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- RESUMO

TITULO: Desenvolvimento de um sistema quimiométrico para mi
Crocomputadores e algumas aplicagoes.
'AUTOR: Ieda Spacino Scarminio
ORIENTADOR: Roy Edward Bruns
"INSTITUTICAO: Universidade Estadual de Campinas
©  Instituto de Quimica
Caixa Postal 6154 - CEP - 13081

Campinas -~ SP

Para estimular o desenvolvimento de pesquisas em quimiome
tria no Brasil, o pacote computacional ARTHUR/75 operavel em com-
putadores de grande porte (PDP-10)}, e ja utilizado no grupo de
‘quimiometria da UNICAMP, foi modificado e adaptado por nés para
microcomputadores com sistemas operacionéis MS-DOS. Foram desen-
volvidos ainda programas para regressido de componentes pr%ncipais
(PCR) e rotacaoc ortogonal de componentes principais {VARIMAX)E To
dos estes programas foram usados para analisar diferentes conjun-
tos de dados provenientes de: 1) amostras de bauxita; 2) amostras
de agua da fegiﬁo amazonica; 3) tensores polares atdmicos e 4) da
dos cromatograficos. Para os dades de bauxita, a rotégﬁo ortogo-
nal VARIMAX mostrou-se Util na interpretacao dos'fatores geolodgi-
cos subjacentes envolvidos. As amostras de agua de diferentes re”
gioes do Estado de Rbndénia foram classificadas com mais de 80% de
exatidao usando-se os métodos KNN e SIMCA. Para os dados de ten.
sores polares dos halometanos, os escores da primeira componente

principal tém um coeficiente de correlacao de 0.996 com uma fun-

¢ao simples da eletronegatividade dos substituintes. . A regressio



ii
em componentes principais mostrou-se uma ferramenta adequada para

a andlise cromatografica quantitativa de tolueno, isoctano e eta-

nol.
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ABSTRACT

Title: Development of a chemometric system for microcom-
puters and some applications.

Author: Ieda Spacino Scarminio

Thesis advisor: Roy Edward Bruns

Institution: Universidade Estadual de Campinas

| | | ‘Instituto de Quimica
Caixa Postal 6154 - CEP- 13081

Campinas - SP

To stimulate research develorment in chemometrics in Bra-
sil, the computacional program ARTHUR/7S applied to main frame
Computers (PDP-10), already in use by UNICAMP chemometric group,

" was changed and adapted for microcomputers, with the MS-DOS ope-
rational system. In addition programs for principal component
regression (PCR) and to orthogonal rotation of principal componsent
(VARIMAX) were developed. All these programs were used to analv-
ze several data sets: 1) bauxite samples, 2) water samples from
‘rivers in the Amazon region, 3) Atomic polar tensors from vibra-
tional intensities and 4) chromatographic data organic mixtures.
For the bauxite data, VARIMAX rotation proved to be useful in the
interpretation of the underlying geological factors involveld.

Water samples from different.regions in the state of Rondanaq were
classified with more than 80% accuracy using the K-nearest neighhor
and SIMCA methods. For halomethanes, the first principal component
scores of the polar tensor data have a correlation coefficient of
0.996 with a simple function of the substituent electronegativity.
Principal component regression proved to be an adequate calculatio

nal tool for the quantitative chromatographic analysis of toluene,

iso-octane and ethanol.
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CAPITULO I

INTRODUCAQ

A quimica nos Ultimos anos tem sido fortemente influen-
ciada pela automacdo na aquisicdo de dados e no controle de ins-
truﬁentos. Com a automacdo de instrumentos, a disponibilidade de
microcomputadores e a necessidade de trabalhar com problemas com
plexos, os quimicos vém redescobrindo a importancia dos métodos

estatisticos multivariados e estio comecando a utiliza-los para

auxiliar a resolver problemas quimicos. Assim, vem-se desenvol-
vendo uma disciplina da quimica, batizada quimiometria (1.

A quimiometria pode ser definida como a disciplina quimi
ca que utiliza métodos matemiticos e de estatistica multivariada
para, (a} definir ou selecionar as condicdes Gtimas de medicao e
‘experiéncia, e (b) extrair de dados quimicos o maximo de informa
¢coes.

Embora seja um ramo interdisciplinar, a organitacao in-
ternacional dedicada ao uso e desenvolvimento de metodos quimio-
métricos (Chemometrics Society) € composta principalmente de -
dois grupos de quimicos, um interessado enm resolver problemas em
quimica analitica e o outro voltado para os problemas de quimica
organica.

Um dos objetivos da quimiometria & a conversdo de dados
.em informacdo e finalmente em conhecimento que poésa ser utiliza
do na reducdo de problemas. Para isso sio utilizados sobretudo
os métodos de reconhecimento de padroes, que permitem identifi-
cacdo rapida e eficiente de relagOes basicas porventura existen-

tes em uma grande massa de dados.



Com os recentes avangos nas técnicas de coletas de dados
automatizadas e digitalizadas, tornou-se possivel medir rapldaﬂen-
te dezenas de variaveis em centenas de amostras. Neste caso as
analises de dados tradicionais sdo lentas e limitadas porque tra
tam uma ou duas variaveis de cada vez. Ji as técnicas ce anali-
se multivariada tratam todas variaveis simultaneamente, podendo
rapidamente extrair as varidveis importantes e identificar as re
lagOes fundamentais para a identificacdo das amostras.

