, Bahia,
Rio de Janeiro, Sdo Paulo, Parana, Minas Gerais, entre outros. Inicialmente, a
producdo era voltada para o mercado interno, mas pouco tempo depois, o Brasil
passou a ser um dos maiores produtores mundiais!'%%.

A qualidade do café depende, entre outros fatores, do método de colheita,
processamento, armazenamento e, sobretudo, da composi¢do quimica dos graos.
Tanto a presenga quanto a concentragado de alguns compostos no café contribuem
significativamente para o aroma e sabor caracteristicos da bebida!'®. Entre os
compostos presentes no café, destacam-se a cafeina, trigonelina e os acidos

clorogénicos, apresentados na Figura 5.1.
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Figura 5.1. Estruturas das principais moléculas presentes no café. (a) cafeina; (b) trigonelina e
(c) acido clorogénico.

A cafeina (1,3,7-trimetilxantina), alcaldide principal encontrado no café, tem
sido objeto de estudo de muitos pesquisadores, especialmente no que diz respeito a
seus efeitos sobre a saude humana. De fato, a literatura mostra que doses elevadas
de cafeina podem provocar varios efeitos toxicos, como arritmia, hipopotassemia

hiperglicemia, vémitos, convulsdes, entre outros!'%>%7],

Adicionalmente, tem-se
registrado que a cafeina, consumida em pequenas quantidades, pode também

provocar efeitos indesejaveis em pessoas que apresentam alta sensibilidade a esse
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alcaldide. Tais efeitos incluem: reducdo da qualidade do sono!'®® aumento da
pressdo sanguineal’®™ e até problemas no desenvolvimento de fetos em mulheres
gravidas!"?.

Tendo em vista os potenciais maleficios acima listados, cafés descafeinados
podem ser uma opg¢ao conveniente, principalmente para consumidores que
apresentem alta sensibilidade a cafeina. Entdo, uma avaliagdo da conformidade do
café com respeito ao tipo (cafeinado e descafeinado) acaba sendo um assunto de
grande relevancia.

Um outro aspecto que merece destaque no que diz respeito a qualidade do
café é o seu estado de conservagao. Nesse contexto, o prazo de validade, definido
como o tempo apds o qual o produto se torna inaceitavel para o consumo em uma
determinada condicdo de estocagem, € normalmente indicado nos roétulos dos
produtos. Entretanto, elevagbes na temperatura e na pressédo parcial de oxigénio
podem acelerar a degradacgao do café, causando uma reducao substancial de sua
qualidade. Assim, um procedimento de inspec¢ao do estado de conservacao torna-se
necessario, ndo apenas para contornar os dados causados a saude dos
consumidores, mas também para desencorajar o comércio de produtos
falsificados!'"".

O controle de qualidade, classificagado ou autenticagdo de amostras de cafés
tém sido realizados empregando técnicas instrumentais, tais como: HPLC!"'?, GC-
MS!™3 1cP OES!™, RMNI'"! e espectrometria FTIR!'®. Contudo, a grande maioria
dessas técnicas necessita de reagentes perigosos e/ou equipamentos caros com
elevado custo de operacdo e manutencédo. Nesse contexto, a espectrometria UV-VIS
podera ser uma alternativa vantajosa para analises mais simples e de menor custo.
Esta técnica tem sido empregada com sucesso para a determinagdo de

cafeinal’” "8 acidos clorogénicos!'™® e teobromina!''”! em amostras de cafés.

5.2. Objetivos
Avaliar o SPA-LDA com a espectrometria UV-VIS para a classificacdo de
cafés com respeito ao tipo (cafeinado/descafeinado) e prazo de validade (vencidos e

nao vencidos);
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Comparar o desempenho dos modelos SPA-LDA com o SIMCA (em
diferentes niveis de significancia para o Teste-F:1%, 5%, 10% e 25%) em fung¢ao do
numero de erros para o conjunto de teste;

Avaliar a robustez dos modelos SPA-LDA e SIMCA com respeito a adicao de

ruido artificial aos espectros pertencentes ao conjunto de teste.

5.3. Experimental

5.3.1. Amostras

Cento e setenta e cinco amostras de graos torrados e moidos de cafés
descafeinados e cafeinados, de diferentes lotes e fabricantes, foram adquiridas de
estabelecimentos comerciais e de industrias de torrefacdo da cidade de Joao
Pessoa, Paraiba. Essas amostras foram de misturas processadas a seco das
variedades Robusta e Arabica, espécies mais empregadas pelas industrias
brasileiras. Em graos verdes dessas variedades, o teor de cafeina pode variar entre
1 — 2% m/m, sendo mais alta na espécie robusta do que na arabica. E importante
destacar que durante o processo de torrefacdo, este teor ndo € alterado
significativamente!’™.  Segundo a ANVISA'®  os cafés descafeinados
comercializados no Brasil ndo devem apresentar teor de cafeina superior a
0,1% m/m.

Entre as cento e setenta e cinco amostras analisadas, noventa delas haviam
sido estocadas em recipientes comerciais sem um rigoroso controle das condi¢des
ambientais por um periodo de 30 a 50 meses apdés do prazo de validade. Este
elevado tempo de estocagem foi aqui adotado com intuito de garantir que tais
amostras estivessem realmente inapropriadas para o consumo. A partir de agora,
essas hoventa amostras serdo chamadas de “vencidas”. Para esse problema de
classificagdo, foram consideradas quatro classes: descafeinado ndo vencido,
cafeinado nao vencido, descafeinado vencido e cafeinado vencido. A Tabela 5.1

mostra o numero de amostras em cada classe de cafés empregados nesse estudo.

Tabela 5.1. Numero e tipo de amostras de cafés analisadas.

Descafeinado nao Cafeinado nao Descafeinado Cafeinado
vencido vencido vencido vencido
Numero de 31 54 292 68
amostras
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5.3.2. Equipamentos
O equipamento utilizado para o registro dos espectros UV-VIS das amostras
de cafés (Figura 3.1) foi o mesmo empregado para o estudo de classificagdo de
Oleos vegetais (Capitulo Ill). Contudo, uma cubeta de quartzo de 10 mm de caminho
optico foi utiizada e nao foi preciso elaborar um sistema em fluxo.
Consequientemente, alguns componentes como bomba peristaltica, tubos de PVC e

cela de fluxo foram dispensados.

5.3.3. Procedimento Analitico
O seguinte procedimento de extracdo aquosa, adaptado de Vitorino et all'?",
foi empregado nesse estudo:

¢1,0 g de cada mostra de café foi pesado e transferido para um papel de filtro posto
sobre um funil de vidro;

oTrés aliquotas de 50 mL de agua destilada com temperatura entre 90 — 98 °C foram
sequencialmente adicionadas sobre a amostra.

eDepois do resfriamento para a temperatura ambiente (cerca de 25 °C), os extratos

foram diluidos na proporc¢éo de 1:20 (v/v) com agua destilada.

Apds o procedimento descrito acima, o espectro de cada extrato diluido foi
imediatamente registrado na regidao de 225 — 353 nm, com 1 nm de resolugcédo. O

espectro do branco foi obtido apenas com agua destilada.

5.3.4. Tratamento dos dados e softwares
O algoritmo KS foi novamente utilizado para dividir o conjunto de amostras
em treinamento, validagao e teste. O procedimento para dividir tais conjuntos foi
realizado separadamente para cada classe, como no estudo de classificacdo de
Oleos vegetais e Oleos diesel. O numero de amostras para cada conjunto das quatro

classes estudadas é apresentado na Tabela 5.2.

Tabela 5.2. Numero de amostras de treinamento, validacdo e teste selecionadas pelo KS para as
quatro classes de cafés.

Classes Conjuntos
Treinamento Validagdo Teste
Descafeinado nao vencido 17 7 7
Cafeinado nao vencido 26 14 14
Descafeinado vencido 12 5 5
Cafeinado vencido 34 17 17
Total 89 43 43

68



As amostras de treinamento e validagado foram usadas no procedimento de
modelagem (incluindo selecdo de variaveis pelo SPA para LDA, bem como
determinacdo do numero 6timo de PCs para o SIMCA). O terceiro conjunto (teste)
foi, assim como nos outros estudos, usado para a avaliagao final e comparacédo do

desempenho dos modelos de classificacao.
PCA e SIMCA foram realizados com a versao 9.6 do Unscrambler ® (CAMO

S.A). SPA-LDA e o KS foram executados em Matlab ® 6.5.