0 reconhecimento de padrdes consiste em duas fases: a

analise exploratdoria dos dados e em seguida o uso de técnicas de

reconhecimento de padrdes propriamente ditas. A fase explorato-
ria revela a existéncia (ou ndo) de:-(1) amostras cu medlidas ano
malas, (2) relacGes entre as variaveis medidas, e (3) relacdes
Ou agrupamentos entre as amostras. A fase de aplicacio de mato-
dos de reconhecimento de padrGes testa estas relacoes desenvel-
vendo modelos de classificacdo/previsao e determina a precis§o
destes modelos.

A quimiometria ndoc se restringe aos métodos de reconheci
mento de padrdes. Os artigos indicados nas referéncias (2-¢°
listam a maioria dos aspectos ligados as atividédes da cuimiczme-
tria, entre eles: teoria de controle, teoria de amosfragem,resti
mativa de parametros e estados, andlise de agrupamentos, teoria
dos grafos, otimizacdo, calibracao, resolucdo, planejamento Ze
experimentos, analise de séries temporais, pesquisa operacional,
teoria da informagdo, técnicas de transformacdo, inteligéncia ar
tificial e controle de processos.

Varias dreas tem-se utilizado das técnicas de analise Jde
dados multivariados: geologia (7), geoquimica (8), ecolegia 79),

etc... .
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O grupo de quimiometria da UNICAMP concentra suas ativi-
dades nos seguintes assuntos:

Reconhecimento de padrGes: Estes métodos tem sido utiiiw
zados principalmente em problemas de classificacdo (10,113 . .

Calibracao multivariada - Aplicacdo do metodo generaliza
do de adigoes padrdo (GSAM), para detectar e quantificar efeltcs
interferentes e simultaneamente determinar as concentracdes dos
constituintes quimicos de uma amostra (12). Aplicacdo do método
- de regressdo dos minimos quadrados parciais (PLS) para determinar

simultaneamente as concentracdes dos constituintes quimicos de

uma ou mais amostras (13).

Otimizacdo - Aplicagdes dos métodos(14): a) Simplex em ciné-
'tica'quimica para ajuste de dados experimentais 3 modelos matema
ticos; b) Planejamento fatorial em'cromatografia e analise por
injecdo em fluxo para selecionar variaveis com efeitos nas respos
' tas destes sistemas e c) Superficie de resposta para refinaﬁento
dos dados obtidos pelo Simplex.

QO pacote computacional de reconhecimento de padrdes uti-
lizado pelo grupo de Quimiometria do Instituto de Quimica da |
UNICAMP & o sistema integrado de programas computacionais ARTHUR
para computadores de grande porte (15), desenvolvido pelo grupo
de pesquisa do Prof. Bruce Kowalski do Departamento de Quimiéa
da Universidade de Washington, Seattle, W.A. Ao adquirir este
sistema, o grupo de quimiometria o fez com liberdade de uso e dis
seminacdo, ou seja, sem as restricdes de Copyright.

Devido a certas dificuldades no uso deste sistema, como
a demora na execucao devido a sobrecarga do computador central,

e a exigéncia de memoria disponivel a partir de certos horirios,

foi necessario segmentar e adaptar os principais subprogramas pa



ra microcomputadores de 8 bits. Estes novos programas permitem
um uso mais interativo e eficiente dos virios métodos de reconhe
cimento de padrdes.

Para tornar a operacao destes programas mais flexivel e
permitir que diferentes tipos de analise de dados sejam feitas de
uma maneira mais simples, estabelecemos os seguintes objetivos
para este trabalho:

1) ‘Adaptar os principais subprogramas para microcomputa-
dores tipo PC com sistema operacional MS-DOS.

2) Modificar os programas ja adaptados para viabilizar

seu uso em aplicagdes industriais.

3) Criar sistema de programas computacionais abertos (lin
guagem FORTRAN) para estimular o desenvolvimento da pesquisa em
quimidmetria no Brasil.

4) Aumentar os sistemas computacionais implementando no-
VOS programas, como Varimax e Regressdo de Componentes Principais.

5) Desenvolver a metodologia da utilizagao integrada dos
métodos quimiométricos através de aplicacSes em probleﬁaé reais,
mesmo em dreas alheias 3 quimica analitica.

0 capitule II contém a descricdo de alguns métodos de ana
lise multivariada comumente usados pafa analise de dados quimi-
Cos, entre eles metodos de reconhecimento de padrdes e métodos
de calibracdo multivariada. O capitulo III apreéenta a descricao
dos principais subprogramas do sistema ARTHUR adaptados e modifi -
cados por nos para micfocomputadores com sistemas operacionais
CP/M e MS-DOS. O capitulo IV contém as aplicagéés dos programas mo
dificados a conjunto de dados obtidos per grupcs de pesquisa es-
tabelecidos em, ou perto de, Campinas. A primeira aplicagcao re-

fere-se aum conjunto de dados geoquimicos proveniente do Institu



to de Geociéncias da Universidéde de Sdo Paulo, Sicd Paulo. Seten
ta e trés amostras de rocha foram coletadas na regiao de Mirail
(MG), onde se localiza um importante deposito de bauxita. Os
elementos mais abundantes nestas amostras sdo silicio, aluminié,
ferro, manganés, magnésio, calcio, sodio, potdssio, titanio e
fosforo. Como elementos traco, bario, cério, cromio, gilio, lan
téﬁio, neodimio, vanadio, zinco, zircénio, cobre, niquel, nidbio,

estroncio e Itrio. Além destes elementos também foi feita a do-

sagem da agua estrutural. Os métodos de reconhecimento de pa-
droes foram utilizados para classificacdo destas amostras. Para

distinguir os conjuntos de elementos de comportamento semelhan-
tes foi utilizado o método varimax.

A segunda aplicacao refere-se a um conjunto de dados qui
micos relativos a problemas ambienfais, proveniente do Centro de
Energia Nuclear na Agricultura (CENA), Piracicaba. Trinta e cin
‘co amostras de agua foram coletadas entre os anos 1983 e 1985
nas bacias dos rios Ji-Parana, Jamari e Madeira e foram analisa-
das quanto aos teores de calcio, magnésio, sodio, potassio, si-
licio, aluminio, sulfato, cloreto, amdnio, nitrato e ferro. ds
métodos de reconhecimento de padrées foram utilizados para ver
se havia alguma discriminacdo evidente entre estas bacias, devi
do a possiveis alteracdes decorrentes do desmatamento das flores
tas no Estado de Rondonia.

0 conjunto de dados da terceira aplicagid consiste de
cinco quantidades invariantes de 158 tensores polares atdmicos
obtidos de intensidades de bandas na regifo do-IV para aproxima-
damente 50 moléculas. Sabe-se que estas quantidades sao altamen
te correlacionadas e analises foram feitas na tentativa de com-

preender a natureza destas relacdes. Além disso foram usados mé



todos de classificacao para determinar agrupamentos naturais de
tensores polares étamicos; 0s quais sao importantes na previsao
de intensidades vibracionais usando moléculas de referencia.

| Os resultados obtidos para estes conjuntos mostrararn que
a analise dos dados ndo poderiam ser feita por observacio dire-
ta, sendo portanto necessario o tratamento com métodos estatisti
cos multivariados e de reconhecimento de padrdes.

Na quarta aplicagdo baseamo-nos em conjuntos de amostras

processadas por cromatografia gés-liquido de forma a otter picos

com graus de superposicao dependentes da temperatura da colurna.

As amostras consistém de misturas de tolueno, isoctano e etzncl
em diferentes proporcgdes. Como as variaveis sdo altamente corre
lacionadas, a regressdo de componentes principais foi usada nara
estabelecer modelos de calibracdo. Também foram reali-ados 2stu
dos de superposicdo de bandas simuladas para verificar se o meto
do de regressdo de componentes principais & adequado pzra esze
tipo de estudo.

Finalmente no capitulo V, sdo apresentadas as conclusdes

gerais deste trabalho.



CAPITULO II

- METODOS DE RECONHECIMENTO DE PADROES

Entre 05 métodos de reconhecimento de padrdes convéem dis
tinguir o método de andlise de componentes principais dos méto-
dos de classificacao. A finalidade do primeiro e gerér novas va
ridveis a partir das variaveis originais. Estas novas varidveis
sdo geralmente usadas para analisar os dados usando algum‘tipo
de projegéo geométrica ou representacdo. A finalidade dos méto-
dos de élassificagﬁo, por outro lado, & desenvolver regras de de
cisdo ou fungdes de classificacio. -

- De uma maneira geral o conjunto de dados quimicos (16,
17) consiste de n objetos, descritos por p variaveis. Os-objetos
quimicos tipicos sdo amostras analiticas ou compostos quimicos.
’As variaveis sdo muitas vezes derivadas das quantidades de cons-
tituintes quimicos nos objetos, por exemplo altura do pico enm
perfis cromatograficos, concentracfes de elementos mais importag
tes e traco. Podem ser tambem derivadas de espectros (RMN, v,
UV, Raio-X, etc...), cdm 0os espectros convertidos em variaveis
por digitalizacdo direta em algumas frequencias. Um aspecto im-
portante € que as varidveis medidas tém que ser as mesmas para to
dos os objetos.

0 conjunto de dados pode ser representado na forma de uma
~matriz, X, com n linhas e p colunas, figura 1, onde cada elemento
da matriz, in, representa o valor da i-&sima variavel para o
k-ésimo objeto.

Os objetos da figura 1 podem ser representados graficamen

te como pontos num espaco p-dimensional onde cada coordenada cor-



responde a uma variavel, como mostra a figura 2.

1 2 leesoep
1} X, X, Xiio X
2| Xy X2 Xg+e X
% x§1 Xiz xgi....xép
A Xél X;z ' X;i....xép

Figura 1 - Matriz de dados, X. 0 elemento X, ; corresponde ao va

lor da variavel i para a amostra k.

A medida de similaridade constitui uma grandeza fundamen
~tal nos métodos de reconhécimento de padrdes (18). Para obter
uma excelente estimativa da semelhanca entre dois pontos k e j
no espago p basta calcular a distancia euclidiana simples entre

eles definida por:

)
B =

p .
dy; = {f Xy - X:.07] [1]

onde o somatorio &€ feito sobre as p medidas. Considera-se que
quanto menor a distancia entre os pontos, maior a similaridade

entre as amostras representadas por eles. A similaridade e con-

venientemente definida por:

Sgj =1 - dkj/(dkj)Mﬁx ]2

onde (dkj)MAX € a maior distdncia entre dois pontos quaisquer no

espaco p-dimensional. Para objetos idénticos Skj = 1, enquanto



que Skj = 0 corresponde a dois pontos separados pela maior distan

¢cia constatada no conjunto estudado.

var. 2

(x” K12XH le)

o % Xga XkpoXyp )

= var.]l

var. 3

Figura 2 - Representacdo grafica dos pontos relativos i k-esima

e & j-ésima amostras, com varidveis (1,2....1i....p).