5.4. Resultados e Discussao

5.4.1. Espectros das amostras de café
Os espectros de absorcdo molecular UV-VIS dos extratos aquosos das 175

amostras de cafés, obtidos na faixa de 225 nm a 353 nm, sdo apresentados na

Figura 5.2.
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Figura 5.2. Espectros UV-VIS das quatro classes de cafés analisadas.

A regido compreendida entre 225-353 nm esta associada com as transigdes
eletrbnicas n— n* das moléculas de cafeina, acidos clorogénicos e trigonelina. A
banda em torno de 275 nm esta associada a absor¢gao do cromoforo C=0 da cafeina
M9 enquanto que as bandas em torno de 290 nm e 320 nm estdo associadas as

absorgdes de acidos clorogénicos e trigonelina, respectivamente”z”.
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Com intuito de investigar a repetitividade das medidas espectrais, quatro
amostras (uma para cada classe) foram empregadas. Dez extragdes foram, entao,
realizadas para cada amostra e trés espectros foram registrados para cada extrato.
Com estas medidas, o desvio padréao conjunto estimado para cada variavel espectral
variou na faixa de 55 x 10* a 24 x 10° em absorbancia. Tais valores,

correspondentes a variabilidade da resposta instrumental para uma determinada

amostra, sdo muito menores que a variabilidade inter-amostras, conforme a

Figura 5.3.
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Figura 5.3. Espectros médios das quatro classes de cafés (linhas sdlidas) com limites de +/- um
desvio padrao (linhas tracejadas).
5.4.2. Andlise exploratoria dos dados
A Figura 5.4 apresenta o grafico dos escores de PC2 x PC1 resultante da
aplicacao da PCA aos espectros UV-VIS dos cafés. Para esse caso, uma razoavel
discriminagdo entre as classes de cafés cafeinados e descafeinados é alcangada.
Contudo, observa-se uma sobreposicdo entre as classes de amostras vencidas e

nao vencidas, principalmente em se tratando de cafés cafeinados.
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Figura 5.4. Gréfico dos escores de PC2 x PC1 para todas as 175 amostras de café. Descafeinado
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5.4.3. Classificagdo SIMCA
Modelos SIMCA foram construidos para cada uma das quatro classes de
cafés empregando toda a regido do espectro. A Tabela 5.3 apresenta os resultados

de classificagao obtidos para o conjunto de teste em quatro niveis de significancia do
Teste-F (1%, 5%, 10% e 25%).

Tabela 5.3. Numero de erros de classificagdo obtido pelos modelos SIMCA usando toda a faixa
espectral para o conjunto de amostras de teste de cafés em quatro niveis de significancia do Teste-F
(1%, 5%, 10% e 25%). O numero de PCs ¢é indicado entre parénteses.

Modelo
Desc. n/ vencido Caf. n/ vencido Desc. vencido Caf. vencido
(2PCs) (2PCs) (2PCs) (2PCs)
Nivel (%) 1 5 10 25 1 5 10 25 1 5 10 25 1 5 10 25
Desc. n/ vencido - - - 1 - - - - - - - - - - -
Caf. n/ vencido - - - - - - 1 6 - - - - 9 8 6 4
Desc. vencido 3 1 - - - - - - -1 1 1 - - - -
Caf. vencido - - - - 17 17 8 4 - - - - > o o -

Com base nos resultados apresentados na Tabela 5.3, pode-se concluir que
os modelos SIMCA nao foram adequados no que diz respeito ao estado de
conservagao das amostras de cafés cafeinados. Esses resultados condizem com os
graficos de escores da PCA (Figura 5.4), uma vez que uma elevada sobreposi¢céo

entre as classes de cafés cafeinados ndo vencidos e vencidos foi observada. Entre

71



0s quatro niveis de significAncia avaliados, 10% e 25% foram aqueles que

apresentaram o melhor desempenho de classificagao (um total de 16 erros).

5.4.4. SPA-LDA
O gréfico de scree apresentado na Figura 5.5 mostra que o numero 6timo
de variaveis selecionadas pelo SPA-LDA foi 15, que correspondem aos
comprimentos de onda: 225, 226, 227, 229, 231, 235, 244, 259, 271, 274, 280, 293,
324, 339 e 353 nm, indicados na Figura 5.6. O modelo LDA obtido com essas
variaveis foi, entdo, aplicado ao conjunto de Teste. Como resultado, todas as

amostras foram corretamente classificadas (indice de acerto de 100%).

2.2f

Custo - Validagéo

—

o

5 10 15 20 25 30 35 40
Numero de variaveis
Figura 5.5. Grafico de scree obtido pelo SPA-LDA para os espectros UV-VIS de cafés.
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5.4.5. PCA e SIMCA com as variaveis selecionadas pelo SPA-LDA

Com intuito de avaliar o poder

discriminatoério das variaveis selecionadas,

uma PCA (Figura 5.7) para as 175 amostras e modelos SIMCA individuais para

cada classe foram refeitos usando apenas aquelas 15 variaveis selecionadas pelo

SPA-LDA.
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Figura 5.7. Grafico dos escores de PC2 x PC1 resultante da PCA realizada em todas as 175
amostras com as 15 variaveis selecionadas pelo SPA-LDA. Descafeinado n&o vencido: m;
Descafeinado vencido: m; Cafeinado ndo vencido: ®; Cafeinado vencido: e.
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O perfil do grafico dos escores apresentado na Figura 5.7 € muito parecido
com aquele obtido pela PCA empregando o espectro completo (Figura 5.4), ou seja,
pouca discriminagao entre as amostras vencidas das ndo vencidas € apresentada,

principalmente para a classe dos cafeinados.

Os resultados de classificagdo SIMCA com os comprimentos de onda

selecionados pelo SPA-LDA sao apresentados na Tabela 5.4.

Tabela 5.4. Numero de erros de classificagdo obtido pelos modelos SIMCA (em quatro niveis de
significancia do Teste-F: 1%, 5%, 10% e 25%) usando as 15 variaveis selecionadas pelo SPA para o
conjunto de amostras de teste de café. O nimero de PCs ¢ indicado entre parénteses

Modelo
Desc. n/ vencido Caf. n/ vencido Desc. vencido Caf. vencido
(2PCs) (2PCs) (2PCs) (2PCs)
Nivel (%) 1 5 10 25 1 5 10 25 1 5 10 25 1 5 10 25
Desc. n/ vencido - - - 1 - - - - - - - - - - -
Caf. n/ vencido - - - - - 1 1 5 - - - - 8 7 5 4
Desc. vencido 3 1 - - - - - - - 1 - - - - - -
Caf. vencido - - - - 16 16 16 7 - - - - - - - -

Com essa nova abordagem, o modelo SIMCA para o nivel de significancia
de 25% foi o que apresentou o melhor resultado (17 erros). De forma geral, os
resultados de classificacdo SIMCA (para os quatro niveis de significancia)
apresentaram um desempenho semelhante ao SIMCA construido em toda faixa
espectral. Para os niveis de significancia 1% e 5%, houve um pequeno decréscimo
no numero total de erros para os modelos construidos com as variaveis
selecionadas pelo SPA-LDA. Em contrapartida, para os niveis 10% e 25%, um
aumento dos erros foi apresentado. Portanto, esses resultados confirmam que a
informacéo discriminatéria apresentada no espectro completo foi preservada nas
variaveis selecionadas pelo SPA-LDA. A Tabela 5.5 resume os resultados de
classificagao obtidos pelos modelos SIMCA e SPA-LDA.

Tabela 5.5. Resumo dos resultados (erros de classificagdo para o conjunto de teste) para o SPA-LDA
e SIMCA (4 niveis de significAncia do teste-F) aplicados ao conjunto de dados café Os valores entre
parénteses indicam o nimero de erros obtidos pelos modelos SIMCA construidos com as variaveis
selecionadas pelo SPA-LDA.

SIMCA SIMCA SIMCA SIMCA
SPA-LDA 1% 5% 10% 25%
Tipo | 0 0(0) 102) 2 (1) 8 (6)
Tipo Il 0 29 (27) 26 (24) 14 (21) 8 (11)
Total 0 29 (27) 27 (26) 16 (22) 16 (17)

Fica claro, com base no numero de erros apresentados pelas trés

estratégias, que o desempenho do SPA-LDA foi superior ao SIMCA, tanto com
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modelos construidos com o espectro completo, como para aqueles que empregaram
as variaveis selecionadas pelo SPA-LDA.