Analise de Componentes Principais (PCA)

Este metodo tem sido usado para estudar uma variedade de
problemas de interesse na quimica analitica (19), entre eles pro

blemas ambientais, cromatograficos, espectroscopicos, etc...
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A analise de componentes principais tem muitos nomes al
ternativos (16,20) sendo os mais comuns, analise fatorial, proje
955 de autovetores, decomposicdo em valores singulares e expan-
sdo de Karhunen-Loeve. Neste trabalho adotamos o nome de aniali-
se de componentes principais, porque € o mais utilizado em quimi
ca. A analise de componentes principais calcula a partir das va
ridveis originais novas variaveis, chamadas de compenentes prin-
cipais,que sdo combinagdes lineares das variiveis originais (21,
22).

Os dados originais sdo algumas vezes redundantes, porque

contém varias correlacfes entre as variaveis e entre objetos. As
novas variaveis sao calculadas levando em conta as correlacoes
presentes nos dados, mas elas mesmas nio sdo correlacionadas en-
tre si, Desta forma a estrutura dos dados torna-se aparente no
espaco destas novas variaveis, podendo ser mais facilmente inter
pretada. |

A finalidade principal do método & a redugso da dimensdo
da matriz de dados, mas ele pode também ser usado para construir
modelos de classificacdo para novos dados medidos para o mesmo
sistema.

Dois metodos de analise de componentes principais serao
discutidos. O primeiro, chamado de "tipo-R", refere-se ao estudo
da relacdo entre as variaveis, e o segundo "tipo Q", ao estudo

da relacdo entre'objetos.

1. Analise do tipo R

1.1. Interpretacdo Geometrica

A matriz dos dados X, figura 1, com n objetos e p varia-

veis, pode ser representada como um conjunto de n pontos em um

espaco p-dimensional, figura 3. No espaco p-dimensional & difl-
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cil a visualizagao quando p > 3 (16,22). Contudo, matematicamen
te tal espaco tem propriedades analogas as de um espaco com So-
mente duas ou trés dimensdes. As entidades geométricas tais co-
mo pontos, linhas, planos, distancias e angulos, possuem as mes-
mas propriedades no espago p e no espaco tridimensional.

Os passos para obter as componentes principais para um

conjunto de dados sao:

A

var.3

X X
X x X
X varidveis
X X ‘
x X x X objetos

X

var.i

Figura 3 - Os n objetos no conjunto de dados constituem um aglo- -

merado de pontos no espaco p.

1) Representar o conjunto de pontos pelo seuponto central,
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figura 4.

X.

1

'media da variavel i para o conjunto que esta sendo

estudado

X' = (fl XZ"“ Xjoee Yp), X' € um vetor linha.

var. 3

1

im

*j

I+E

1.

var.l

i

Figura 4 - 0 modelo mais simples € representar o conjunto de da--
7 dos pelo seu ponto médio, X, onde as coordenadas sio
definidas pelas médias das Variiveis. A matriz X é
decomposta em X =1.X° *E(O)' A matriz E(O} contem

0os residuos LI



A matriz X € decomposta em:

=1 .3+ O 3|

E;

-onde € € a matriz n x p contendo os residuos €xis OU seja, os

desvios da media. Entido

§(°)=>.<-l=X' - |4]

4

Esta equagdo representa o modelo de zero componentes principais.

2) Continuar a analise usando a matriz 5(0) no lugar de

X. Ajustar uma reta aos n pontos no espaco p de modo que os des
vios sejam os menores possiveis no sentido dos minimos quadrados,
figura 5. Os cossenos diretores desta reta sio os pesos de cada
variavel na primeira componente principal, e sao denotados por
P,; formando o vetor linha P; (o primeiro vetor de pesos).
Cada ponto & projetado nesta reta, e assim obtemos os es

cores, ty4, isto €, as cooordenadas dos pontos k ao longo do eixo

(1)
ki
0s quais formam a nova matriz sCl). Desta forma a matriz X tor-

Pl' Quando subtraimos tkgi de gég) obtemos os novos resIduos'g

- >

na-se agora

"1 - ’ , 5]

0 que representa o modelo de uma componente principal. Em gerals
a matriz-dos residuos do modelo de uma componente principal € me-
nor do que a matriz dos residuos do modelo delzero componentes.,

0 modelo de uma componente principal corresponde portanto
a'uﬁa reta no espac¢o p-dimensional. Esta reta contém o maximo de

variancia unidimensional dos dados, isto €, ela define a direcdo
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var. 3 P,

._
-

m

var. 1

Figura 5 - Os dados sdo modelados (minimos quadrados) por uma re
ta passando por Y; Esta reta e a primeira componente
principal (CPl) € sua equacdo e definida pelo vetor
pPeso - Ei' Projetando o ponto k nesta reta encontra

-se¢ a distancia tkl de X,

que explica o maximo da informacdo estatistica contida nos dados.

3) Subtrair de X o modelo de uma componente principal.

Isto implica na remocdo da direcao Pl dos dados. Assim,

X-1.%-5 p =0 Y



15

Em seguida ajustar uma outra reta aos pontos de modo que o0s no-
vos residuos sejam os menores possiveis. Esta reta & perpendicu

lar @ primeira e representa a segunda componente principal, figu

ra 0.

LR N T T 7]
A matriz X torna-se:

X=1.X +TP +¢ 8]
onde T = (§; £,) e P'=(P) PJ)

var. 1

Figura 6 - A segunda componente principal, Py, € uma reta°qﬁe pas

sa por X, perpendicular a Py~
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0 modelo com duas componentes principais & representada
por um plano no espago p-dimensional, definido por duas retas or
toéonais. A reta da segunda componente esta na direcdo da maior
varidncia restante, depois de extraida a reta da primeira compo-
nente principal.

Este procedimento pode ser repetido ate p vezes, quando
entdo os residuos se tornam iguais a zero. |

A vantagem desta analise & que se pode usar somente as
primeiras 'a' componentes para representar X. Estas 'a' componen

tes sdo escolhidas de tal forma que consigam explicar a parte

mais importante da informacdo estatistica, ou seja, a maior pai-
te da variancia total.

Com estas poucas componentes podemos projetar as colunas
ta dos escores de_I umas contra as outras, obtendo um grafico dos
objetos. Este grafico representa aproximadamente -a configuracaio

dos pontos no espago p-dimensional, figura 7.

>

tm

var. 1

Figura 7 - a primeira e efi
g A Dt 4 sequnda comnonente definem um plano.
ASSIm tem-se uma janela aque nermite olhar o espaco

P Ccomo uma imagem bidimensional da conficuracao dos
nontos.
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1.2. Definicdo Matematica

0s métodos do tipo R sdo baseados em modelos matematicos
que representam os dados de forma simplificada (7,23). Neste ca
so as variaveis formam os eixos das coordenadas para os objetos.
A matriz de dados X consiste de n linhas e p colunas, como ilusf
trada na figura 1.

Antes da andlise estatistica os dados sdo autoescalona-

dos, produzindo variaveis com média zero e varidncia igual a unm.

Isto € necessario quando as variaveis sdo medidas em diferentes
unidades (por exemplo, ppm,%, etc...). Com o‘autoescalonamento
todas as variaveis passam a ter a mesma importancia estatistica.
0 ponto de partida da analise do tipo R (7,19,20,23) para
calcular as componentes principais € a matriz de ;ovariéncia S
(igual 3 matriz de correlacdo para dados autoescalonados). Esta
pode ser obtida pré-multiplicando-se a matriz de dad&s autoesca-

lonados X pela sua transposta X'.
S = X' X 19

A matriz S e quadrada, simétrica e de ordem p- Tem r au

tovalores positivos e (p-r) autovalores iguais a zero, sendo r o

b1

| Lo Agaeeeniiy,
com autovetores correspodentes Uys Ugyenees,Us, obtidos pela dia-

posto da matriz. Os autovalores positivos sdo A

gonalizacdo da matriz de covariancia:

|10]

onde Usg = fug, up,eene,u]
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§ ~ Alulu’

! + ?\Zuzué +..04.+ A u_u'’

aaa
Os termos 'a' (a < p) da decomposicgdo de X, correspondem aos 'a'
maiores autovalores Al, AZ,..., Aa.

Na equac¢do acima, os A; € 4y formam o melhor ajuste, usan
do o critério dos minimos quadrados, para a matriz de covarian-
cia. ’

Existem dois métodos para obter as componentes principais

que so diferem na forma de normalizar as componentes (23).
Primeiro método

1) Calcular a matriz de covaridncia, S,

1 !

maiores autovalores )\ e 0S5 autoveto-

2)Calcular os Ay

a

res correspondentes U] da matriz de covaridncia.

177 - ) .
3) Calcular P' = gé éi/“ , onde A, e uma matriz diagonal
de ordem a x a, cujos elementos ndo nulos sio Ays Aoseeesy Ay

Neste passo cada autovetor € normalizado de forma que o quadrado
de seu mddulo seja igual ao autovalor.
4) Calcular T = X P' a~l

Aqui as colunas sdo norma

lizadas pelos reciprocos dos autovalores.

Segundo método

1) Calcular a matriz de covariancia S.

2) Calcular os 'a' maiores autovalores éa e 0s autoveto-
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res associados g;.
t .. It
3) B' = U .
4) Calcular f = § E'.

Neste caso cada autovetor & normalizado para 1, tornando
0 procedimento computacional mais simples que o anterior.

As componentes definidas no item 3 (P') para as duas so-
lugdes sao chamados de componentes principais, e tén as seguintes 
propriedades:

- A primeira componente principal explica o maximo (nos-

sivel em uma dimensdo) da variancia contida nos dados.

- A segundalcomponente principal ndo e correlacionads
com a primeira e explica o maximo da variancia restante, entve to
das as componentes nao correlacionados com a primeira ccmponente
principal.

- A terceira componente principal ndo € correlacionadlsa
com as duas primeiras e explica o maximo de varidncia restance,
entre todas as .componentes nao correlacionadas coﬁ as duas pri-
meiras.