Os valores de escores das duas primeiras fungdes discriminantes (FD2 x
FD1) obtidos pela LDA para o conjunto de dados completo (Figura 5.8) confirmam
também o bom desempenho do SPA-LDA. A separacao das quatro classes de cafés
na Figura 5.8 é muito mais evidente do que nos graficos dos escores obtidos por
PC2 x PC1 (Figura 5.4 e Figura 5.7).
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Figura 5.8. Escores de FD2 x FD1 obtidos pela LDA com as varidveis selecionadas pelo SPA.
Descafeinado ndo vencido: m; Descafeinado vencido: m; Cafeinado ndo vencido: e; Cafeinado
vencido: @.

Como pode ser visto na Figura 5.8, a FD1 esta sendo responsavel por
indicar a separacao das amostras de cafés em dois grandes grupos: cafeinados e
descafeinados com valores de escores positivos ou negativos. Ja a FD2 discrimina
quanto ao estado de conservagéo (vencidos e ndo vencidos), ou seja, com valores
de escores positivos, encontram-se amostras com prazo de validade expirado,

enquanto que negativos, amostras dentro do prazo de validade.

5.4.6. Robustez dos modelos
Com intuito de avaliar a robustez dos modelos SPA-LDA e SIMCA com

respeito ao ruido instrumental, uma simulacdo de Monte Carlo!'?? foi realizada. Para
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este propdsito, ruidos artificiais foram adicionados aos espectros do conjunto de
teste. O nivel do ruido adicionado foi de acordo com o desvio-padrdo conjunto
calculado no estudo de repetitividade das medidas espectrais (apresentado na
secao 5.4.1). Para o espectro de cada uma das 43 amostras do conjunto de teste,
dez realizagdes de ruidos diferentes foram adicionadas, resultando em 430
espectros ruidosos. Entdo, os modelos SPA-LDA e SIMCA previamente elaborados
foram novamente avaliados quanto ao seu desempenho de classificagdo para o
novo conjunto de teste contaminado pelo ruido. Com o SPA-LDA, foi possivel
alcancar um indice de acerto de 96% (de 430 amostras, 19 foram incorretamente
classificadas). Com o SIMCA (com 25% de significancia) construido com espectro
completo, 80 erros do Tipo | e 120 erros do Tipo Il foram obtidos. Finalmente, para o
SIMCA construido com os 15 comprimentos de onda selecionados pelo SPA-LDA, o

numero de erros do Tipo | e Tipo Il foi 80 e 124, respectivamente.

5.5. Consideragodes finais

Neste capitulo, foi demonstrado mais uma vez o bom desempenho do SPA-
LDA em um novo problema de classificagdo. Especificamente, a espectrometria UV-
VIS foi adotada como técnica analitica para o desenvolvimento de uma nova
metodologia analitica capaz de classificar amostras de cafés com respeito ao tipo
(cafeinado e descafeinado) e ao estado de conservagéao (vencidos e ndo vencidos).

A partir da realizacdo de uma PCA em todo o conjunto de dados, foi possivel
observar uma elevada sobreposicao entre as amostras de cafés pertencentes a
classe vencidas e n&o vencidas, principalmente para o grupo dos cafeinados.

Modelos SIMCA construidos com base em toda a regido espectral foram
pouco eficientes na classificacdo de amostras com respeito ao estado de
conservagao. Em particular, um numero elevado de erros do Tipo Il foi encontrado
para a classe dos cafeinados vencidos e nao vencidos.

O SPA-LDA, quando aplicado aos espectros UV-VIS, selecionou quinze
variaveis (comprimentos de onda) e classificou corretamente todas as amostras do
conjunto de teste (indice de acerto de 100%).

Modelos SIMCA foram reconstruidos utilizando as mesmas quinze variaveis
selecionadas pelo SPA-LDA. Os resultados de classificagdo foram semelhantes

aqueles obtidos com toda regido espectral. Isto indica que a informacéao
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discriminatéria apresentada no espectro completo foi preservada nas variaveis
selecionadas pelo SPA-LDA.

Um estudo de robustez dos modelos SPA-LDA e SIMCA foi realizado
contaminando as amostras do conjunto de Teste com ruido artificial. Os modelos
anteriormente elaborados foram utilizados para a classificagdo desse novo conjunto
contaminado com ruido. O desempenho do SPA-LDA (96% de acerto) foi superior
ao SIMCA (toda regidao espectral) e ao SIMCA construido com as variaveis

selecionadas pelo SPA-LDA.
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6. Classificagcao de solos brasileiros
6.1. Introducgao

6.1.1. Solos brasileiros

O solo pode ser definido como uma colegao de corpos naturais, constituidos
por partes solidas, liquidas e gasosas. Sao tridimensionais e formados por minerais
e compostos organicos que ocupam a maior parte do manto superficial das
extensdes continentais do planetal'?.

No Brasil, a classificacdo de solos € um assunto de grande interesse cuja
motivagao é essencialmente direcionada a necessidade de levantamentos e estudos
pedoldgicos, bem como para a determinagao da utilizagdo e manejo dos solos.

A classificagédo de solos atualmente vigente no Pais é baseada em conceitos
e na evolugdo do antigo sistema americano, proposto inicialmente em 1938 por
Baldwin et al.l' e modificado posteriormente por Thorp e Smith em 1949!'%,
Porém, os critérios adotados para tal classificacdo vém mudando constantemente de
acordo com o avanco da atual ciéncia dos solos. Essas mudancas ocorrem desde a
alteracao de alguns conceitos pré-estabelecidos como na criagdo, desmembramento
e formacao de novas classes e subclasses.

A classificacdo de solos no territdério nacional € estruturada em seis
diferentes niveis categoricos (Ordem, Subordem, Grande Grupo, Subgrupo, Familia
e Série). O nivel mais genérico é a Ordem, no qual é possivel fazer uma distingéo de
verdadeiras provincias de solos. O nivel mais detalhado e preciso é a Série, que
separa unidades bastante homogéneas. Entre a Ordem e a Série, ocorre uma
diminuicdo do grau de generalizacdo e aumento do grau de especificagao!'?®!,

Recentemente, a ultima avaliagdo realizada pelo Sistema Brasileiro de
Classificagado de Solos (SIBCS) definiu 13 ordens para os solos: Argissolo,
Latossolo, Nitossolo, Neossolo, Vertissolo, Cambissolo, Chernossolo, Luvissolo,
Espodossolo, Planossolo, Plintossolo, Gleissolo e Organossolo!'?!. As trés prmeiras
foram utilizadas nesse problema de classificagdo e, segundo o Instituto Agronémico
de Campinas (IAC), as ordens Argissolo e Latossolo sdo as mais abundantes na

América do Sul e os nitossolos ocupam aproximadamente 1% do territério brasileiro.
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e Argissolos
Argissolos s&o solos minerais, ndo-hidromorficos, de textura média a arenosa,
possuem argila de atividade baixa ou alta e apresentam uma clara diferenciagao
entre os horizontes (designicdo dada a varias camadas do solo) A, B e C. Quando
bem manejados, sdo relativamente férteis e indicados as atividades agropastoris.
Apresentam horizonte B de cor avermelhada até amarelada e teores de éxidos de
ferro inferiores a 15%. Possuem profundidades variadas e uma variabilidade ampla
de classes texturais!'??!,
e Latossolo
Entre as 13 ordens de solos pré-estabelecidas no territério brasileiro, os
latossolos sdo os mais abundantes. Esses solos s&o muito intemperizados, com
pouca reserva de nutrientes para as plantas. Cerca de 95% dos latossolos séo
acidos (pH entre 4,0 e 5,5) e, geralmente, apresentam problemas quanto a
fertilidade. Apresentam pouca distingdo entre os horizontes A, B e C e possuem
cores que variam de vermelhas muito escuras a amareladas (hormalmente escuras
no horizonte A, vivas no B e mais claras no C). Além disso, apresentam alta
permeabilidade a agua, o que os torna possivel de serem trabalhados em grandes

amplitudes de umidade!'?®.,

e Nitossolo
S&o0 solos minerais, n&o-hidromorficos, com cor vemelho-escura a
arroxeada, eutroficos (grande maioria) e comumente derivados do intemperismo de
rochas basicas. A textura dessa ordem de solo pode variar de argilosa a muito
argilosa. Além disso, s&o solos bastante porosos (porosidade normalmente superior
a 50%), com teores de ferro (Fe,O3) muito elevados (podendo chegar a mais de

15%) e tem como principal limitaco, o grande risco de eros&ol'?!.

6.1.2. Classificacdo de solos

A classificacdo de solos brasileiros & realizada com o uso de parametros
fisicos, quimicos e morfolégicos. Contudo, os métodos de referéncia para a
determinagcdo desses parametros sao laboriosos e consomem muito tempo,
principalmente porque necessitam de procedimentos de tratamento das amostras.
Além disso, alguns critérios de classificagdo sdo extremamente subjetivos e dificeis

de serem quantificados.
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Alguns artigos tém sido publicados com o uso de parametros como
fertilidade!'®® e caracteristicas morfologicas!’®” do solo para a finalidade de
classificagado. Entretanto, poucos trabalhos tém abordado o desenvolvimento de
técnicas analiticas e/ou procedimentos de tratamento de dados para simplificar o
uso de sistemas de classificacdo ja existentes!'2513,

Zagatto!'?® determinou 20 elementos presentes em extratos de amostras de
solos utilizando a AAS ou ICP OES. Os valores obtidos por essas determinacdes
foram utilizados, junto com as técnicas KNN e SIMCA, para propésito de
classificagado de alguns tipos de solos brasileiros. Nessa época a Quimiometria era
ainda muito rudimentar, mas mesmo assim, um indice de acerto de 80% foi
alcangado.

Dematté et al."®® utilizaram a espectroscopia de reflectancia na regido do
visivel e NIR (450-2500 nm) em uma avaliagao de varios tipos de solos. Diferentes
profundidades foram utilizadas para determinar as classes de solos pela
interpretacéo descritiva das curvas espectrais e da analise estatistica. Os resultados
foram favoravelmente comparados com os do método convencional em termos de
demarcacao e classes dos solos detectadas.

Mouazen et al.l'®* também realizaram um estudo de classificacdo de solos
utilizando a espectroscopia de reflectancia na regido VIS-NIR. Diferentemente do

trabalho apresentado por Dematté et al.l'®

, 0s autores utilizaram a regido
compreendida entre 306,5 a 1710,9 nm para classificar texturas de solos. Uma PCA
foi inicialmente realizada sobre os espectros e os valores de escores obtidos pelas
cinco primeiras PCs foram empregados pela Analise Discriminante Fatorial (FDA:
factorial discriminant analysis). Quatro diferentes classes de solos foram
classificadas com indices de acerto de 85,7% e 81,8% para os conjuntos de
treinamento e teste, respectivamente. Em seguida, duas classes semelhantes foram
unidas formando um unico grupo e o desempenho de classificagdo aumentou para

89,9% (treinamento) e 85,1% (teste).

6.2. Espectroscopia de Emissdao em Plasma Induzido por Laser (LIBS)
A espectroscopia de emissdo em plasma induzido por laser (LIBS: Laser
Induced Breakdown Spectroscopy) € uma técnica analitica moderna, em fase de
desenvolvimento e ainda pouco explorada no Brasil. Nela, um laser pulsado é

focalizado em uma area restrita da superficie da amostra com irradiancia (poténcia
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por unidade de area) da ordem de GW.cm™?'"

. A amostra é, entdo, aquecida de
modo a vaporizar uma pequena quantidade das espécies que a constituem,
promovendo a formagdo de um micro-plasma de elevada temperatura.
Conseqguentemente, processos como atomizacao e excitagao sdo desencadeados e,
durante a relaxagdo, atomos ou ions que foram excitados no plasma geram um
espectro de emissao caracteristico do material volatilizado, que é usado como
resposta analitical'®?"33¥,

Com o LIBS, é possivel determinar quase todos os elementos da tabela
periddica em amostras no estado sdlido, liqliido ou gasoso!™®. Além disso, a técnica
tem como vantagens!'®'133:

ePossibilitar analises quase que néo destrutivas, ou seja, pouca quantidade de amostra
é perdida durante as medidas (cerca de nanograma a micrograma).

ePouco ou nenhum tratamento na amostra € necessario. Assim, a andlise se torna mais
rapida, mais barata e livre de geracao de residuos.

ePossibilidade de realizar medidas a distancia. Assim, é promovida uma maior
seguranca do analista em locais de alta periculosidade e inacessiveis as tradicionais

técnicas analiticas.

Apesar dessas vantagens, a técnica encontra-se em estado de
desenvolvimento e, devido as dificuldades apresentadas na calibragdo, um grande
esfor¢co tem sido necessario para o desenvolvimento de metodologias de carater
quantitativo. No contexto das analises qualitativas, o LIBS tem sido empregado com
sucesso para a classificagdo de diferentes amostras, tais como ligas, objetos
arqueologicos, polimeros, explosivos, entre outras!'*'*'*2. Contudo, apenas um artigo
ja foi publicado explorando as medidas provenientes do LIBS para a classificagao de
solos!"4.

.03 os autores utilizaram

No trabalho apresentado por Bousquet et a
inicialmente espectros LIBS com 50000 variaveis. Estes foram reduzidos para 68
pontos correspondentes as linhas espectrais de oito elementos presentes no solo
(aluminio, silicio, ferro, calcio, manganés, potassio, titdnio e magnésio). A PCA foi
entdo aplicada aos dados reduzidos e apenas duas classes de amostras foram
discriminadas.

De fato, poucas metodologias tém sido desenvolvidas explorando os

atrativos do LIBS com a analise multivariada, especificamente para aplicagdes de
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meétodos de reconhecimento de padrdes e selegcdo de variaveis. Devido a grande
complexidade e a alta dimensionalidade normalmente presentes nos espectros
LIBS, espera-se que o uso do SPA-LDA em combinagdo com procedimentos de
compressao de dados (Transformada Wavelet) possa ser uma alternativa vantajosa

para a classificagao de solos brasileiros.

6.3. Compressao de dados (Transformada Wavelet)

Devido aos espectros LIBS apresentarem um numero elevado de variaveis,
a aplicagcdo de técnicas de selegcao de variaveis em dados como esses pode
envolver um elevado tempo computacional. Para contornar este inconveniente,
técnicas de compressdo baseadas na Transformada Wavelet podem ser
empregadas para essa finalidade.

A Transformada Wavelet (WT: Wavelet Transform) € uma ferramenta de
processamento multiresolucional de sinais que tem sido adotada para remocao de
ruido, extracdo de caracteristicas e compressao de sinais instrumentais '3,

A WT de um espectro x =[x(A1) X(A2) ... x()], onde A; é o j-ésimo
comprimento de onda, pode ser obtida usando uma estrutura de banco de filtros

digitais "*®"%® apresentada na Figura 6.1.
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Figura 6.1. Implementacdo da transformada wavelet empregando um banco de filtros com dois niveis
de decomposicéo. H e G representam os filtros digitais passa-baixas e passa-altas, respectivamente

e |2 denota a operacdo de sub-amostragem.

A estrutura basica do banco de filtros consiste em um par de filtros passa-
baixas (H) e passa-altas (G), que sao aplicados a um sinal de entrada x de
comprimento J. Em seguida, uma operagao de sub-amostragem (|2) € realizada,
descartando um de cada dois coeficientes. Como saida, tém-se os coeficientes de
aproximacgao (c), versao suavizada do espectro e os coeficientes de detalhe (d),

tipicamente correspondentes a ruido de alta freqliéncia. Esta operacdo pode ser
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repetida sucessivas vezes para os coeficientes de aproximacédo até o numero de
niveis de decomposicao especificados pelo analista. O resultado da transformagao
inclui os coeficientes de aproximagdo no ultimo nivel de decomposi¢do, como
também os coeficientes de detalhe obtidos nos varios niveis do banco de filtros!'*?!.
Tal resultado sera chamado daqui por diante de “coeficientes wavelet”.

Os filtros H e G empregados no banco de filtro sdo tipicamente de
comprimento finito. Isto implica que cada coeficiente de aproximagédo ou detalhe
corresponde a uma faixa reduzida de comprimentos de onda dentro do espectro.
Vale salientar que diferentes tipos de filtro podem ser empregados na
transformacao, ndo havendo regra simples e geral para guiar a escolha do tipo mais
apropriado ['**"3%1. Recomenda-se, portanto, testar diferentes filtros e adotar alguma

métrica de comparacao.

6.4. Objetivos

Avaliar o uso do LIBS quanto ao seu potencial para a classificagao de solos
brasileiros em trés diferentes ordens: argissolo, latossolo e nitossolo;

Comparar o desempenho de classificagdo do SPA-LDA com o SIMCA (em
quatro niveis de significancia do Teste-F: 1%, 5%, 10% e 25%), GA-LDA e SW-LDA
em funcdo do numero de erros para o conjunto de teste;

Avaliar o uso da compressao wavelet (WC: Wavelet Compression) para
diminuir a dimensionalidade dos espectros LIBS e reduzir o esforgo computacional

envolvido na construcdo dos modelos de classificacao.
6.5. Experimental

6.5.1. Amostras de solos brasileiros
Cento e quarenta e nove amostras de solos de trés diferentes ordens
(argissolo, latossolo e nitossolo), coletadas do horizonte B, foram fornecidas e
previamente classificadas pelo Instituto Agronémico de Campinas. O numero de
amostras para cada tipo de solo é apresentado na Tabela 6.1.
Tabela 6.1. Numero de amostras de cada tipo de solo brasileiro analisado.