A matriz X € entdo descrita por
X=TU' +c¢ 11

onde os autovetores contidos em U' sdo os pesos, os ele-entos Je

T sao os escores ¢ € € a matriz dos resfiduos. Assin

o
]

14
1

i3

u’ |12

onde T € uma matriz de dimensdo n x a, U' & uma matriz z x p e

uma matriz n X p. :
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Em situacdes normais, o nimero de componentes principais
extraidos, 'a', ndo & conhecido, mas & determinado de tal manei-
ra que explique satisfatoriamente a variancia total dos dados.
Para determinar o numero apropriado de componentes principais ﬁg
de-se utilizar técnicas de '"Cross-Validation" (24). Uma outra
forma & calcular a percentagem de variancia cumulativa obtida pa
ra os valores sucessivos de a = 1, 2, ..., A, e parar quando es-
ta for suficientemente grande, por exemplo maior que 80%. A so-
ma de todos os Ap deve corresponder a 100% de varidncia total.

Como o autovalor & a variancia ao longo do autovetor correspon-

dente, a percentagem da variancia contida nos ‘a' primeiros auto

vetores €& dada por:

W=z oA.100/% a | |13
i=1 1 i=1 *

‘Assim.a dimensdo do espago p € reduzida usando no lugar das varia

veis originais os autovetores correspondentes aos autovalores

com variancia significativa. Neste caso o eéspago p pode ser pro

jetado usando esta transformacdo para um espaco de dimensao mais

baixa, de facil visualizacdo para o pesquisador.
2. Analise do tipo Q .de Imbrie

A andlise do tipo Q € designada para descrever as inter-
relagdes entre objetos, enquanto que a analise-do tipo R analisa
as interrelacdes entre as variaveis. De uma certa forma, os esco
res derivados da analise do tipo R proporcionam um meio de des-

crever relacdes entre objetos; contudo, estas associacoes nao
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sdao usualmente baseadas em uma medida adequada da éimilaridade‘
entre objetos. Isto €, a covariancia ou correlacdo pode nao ser
o melhor critério para julgar o grau de similaridade entre obje-
tos.

O ponto de partida da analise do tipo Q & construir uma
matriz de associacdo n x n (7,23) contendo o grau de similarida-
de‘entre todos os possiveis pares de objetos. Uma vez que'a ma-
triz tenha sido construida, o procedimento segue passos similares

aos da analise de componentes principais. As matrizes resultan-
tes, no entanto, sao interpretadas de forma completamente dife-
rente. A medida de associacao mais comumente utilizada & o coe-

ficiente cosseno teta. Para dois objetos, k e j, esse coeficien

‘te & determinado por:

g _
M S
Cosekj _ _1=1"ki"ji |14|
p p
r x% § x?

i=1 ki i=1 ji.

onde X, . representa a i-ésima variivel do k-ésimo objeto e p & o
numero de variaveis.

Esta medida da o cosseno do dngulo entre dois vetores no
espaco p-dimensional. Se as p variaveis forem escalonadas para
média zero e variéncia_igual a um, o coeficiente de correlacdo e
o coeficiente cosseno teta serdo semelhantes.

Depois de calcular o cosseno-teta para todos os possiveis
- pares de objetos, estes coeficientes sio arranjados em uma matriz

de associacido H. Esta operacdo pode ser realizada em dois pas-

$0S. Primeiro definimos:
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W, = i (=1, ....,p; k=loooo,m).  |15]

‘Isto corresponde a dividir cada elemento de uma linha, pela raiz
quadrada da soma dos quadrados da linha, normalizando a matriz de

dados tal que:

' p
entdo  cosf . =1 W . W, . |16 ]
T

Usando notacdo matricial temos:

1/2
Yomp) =27 x 7]
onde D € a matriz nxn da soma dos quadrades das linhas de X. A

matrlz de associagdo torna-se entio:
|18

A normalizacdo da linha nio afeta a relacao de proporcionalidade
entre as variaveis mas remove os efeitos dos diferentes tamanhos
dos objefos. A matriz de associacao H contém a separacao angular_
de todos os objetos (vetores linha) como eles estio situados no
espaco p-dimensional.

Tendo calculado a matriz de aSsociagéo, pode-se obter ;s
componentes principais. Isto € feito através da diagonalizacdo
da matriz @, obtendo como solugao 0s autovalores e autovetares

comc no modelo tlpO R.



23

Neste caso a componente & definida por:

1/2

P=U, 82

|19]

onde P € uma matriz n x a, U & uma matriz n x a e A € uma matriz
a x a, onde 'a' & determinado pelo nimero de autovalores signifi
cativos.

Analogamente ao tipo R, a matriz dos escores pode ser de

finida como:
T=w P24 | 20|

onde T € uma matriz p x a, W' € uma matriz p x n, Pe uma matriz
I XaeAe uma matriz a x a.

Ate agora enfatizamos a idéia conceitual da anélise do ti
po Q. Na pratica, quéndo o numero de objetos, n, for'muito maior
que o numero de variaveis, p, & computacionalmente mais eficien-
te usar o seguinte procedimento:

1) Calcular a matriz de associacdo H como H = W'W ao in-
ves de W.W'.

2) Calcular os autovalores & € os autovetores correspon-
dentes U.