Argissolo Latossolo Nitossolo
Numero de Amostras 46 84 19

Antes do registro dos espectros LIBS, as amostras de solos foram secas a
uma temperatura de 105°C por aproximadamente 2,5 h. Em seguida, essas
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amostras foram trituradas e peneiradas para um tamanho de particula maior do que
250 um e menor do que 350 um. Posteriormente, foram armazenadas em

recipientes de vidro e estocadas em dessecadores até o inicio das analises.

6.5.2. Instrumento LIBS
A Figura 6.2 mostra o Instrumento LIBS construido pelo Grupo de
Instrumentagédo e Automagdo em Quimica Analitica (GIA) da UNICAMP que foi

utilizado para o registro dos espectros.

Figura 6.2. Instrumento LIBS construido em laboratério. 1: laser; 2: espelho dicréico; 3: lente; 4: lente
coletora de luz; 5: placa de posicionamento; 6: fibra 6tica, 7: policromador echelle e 8: cela contendo
a amostra. Os detalhes dos componentes 4 e 5 encontram-se ampliados no lado superior esquerdo
da figura.

Uma célula (Figura 6.3a) foi construida para compactar as amostras de

solos e registrar os espectros LIBS. Na Figura 6.2, a mesma encontra-se ajustada

préximo a placa de posicionamento, perto da lente coletora de luz.

(a) (b)

Figura 6.3. (a): célula de latdo contendo a amostra de solo. (b): suporte usado para deixar a
superficie plana apds algumas analises.
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6.5.3. Aquisicéo dos espectros

Para cada amostra de solo, aplicava-se um pulso de laser por locagao em
diferentes pontos da amostra compactada na célula (Figura 6.3a).
Consequentemente, a superficie da amostra se tornava irregular e com algumas
crateras. Para deixa-la novamente plana e uniforme, o suporte apresentado na
Figura 6.3.b foi utilizado depois de cada cinco disparos do laser. Este procedimento
foi repetido até completar 30 espectros por amostra. O espectro médio dessas
medidas foi utilizado para o tratamento quimiométrico.

A energia do laser, o tempo de atraso e o tempo de integracdo foram 110
mJ/pulso, 500 ns e 10 us, respectivamente. A distancia foco-amostra foi de 0,5 cm.
Os espectros foram adquiridos na regidao de 203,13 nm a 987,64 nm. Cada espectro

resultante apresentou 26624 variaveis.

6.5.4. Tratamento dos dados e softwares
A SNV foi utilizada como pré-tratamento inicial dos dados. Em seguida, os
conjuntos foram divididos em treinamento, validagéo e teste utilizando, assim como
nos capitulos anteriores, o algoritmo KS. O numero de amostra para cada conjunto e

classe é apresentado na Tabela 6.2.

Tabela 6.2. Numero de amostras de treinamento, validagao e teste para cada classe de solo.

Conjuntos
Classe
Treinamento Validagcdo Teste
Argissolo 24 11 11
Latossolo 40 22 22
Nitossolo 11 4 4
Total 75 37 37

As amostras de treinamento e validagdo foram usadas no procedimento de
modelagem (incluindo selegcdo de variaveis pelo SPA para LDA, escolha do limiar
adotado para o SW e para a determinagdo do numero 6timo de PCs para o SIMCA).
O terceiro conjunto (teste) foi usado, assim como nos outros capitulos, para a
avaliagao final e comparacao do desempenho dos modelos de classificagao.

Para o procedimento de WC, 22 wavelets foram testadas (Symlet 4 — 10,
Daubechies 1 — 10, Coiflet 1 — 5)"%'" ytilizando, cada uma, o nivel maximo
possivel de decomposicdao. Um percentual de 95% da variancia explicada dos dados
retidos no processo de compressao foi utilizado como limiar de corte.
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SNV, PCA e SIMCA foram realizados com o programa Unscrambler ®,
versdo 9.6 (CAMO S.A.) Quatro diferentes niveis de significancia do teste-F para
classificagdao SIMCA foram investigados. As rotinas para WC, GA-LDA, SW-LDA e
SPA-LDA foram implementadas em Matlab® versdo 6.5. Para o GA, foram utilizadas
200 geragcbes com 400 cromossomos cada. As probabilidades de cruzamento e
mutacao foram de 60% e 10%, respectivamente, como nos capitulos Il e IV. O GA-
LDA foi repetido trés vezes, a partir de populagdes diferentes. A melhor solugao (em
termos do valor de aptiddo) resultante dessas trés realizagdes foi empregada. O
SW-LDA utilizado nesse estudo foi o mesmo empregado por Caneca et al.l’’],
descrito na secao 2.4.2. Contudo, sete valores de limiar para o coeficiente de
correlagdo multipla foram testados: 0,1; 0,2; 0,5; 0,7; 0,8; 0,9 e 0.95. O melhor limiar
foi selecionado com base no numero de erros de classificagdo para o conjunto de

validacao.

6.6. Resultados e Discussao
A Figura 6.4 apresenta quatro espectros LIBS de uma mesma amostra de
solo na faixa de 203,13 — 987,64 nm.
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Figura 6.4. Espectros LIBS originais de uma mesma amostra de Argissolo.

Como pode ser visto, existe uma grande variabilidade na intensidade de

emissdo para cada um desses espectros. Como a técnica LIBS é baseada em uma
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analise pontual, este problema pode ser atribuido a heterogeneidade das amostras
de solos. Além disso, a formacgao do plasma € um processo complexo e dificil de ser
reproduzido, o que contribui também para a varialidade dos epectros obtidos em
diferentes locagbes da mesma amostra. Este problema foi minimizado através do

emprego da SNV (Figura 6.5), que foi aplicada aos espectros individuais para cada

amostra.
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Figura 6.5. Espectros LIBS pré-processados (SNV) da mesma amostra de Argissolo.

Em seguida, a média dos 30 espectros pré-processados por amostra foi
calculada. Os espectros resultantes para amostras de cada uma das trés classes
sdo apresentados na Figura 6.6. Nestes, torna-se dificil distinguir as diferentes
ordens de solos com base no aspecto visual dos espectros. Constata-se, portanto, a
importancia do emprego de técnicas de reconhecimento de padrbes e selegcado de

variaveis.
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Figura 6.6. Espectros LIBS das 149 amostras de solos brasileiros analisados.

6.6.1. Classificacdo no dominio espectral original
Inicialmente, uma PCA foi aplicada nas 149 amostras de solos brasileiros
estudadas. Os graficos dos escores obtidos por PC2 x PC1 e PC3 x PC1 séo

apresentados na Figura 6.7 e Figura 6.8, respectivamente.
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Figura 6.7. Graficos dos escores obtidos por PC2 x PC1 para as 149 amostras de solos brasileiros.

®: Argissolo, ™: Latossolo e A: Nitossolo. O percentual de varidncia explicada para cada PC
encontra-se indicado entre parénteses.
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Figura 6.8. Graficos dos escores obtidos por PC3 x PC1 para as 149 amostras de solos brasileiros.
®: Argissolo, ™: Latossolo e A: Nitossolo. O percentual de variancia explicada para cada PC

encontra-se indicado entre parénteses.

Em ambos os graficos, pouca discriminagao entre as trés ordens de solo
pode ser observada. Assim como nos problemas de classificacdo apresentados nos
capitulos Il e IV, pode-se concluir que a PCA foi pouco eficiente no contexto da

caracterizacao dos diferentes grupos de amostras envolvidos.

6.6.1.1. Classificacdo SIMCA
Modelos SIMCA com diferentes niveis de significancia do teste-F (1%, 5%,
10% e 25%) foram construidos para cada classe e o numero de erros de

classificagao para o conjunto de teste encontra-se na Tabela 6.3.