3) A matriz dos escores & idéntica a U,, isto e:

=y

4) A matriz dos pesos pode ser calculada por:

P =W T

Neste caso nenhuma normalizacdo € necessaria nas colunas

de T.e E.
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Rotacao Ortogonal de Componentes Principais (VARIMAX)

Como ja vimos, a finalidade da anilise de componentes
principais € exibir a configuracdo das variaveis ou objetos da ma
neira mais simples possivel. Embora a dimensionalidade se redu-
za, para um numero de componentes 'a' com variancia significati-
va, estas componentes nem Ssempre podem Ser facilmente.interpretg
das.

A técnica de rotacdo varimax, descréta por Kaiser‘(7,23,
25,26), faz a rotacdo das componentes para encontrar uma posicdo
mais faéilmeﬁte interpretavel. A matriz das COmpdnentes mais sim
ples para interpretar obtida pela rotacdo, figura 8, contém pou-
-cos'pesos grandes e muitos pesos préximds de zero.

0 critério varimax envolve a maximizacdo da vafiéncia dos

pesos hascdmmnmnes.A.quantidade que sera maximizada é:

P b 1
z 2 2 52 z 2 2.2

a -
Vet I . . |21
I o
P
2 _ & 2
onde hj = L . u- (3 =1, 2,...., p) e
i= Jj1
usg € o peso da variavel j na componente a,(veja figura 8), p € o ni

mero de varidveis e h? € a chamada comunalidade da variavel j.
Nesta rotacao as componentes permanecem ortogonais.

A comunalidade h? € a fracdo da varidncia da variavel j
comum as componentes retidas no modelo. BEsta.fracdo & definida
como a soma dos quadrados dos elementos de uma linha, correspon-
dendo @ variavel daquela linha. A comunalidade total deve perma-

necer inalterada ap0s a rotacio.
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A soma dos quadrados dos elementos de uma coluna € a va-
riancia ao longo da componente representada nesta coluna. Esta
soma dividida pelo numero de varidveis p di a fracdo de varidncia

explicada pela componente.

1 2 3 ......2
i ull %0 Upgeeenotyy
? u%l U%Z u%s.,...u%a

Figura 8 - Matriz dos pesos simplificada pela rotacio varimax.

Métodos de Classificacdo

Uma finalidade importante da analise dos resultados para
um conjunto de objetos & desenvolver regras de classificacao de
objetos de origem desconhecida, com base em um grupo de objetos
de classificacdo conhecida, caracterizados por um ﬁﬁmero de medi

~das (variaveis). Por exemplo classificar produtos alimenticios
de acordo com a origem ou qualidade, classificar vinho de acordo
com a regido e ano, etc. Se as regras de decisdo enfatizam a di
ferenca entre as classes, ou a similaridade dentro de cada classe,

pode-se obter uma modelagem que permita a discriminagdo entre as
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classes.

0 conjunto de dados para classificacdo ¢ formado por di-
ferentes classes (ou categorias) com classificagdo conhecida. A
este conjﬁnto daremoé o nome de conjunto de treinamento (10, 27,
28,29), Os dados s3o arranjados em uma matriz X, como na figura
l,ronde o elemento X, ; representa o valor da i-ésima variavel pa
ra o k-€simo objeto. Com base neste conjunto de treinamento sio
desenvolvidas as regras de classificacdo, as quais tornam possivel
a classificagdo de novos objetos, que pertencem ao conjunto de

teste, onde as variaveis sdo as mesmas obtidas para o conjunto

de treinamento, figura 9.

1 2 ---.ol'ico LI ) p
11%1 X12 X114 Xip | \
> classe 1 |
21X X X, X f 3
ned 22 21 Zp 3 conjunto de
IR . : . classe 2
A B . . treinamento
KX X2 i Yep 13 |
I T . . : g classe Q
nXn1 X2 Xni an J
n+l] . . . . N 3
. . : : amostras | conjunto
: . . adicionais > de teste
m Xml sz Xmi mp j f

Figura 9 - Organizacfo da matriz X, para fins de classificacao.

Os objetos do conjuntode teste sdo comparados com 0S pa-
drdes caracteristico de cada classe usando procedimentos matema
ticos como meio de comparacdo. Cada objeto € atribuido 3 classe

que mostra a maior similaridade com os dados do objeto, figura 10.
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©6%%° ™ obletos AAAAAAAA 2 PR oooao
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‘—V—"_“"" """‘—‘—V_/ R ¥
. 3 $
[T dades1 . (IME dedes2 (T dados @
Similor ? Similar 7 Similar ?

N

Objetos adicionais f Dados n+1
{ conjunto de teste)
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Figura 10 - Principio metodoldgico do reconhecimento de padrdes.

Neste trabalho discutiremos dois métodos de classifica-

cdo particularmente eficazes em estudos quimicos. Outros méto-

dos podem ser consultados nas referéncias (29-32).

Modelos Independentes de Similaridade

Utilizando Componentes Principais (SIMCA)

SIMCA & a sigla de "Soft Independent Modelling by Class

Analogy™ (33). Entretanto, um titulo mais descritivo seria

"Mo-

delos Independentes de Similaridade Utilizando Componentes Prin-

cipais (34). Este método usa a analise de componenfes princi-
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pais para construir separadaménte um modelo péra cada classe do
conjunto de treinamento. Cada classe de objetos similares & des |
crito por um modelo com um pequeno nimero de componentes princi-
pais. O nGmero Gtimo de componentes para cada classe pode ser
‘determinado pela técnica de 'cross-validation' (24).

Antes da anadlise estatistica os dados devem ser autoesca
lonados. A analise entdo procede para encontrar a dimensionali-
dade correta (35) para os modelos de todas as classes.