Tabela 6.3. Numero de erros de classificagdo obtido pelos modelos SIMCA (nos niveis de
significancia do teste-F de 1%, 5%, 10% e 25%) para um conjunto de amostras de teste de solos.
Modelo Argissolo Latossolo Nitossolo
(7 PCs) (7 PCs) (8 PCs)
Nivel (%) 1 5 10 25 1 5 10 25 1 5 10 25
Argissolo | 0 0 0 1 10 8 7 5 7 7 7 6
Latossolo 21 21 20 15 0O 0 o0 3 14 14 14 14
Nitossolo 4 4 4 3 4 4 4 2 0 0 0 0

Os erros do Tipo |, destacados nas células de cor cinza, foram poucos,
ocorrendo apenas em amostras pertencentes as classes Argissolo e Latossolos a
um nivel de significancia de 25%. Em contrapartida, os erros do Tipo Il foram mais
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freqlentes para todas as amostras e em todos os niveis de significancia do teste-F.
Os resultados apresentados pelos modelos SIMCA condizem com aqueles obtidos
pela PCA. De fato, uma grande dispersao e sobreposi¢cado das classes de solos sao

observadas nas Figuras 6.7 e 6.8, o0 que leva a um numero maior de erros do
Tipo Il

6.6.1.2. Modelos GA-LDA, SW-LDA e SPA-LDA

Entre os trés algoritmos de sele¢ao de variaveis avaliados, o GA foi aquele
que apresentou 0 numero maior de variaveis (12) e erros de classificagdo para o
conjunto Teste (11 de 37 amostras foram incorretamente classificadas).

Para o SW-LDA, sete valores de limiar foram testados, conforme descrito na
secdo 6.5.4. Cinco comprimentos de onda foram selecionados e o limiar escolhido,
baseado no numero menor de erros para o conjunto de validagao, foi 0,1. O modelo
LDA resultante com as cinco variaveis selecionadas apresentou seis erros para o
conjunto de teste.

Com o SPA-LDA, cinco variaveis foram também selecionadas, conforme o
grafico de scree apresentado na Figura 6.9.
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Figura 6.9. Grafico de scree obtido pelo SPA-LDA para os espectros LIBS de solos brasileiros.

Os cinco comprimentos de onda selecionados pelo SPA-LDA encontram-se
destacados na Figura 6.10 e Figura 6.11.
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As cinco variaveis selecionadas pelo SPA-LDA correspondem aos
comprimentos de onda: 279,55; 340,38; 396,15; 396,20 e 396,85 nm.
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O primeiro comprimento de onda selecionado (em torno de 279 nm) pelo
SPA pode estar associado a raia do manganés (Mn I). Nele, as trés classes
encontram-se com intensidade de emissao bem diferentes (Figura 6.11a). O SPA
selecionou uma variavel localizada proxima a linha de base do espectro
(340,38 nm), com intensidade de emissdo muito baixa. Mesmo assim, com uma
ampliacdo nessa regido, pode-se perceber que as intensidades de emissdo, por
mais que pequenas, sao diferentes para a classe do Nitossolo. Curiosamente, o SPA
selecionou dois comprimentos de onda localizados em regides muito proximas
(396,15 nm e 396,20 nm) que, possivelmente, devem estar associados a raia do
aluminio (Al 1). Finalmente, a ultima variavel selecionada pelo SPA encontra-se
localizada na regido de 396,85 nm. Essa regido pode estar associada a raia idnica
do calcio (Ca Il), onde o perfil da média da classe dos Latossoso € bem diferente
das demais ordens!'*?.

O modelo LDA construido com os cinco comprimentos de onda selecionados
resultou, assim como o SW-LDA, em seis erros de classificagdo para o conjunto de
teste. O resultado de classificacdo para os trés diferentes métodos de selegao de

variaveis € apresentado na Tabela 6.4.

Tabela 6.4. Numero de erros obtidos pelos modelos GA-LDA, SW-LDA e SPA-LDA em amostras de
solos brasileiros do conjunto de teste.

Classe GA-LDA (12) SW-LDA (5) SPA-LDA (5)
Arg. Lat. Nit. Arg. Lat. Nit. Arg. Lat. Nit.

Argissolo 6 2 4 3 2 1 4 1 3

Latossolo 2 2 0 0 2 2 0 1 1

Nitossolo 1 2 3 0 1 1 0 1 1

Os valores entre parénteses representam o numero de variaveis selecionadas pelo GA-LDA, SW-LDA ou SPA-LDA.

E importante lembrar que, em LDA, o nimero de erros do Tipo | é idéntico
ao do Tipo Il, ou seja, se uma amostra deixar de ser classificada em sua classe
verdadeira, obrigatoriamente sera classificada em uma classe errada (erro do Tipo
[I). Com o SPA-LDA, quatro amostras de argissolo deixaram de ser classificadas em
sua classe verdadeira. Dessas quatro, uma foi classificada na classe Latossolo e
trés no grupo dos Nitossolos. O SW-LDA e SPA-LDA apresentaram um desempenho
semelhante e melhor do que o GA-LDA. Contudo, para otimizar o conjunto de
variaveis pelo SW, torna-se necessario avaliar alguns valores de limiar.

Os resultados até aqui apresentados foram provenientes de um estudo de
classificagdo envolvendo espectros LIBS com 26624 variaveis. A alta

dimensionalidade apresentada nesses sinais provocou um elevado tempo

93



computacional para a construgdo dos modelos. O tempo aproximado para executar
o SPA-LDA foi de 7 h e 20 minutos. O computador utilizado foi um Pentium core 2
quad, 2,66 GHz, 3 Gb de RAM.

Um procedimento de compressao wavelet foi, entédo, realizado com intuito de
reduzir a dimensionalidade dos dados e o tempo computacional. O resultado desse

estudo sera apresentado na préxima segao.

6.6.2. Classificacdo no dominio dos coeficientes wavelet
Assim como descrito na segao 6.5.4, 22 wavelets foram testadas (Symlet 4-
10, Daubechies 1-10 e Coiflet 1-5) para a compressao dos espectros LIBS. O critério
adotado para a escolha da melhor wavelet foi a parciménia, ou seja, escolheu-se
aquela com o menor numero de coeficientes retidos no processo de compressao. A
Tabela 6.5 apresenta os resultados, que sao expressos em termos do numero de
coeficientes wavelet necessarios para explicar 95% da variancia explicada dos

dados.

Tabela 6.5. Numero de coeficientes wavelet necessarios para explicar 95% da varidncia dos dados.

Wavelet NO°. de coef. retidos | Wavelet N°. de coef. retidos | Wavelet N° de coef. retidos
Sym4 660 Db1 782 Coif1 674
Symb5 680 Db2 688 Coif2 674
Sym6 693 Db3 687 Coif3 697
Sym7 698 Db4 734 Coif4 715
Sym8 720 Db5 749 Coif5 747
Sym9 726 Db6 777
Sym10 748 Db7 813

Db8 854
Db9 861
Db10 892

O melhor desempenho foi obtido com a wavelet symlet 4 (sym4), que
comprimiu as 26624 variaveis espectrais em 660 coeficientes wavelet em um
intervalo de tempo de aproximadamente 4 s. Este novo conjunto dados foi, entao,
utilizado para construgdo dos mesmos modelos de classificagcdo abordados na
secdo 6.6.1.

6.6.2.1. Classificacdo SIMCA no dominio wavelet
A Tabela 6.6 mostra o numero de erros obtidos pelos modelos SIMCA

construidos no dominio dos coeficientes wavelet.
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Tabela 6.6. Numero de erros de classificagdo SIMCA ( no dominio wavelet) obtidos para o conjunto

de teste.

Modelo Argissolo Latossolo Nitossolo

(7 PCs) (7 PCs) (8 PCs)
Nivel (%) 1 5 10 25 1 5 10 25 1 5 10 25
Argissolo 0O 0 0 O 10 8 7 5 8 7 8 3
Latossolo 21 21 20 15 0O 0 0 5 16 14 15 5
Nitossolo 4 4 4 3 4 4 4 2 0 0 0 1

Os resultados obtidos pelos modelos SIMCA no dominio wavelet séo
parecidos com aqueles obtidos no dominio espectral original (Tabela 6.3), ou seja,
um numero elevado de erros do Tipo Il € apresentado para todos os niveis de

significancia do Teste-F.

6.6.2.2. GA-LDA, SW-LDA e SW-LDA no dominio wavelet
A Tabela 6.7 apresenta os resultados de classificagdo dos modelos GA-
LDA, SW-LDA e SPA-LDA construidos no dominio wavelet.

Tabela 6.7. Numero de erros de classificacdo dos modelos GA-LDA, SW-LDA e SPA-LDA
construidos no dominio wavelet (conjunto de teste). Os valores entre parénteses indicam o numero
de coeficientes wavelet selecionados pelos modelos

Classe GA-LDA (4) SW-LDA (7) SPA-LDA (3)
Arg. Lat. Nit. Arg. Lat. Nit Arg. Lat. Nit.

Argissolo 3 2 1 3 2 1 3 2 1

Latossolo 0 1 1 0 2 2 0 2 2

Nitossolo 0 1 1 0 1 1 0 1 1

No dominio wavelet, o numero de erros apresentados pelo modelo SW-LDA
foi idéntico ao SPA-LDA, assim como nos dados originais. Com o GA-LDA, apenas
cinco amostras foram incorretamente classificadas.

Para propésito de comparagao, a Tabela 6.8 € apresentada com o resumo

dos erros de classificacdo obtidos no dominio wavelet e nos dados originais.

Tabela 6.8. Resumo final dos erros de classificagdo para os modelos SIMCA, GA-LDA, SW-LDA e
SPA-LDA obtidos no dominio das variaveis originais e dos coeficientes wavelet.

SIMCA SIMCA SIMCA SIMCA GA-LDA SW-LDA SPA-LDA

%]  [5%] [10%] [25%] 12{4  5{7 5 {3}
Tippl 0() 0(0) 0(0) 4@®) 11(5) 6(6) 6 (6)
Tipoll 60 (63) 58 (61) 56(58) 45(33) 11(5)  6(6) 6 (6)

Total 60 (63) 58 (61) 56(58) 49(39) 22(10) 12(12)  12(12)

Os valores apresentados entre parénteses indicam o numero de erros obtido no dominio dos coeficientes wavelet. Entre
chaves, encontram-se os coeficientes wavelet selecionados pelo GA-LDA, SW-LDA ou SPA-LDA.

Com base nos valores apresentados na Tabela 6.8, pode-se concluir que o

uso da WC nao comprometeu o desempenho dos modelos de classificagdo. O
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namero de erros para o conjunto de teste, tanto para o SW-LDA, como para o SPA-
LDA, permaneceu constante. Contudo, o SPA-LDA foi mais parcimonioso,
selecionando um numero menor de variaveis (trés coeficientes wavelet). Para o
SIMCA (nivel de significancia de 25%) e o GA-LDA, os resultados obtidos apos a
WC foram ainda melhores do que quando aplicados aos espectros originais.

E importante ressaltar que o esforco computacional envolvido no processo
de modelagem foi substancialmente reduzido pelo uso da WC em todas as
estratégias estudadas. Com o SPA-LDA, por exemplo, foi possivel reduzir de 7 h e
20 minutos para aproximadamente 4 min e 40 s, utilizando o mesmo computador

especificado na se¢ao 6.6.1.2.

6.7. Consideragoes Finais

Neste capitulo, foi apresentada uma nova metodologia analitica baseada na
combinagao dos espectros LIBS com o SPA-LDA para a classificacdo de solos
brasileiros em trés diferentes ordens (Argissolo, Latossolo e Nitossolo).

Os modelos LDA construidos com todas as trés estratégias de selegao de
variaveis (GA, SW e SPA) apresentaram um desempenho melhor do que o SIMCA.
Especificamente, os melhores resultados foram obtidos com o SW-LDA e SPA-LDA.
Contudo, o SW tem a desvantagem de buscar, entre varios valores de limiar, o mais
adequado.

O procedimento de compressao wavelet proposto foi de grande utilidade na
reducdo da dimensionalidade dos dados (26624 variaveis para 660 coeficientes
wavelet) e do tempo computacional, sem comprometer o desempenho dos modelos.

A escolha da wavelet foi baseada no critério da parcimdnia (menor numero
de coeficientes retidos no processo de compressao). Com intuito de melhorar os
resultados de classificagdo, torna-se importante, em trabalhos futuros, investigar
outros critérios de escolha, ou ainda, outras técnicas de compressao de dados.

Entre os quatro problemas de classificagcdo apresentados nessa tese, este
certamente foi 0 mais complicado, ndo apenas por se tratar de amostras complexas
e com dificuldades pré-estabelecidas de padronizagdo, mas também por utilizar
dados de alta dimensionalidade provenientes de uma técnica analitica ainda em fase
de desenvolvimento. Mesmo assim, o SPA-LDA obteve um indice de acerto de 84%

(seis erros de classificagao) para o conjunto de teste.
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CAPITULO VII
CONCLUSOES



7.0 CONCLUSOES

Nesta tese, foi apresentada uma proposta para uso do SPA em problemas
de classificacdo. Para essa finalidade, uma nova funcédo de custo associada ao risco
de classificagao incorreta pela LDA foi concebida para guiar a escolha de variaveis.

O SPA-LDA foi validado em quatro problemas de classificagcédo envolvendo
trés diferentes técnicas analiticas (espectrometria UV-VIS, NIR e LIBS).

O SPA-LDA se mostrou eficiente na selecdo de subconjuntos
representativos de variaveis e com um desempenho de classificacdo superior ao
SIMCA, método bem estabelecido na literatura e apropriado para trabalhar com
dados de alta dimensao.

A metodologia proposta apresentou um desempenho de classificagao
superior ou similar ao GA-LDA. Todavia, o SPA-LDA foi mais parcimonioso,
selecionando sempre um numero menor de variaveis.

Nos trés primeiros problemas de classificagcdo apresentados, foi realizado
um estudo de sensibilidade e robustez dos modelos com respeito a adicdo de ruido
extra aos espectros do conjunto de teste. O SPA-LDA foi menos sensivel que o GA-
LDA e o SIMCA em relagao a presenga do ruido. Naturalmente isso ocorreu porque,
diferentemente do GA, as variaveis selecionadas pelo SPA localizavam-se em
regides mais informativas e com alta relagéo sinal/ruido.

No ultimo problema de classificacdo, o SPA-LDA foi também comparado
com o SW-LDA. O mesmo numero de erros para um conjunto de teste foi obtido
pelas duas estratégias. Entretanto, o SW-LDA apresenta a desvantagem de ter
necessariamente que testar diferentes valores de limiar para encontrar o conjunto de
variaveis apropriado.

Um procedimento de compressdo wavelet foi também avaliado no ultimo
estudo de caso. Como o conjunto de dados apresentava alta dimensionalidade, o
tempo computacional gasto para construir os modelos de classificagéo foi elevado.
Com o procedimento de compressao, foi possivel reduzir o numero de variaveis de
26624 comprimentos de onda para 660 coeficientes wavelet. Consequentemente, o
tempo de execucdo do calculo foi drasticamente reduzido, sem comprometer o
desempenho de classificacdo dos modelos.

Enfim, este trabalho mostrou que o SPA-LDA pode ser uma alternativa
vantajosa para selecdo de variaveis espectrais em problemas analiticos de

classificagao.
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7.1. Propostas futuras
As propostas futuras para a continuidade deste trabalho sao:
eNo estudo de classificacdo de solos, pretende-se aumentar o nimero de amostras e
ordens envolvidas no problema.
eAvaliar o potencial do SPA-LDA em outros problemas de classificacdo e em outras

técnicas analiticas.
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Anexos

O cdédigo-fonte do programa SPA-LDA, escrito em linguagem MATLAB 6.5, é

apresentado a seguir:

function [I,R,Lopt] = SPA_LDA(Train,Group_Train,Val,Group_Val,Test,Group_Test,N1,N2)

% SPA-LDA - Selecao de Variaveis para Classificacdo baseada no Algoritmo das Projecdes
oS/ucessivas (SPA) empregando a built-in function qr do Matlab

:A(: [I,R,Lopt] = SPA-LDA(Train,Group_Train,Val,Group_Val,Test,Group_Test,N1,N2)

22 VARIAVEIS DE ENTRADA

";Z *** Matrizes correspondentes as respostas instrumentais

*k %

% Train -> Conjunto de treinamento;
% Val -> Conjunto de validacao;
% Test -> Conjunto externo para teste;

*k*k

% *** Vetores correspondentes aos indices de classes

% Group_Train -> Indice de classes para amostras de treinamento;
% Group_Val -> Indice de classes para amostras de validagao;
% Group_Test -> Indice de classes para amostras de teste.

*k%k

%*** Numero minimo e Maximo de variaveis a serem selecionadas
% N1 -> Numero minimo de variaveis;
% N2 -> Numero Maximo de variaveis.

% VARIAVEIS DE SAIDA

% | --> Resultado da seleg&o (melhor cadeia de variaveis)

% R --> Risco médio G de uma classificagéo incorreta pela LDA em fungao do numero de
variaveis usadas;

% Lopt --> Matriz contendo as cadeias de variaveis associadas a R

%
% Autor: Roberto Kawakami Harrop Galvao - ITA/IEES
% Revisao: 10 de outubro de 2008 p/Marcio J. C. Pontes - UFPB.

Ntrain = size(Train,1);
Nlambdas = size(Train,2);

if N2 > Ntrain
error('O APS nao pode selecionar mais variaveis do que amostras de treinamento');
end

% Indices de classes
C = max(Group_Train); % Numero de classes do problema
Xpooled = []; % Matriz a ser usad para o Calculo da Matriz de Covariancia Conjunta (Pooled)
fori=1:C
index{i} = find(Group_Train==i); % Objetos de treinamento pertencentes a i-esima classe
Traini = Train(index{i},:);
media{i} = mean(Traini);
Trainic = Traini - repmat(media{i},size(Traini,1),1);
Xpooled = [Xpooled;Trainic]; % Xpooled contem os objetos centrados nas medias das respectivas
classes
end
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clc

disp('- Selegao de variaveis para classificagéo via APS -')
disp(" ')

disp('Escolha uma opg¢ao e tecle <ENTER>")

disp('1 - Gerar cadeias de variaveis via APS')

disp('2 - Carregar cadeias de variaveis previamente geradas')
opcao = input('Opgéo: ');

if (opcao == 1) % Gerar

disp('")

disp('O APS sera utilizado para gerar cadeias de variaveis.")
disp(' ")

disp('"Entre com o0 nome de um arquivo para salvar as cadeias')
filename = input('(entre apdstrofos e sem extensdo): ');

% No MATLAB, a inicializacao previa de vetores torna a execugdo mais rapida
L = zeros(N2,Nlambdas);

Xcaln = zeros(Ntrain,Nlambdas);

X = zeros(Ntrain,Nlambdas);

% Auto-Escalonamento das colunas de Xpooled

opcao = input('Deseja fazer auto-escalonamento para fins de selecao ? (Sim: 1 - Nao: 0)");
if (opcao == 1)
disp('Sera feito auto-escalonamento!')
for i=1:Nlambdas
x = Xpooled(:,i);
Xcaln(:,i)=x/std(x);
end
else
disp('Nao sera feito auto-escalonamento!’)
Xcaln = Xpooled;
end

espera = input('Tecle algo para continuar...");

% Aplicacao do APS
clc

normas = sum(Xcaln.*2); % Norma ao quadrado de cada coluna de Xcaln
normamax = max(normas); % Maior norma

t0 = clock; % Comando usado para estimar quanto tempo levara a otimizacao
for i=1:Nlambdas

X = Xcaln;

X(:,i) = X(:,i)*2*normamax/normas(i); % forca o qr a comecar pela i-esima coluna de Xcaln

[dummy1,dummy2,ordem] = qr(X,0); % ordem contem os comprimentos de onda selecionados a
partir do i-esimo

L(:,i) = ordem(1:N2)'; % Guarda apenas N2 comprimentos de onda

% Apresenta na Tela uma estimativa do tempo restante para o fim da otimizagao
if (rem(i,10) == 0)

tempo = etime(clock,t0);

home

disp(['Aplicando SPA. Tempo restante = ',num2str(round((Nlambdas-

i)*tempo/10)),'s',blanks(10)]);

t0 = clock;

end
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end
save(filename,'L")
else % Carregar

filename = input('Entre com o nome do arquivo (entre apéstrofos e sem extenséo): ');
load(filename)

end

% Determinagdo do custo de classificagdo p/ todas as cadeias de variaveis
disp('Determinando o custo de classificagdo para determinar a melhor cadeia de variaveis ...")

disp(" ")

R = zeros(1,N2);
Lopt = zeros(N2,N2);
custo = zeros(N2,Nlambdas);

N2
for N = N1:N2 % Para a cadeia de comprimento N
N
for i = 1:Nlambdas % partindo da variavel i
lambdas = L(1:N.,i); % Variaveis da cadeia
% Respostas instrumentais nas variaveis da cadeia
S = cov(Xpooled(;,lambdas),1);
invS = inv(S);
Val2 = Val(:,lJambdas);
custoaux = 0;
for j=1:size(Val,1) % Para cada objeto de Val

x =Val2(j,);
grupox = Group_Val(j); % Classificagdo correta do objeto
for k=1:C % Para cada classe

mu = media{k};
mu = mu(lambdas);
r(k) = (x - mu)*invS*(x - mu)’;
end
num = r(grupox); % Distancia de Mahalanobis a classe correta
remaining = setdiff([1:C],grupox); % Demais classes
den = min(r(remaining)); % Menor Distancia de Mahalanobis as classes restantes
custoaux = custoaux + num/den;
end
% Calculo do custo associado a cadeia
custo(N,i)= custoaux/size(Val,1); % Custo medio
end
[R(N) imin] = min(custo(N,:));
Lopt(1:N,N)=L(1:N,imin);
end

[Rbest,Nbest] = min(R(N1:N2));
Nbest = Nbest+N1-1;

custoopt = custo(Nbest,:);

| = (Lopt(1:Nbest,Nbest))’;

disp(['Menor custo obtido no conjunto de validagédo: ' num2str(Rbest)])
disp(['Numero ideal de variaveis: ' num2str(Nbest)])

figure,plot([N1:N2],R(N1:N2)),grid
axis([N1 N2 -inf inf])
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xlabel('Numero de variaveis')
ylabel('Custo - Validagao')

% %% % %0 %0 %0 %o %o %o %o %o %o %o %0 %o %o Yo %o %o %o %o %o %0 %o Yo Yo %o %o %o %o %o %o %o Yo Yo %o %o %o %o %o %o %o Yo Yo %o %o %o %o %0 Yo
% Apresentacao dos resultados de classificagcdo usando LDA

%% %0 % %0 %0 %0 %o %o %o %o %o %o %o %0 %o %o Yo %o %o %o %o %o %o %o Yo Yo %o %o %o %o %o %o %o Yo Yo %o %o %o %o Yo %o %o Yo Yo %o %o %o %o %0 Yo
Train2 = Train(:,l);

Val2 = Val(:,l);

Test2 = Test(:,l);

[class_Val,errors_Val] = multilda(Val2,Train2,Group_Train,Group_Val);
[class_Test,errors_Test] = multilda(Test2,Train2,Group_Train,Group_Test);

disp(['Erros para o conjunto de validagao: ' num2str(errors_Val)])
disp(['Erros para o conjunto de teste: ' num2str(errors_Test)])
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Programas Auxiliares do SPA-LDA
e multilda.m

e mahal2.m

1) multilda.m
function [class,errors] = multilda(sample,training,group,Group_Test)
%MULTILDA Multi-Class Linear discriminant analysis.
% [class,errors] = multilda(sample,training,group,Group_Test) classifies each row
% of the data in SAMPLE into one of the values of the vector
% GROUP. GROUP contains integers from one to the number of
% groups in the training set, which is the matrix, TRAINING.
%
% SAMPLE and TRAINING must have the same number of columns.
% TRAINING and GROUP must have the same number of rows.
% CLASS is a vector with the same number of rows as SAMPLE.
%
% The biased Maximum-Likelihood estimate for the covariance matrix is employed: cov(X,1)
%
% B.A. Jones 2-05-95
% Copyright 1993-2000 The MathWorks, Inc.
% $Revision: 2.9 $ $Date: 2000/05/26 17:28:36 $

[gr.gc] = size(group);
if min(gr,gc) ~= 1
error('Requires the third argument to be a vector.");

end

if gc ~=1,
group = group(:);
gr=gc;

end

if any(group - round(group)) | any(group < 1)
error('The third input argument must be positive integers.");
end

maxg = max(group);

[tr,tc] = size(training);
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if tr ~= gr,
error('The number of rows in the second and third input arguments must match.");

end

[sr,sc] = size(sample);
if sc ~=tc
error('The number of columns in the first and second input arguments must match.");

end

d = zeros(sr,maxg);

% Calculo de S

grouptemp = [[;

for k = 1:maxg
groupk = training(find(group == k),:);
groupkc = groupk - repmat(mean(groupk),size(groupk,1),1);
grouptemp = [grouptemp;groupkc];

end

S = cov(grouptemp,1);

for k = 1:maxg
groupk = training(find(group == k),:);
d(:,k) = mahal2(sample,mean(groupk),S); % S eh a matriz de covariancia conjunta de todas as
classes
end
[tmp, class] = min(d');

class = class';

if nargin == 4 % If the correct classification of the test set is provided, the number of errors is
calculated

e = class - Group_Test;

errors = length(find(e~=0));
else

errors = [];

end
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Programas Auxiliares do SPA-LDA

2) mahal2.m

function d = mahal2(X,mi,S);
%
d = zeros(size(X,1),1);
for i = 1:size(X,1)
d(i) = (X(i,:)-mi)*inv(S)*(X(i,:)-mi)’;
end
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