Inicialmente, um modelo com zero componentes principais

€ ajustado para os dados da classe, quer dizer, cada variivel &

descrita pelo seu valor médio (34,36), como mostrado na equacio
3. O modelo pode ser representado no espago p por uma hiﬁeresfg
ra de raio 2S , ilustrada na figura 11. S, € o desvio padrdo dos
residuos; '

eﬁi/[gp_a)(n-a-l)}. 22|

0 denominador da equacdo representa o nimero de graus de
liberdade, sendo 'a'. o nimero de componentes significativos.

O modelo de uma componente principal, descrito pela equa
¢do 5, € entdo representado geometricamente por um hipercilindro
no espago p, veja figura 11. O eixo do cilindro corresponde nes
se modelo a primeira componente principal. Se a estrutura dos
dados fdr relativamente simples, um modelo com uma componente e i
adequado para representar os dados. Caso a estrutura seja comple
Xa mais componentes serio necessarios.

A equacao 7 descreve o modelo com duas componentes prin-
cipais. Essa equacdo € representada geometricamente na figura

11 por uma hipercaixa no espaco p, cujo comprimento e largura

sao determinados pelos desvios padrao ao longo das duas componen
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b numero de componentes principais necessarios para des
crever os dados pode variar de uma categoria_para outra, depen-
dendo do grau de complexidade da estrutura dos dados em cada caso,
como esta ilustrado na figura 11. |

Uma vez que os modelos de classe tenham sido estabeleci-
dos, podem entdo ser usados para classificar cbjetos pertencentes
a categorias desconhecidas, figura 12. Estes objetos {represen-
tados por Xmi) sdo ajustados aos parametros das classes por re-

gressdo multipla.

A
X . - X, =§=1 tka Pai * Cim [24]
O SIMCA (16,28,34) € capaz de indicar quando_um ponto fg
ferente a um objeto nao pertence a nenhuma das categorias defini
'das no conjunto de treinamento, representando-o como um ponto ou
membro potencial de uma categoria ndo definida, figura 12.

Outra vantagem deste método é que ele pode ser aplicado
a casos onde o nﬁmero de amostras N seja bem menor que;o ﬁﬁmero
de variiveis p. ‘

Finalmente o SIMCA permite que somente os pontos de uma
categoria sejam modelados com componehtes principais, enquanto
que 0s outros pontos nao sdo considerados, figura 13. Este pro-
blema de classificacdo bindria & comumente encontrado em ciéncias
dos materiais, controle de qualidade e em produtos’ 'que apresentam
atividade biologica especifica. Por exemplo, os objetos represen
tados nesta figura por (Q) podem ser relativoé a um produto manu
faturado de especificacao benm definidas, resultantes de um bom
controle de qualidade e seus pontos se dispdem no espaco definido

pela caixa. Por outro lado, os produtos de ma qualidade estarao
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var. 2

var.l

var. 3

Figura 12 - As amostras assinaladas por (A) e (®) nas hipercaixas
-pertencem a classes definidas. As amostras do conjun
to de teste (*), que se situam fora das hipercaixas

sdo consideradas como pertencentes a classes ainda

niao definidas.

dispersos no espaco p. Este modelo & Gtil para decidir se uma

amostra tem as especificacdes desejadas para o produto final.
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Var. 2

Var. 3

Figura 13 - Uma categoria bem definida»(representando, pPor exem-
plo, um produto industrial de alta qualidade) circun
dada por uma outra, espalhada no espago p (produtos

de qualidade ndo controlada).

Regra dos K Vizinhos mais Préximos (KNN)

KNN & a sigla de 'K nearest-neighbors', regra dos K vi-
zinhos mais proximos. Este método € computacionalmente muito sim

rles e baseia-se nas similaridades dos objetos. A matriz das dis



tancias entre os pontos dos conjuntos de treinamento e de teste
€ calculada para todos os pontos (18,37). A distancia normalmen
te usada e a dlstanc1a euclidiana definida na equacao 1.

A finalidade do método (28,33,37,38) & classificar um ob
Jeto teste na classe (ou categorias) do conjunto de trelnamento
a qual pertenca a maioria dos Seus vizinhos mais prox1mos figu-
ra 14. Normalmente os k vizinhos mais proximos sio tomados co-
mo K = 1,3,4,.. 10, e sdo determinados pelo conjunto de treinamen
to, onde a proximidade & definida com base nas distancias entre

05 objetos.

‘Uma desvantagem do método & que ele ndo & capa:z de indi-
car se um objeto pertence a uma Categoria nao definida, como no
caso do SIMCA. Alem disto, para um nimero muito grande de amos-

_tras o tempo de computacio exigido € muito maior do que o -do SIMCA.

Var.2
4
A A
A plaay
a A A" P
. !
*
*
°
o, %
*. ® .
2. " o = Var 1
®
Var. 3
Figura 14 - A Classificacdo de ura AMOSTra con cateqoria Jesconho
Cida e feita com base RAs caterorias dos seus yizipkao

mais nroximos.
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Calibracao Multivariada

A pesquisa em calibracido multivariada & uma das grandes
catividades atuais da quimiometria (5). A calibracao na quimica
analitica relaciona as respostas do instrumento 3 concentracdes
quimicas, e pode ser dividida em dois estagios (39). Primeiro,
investigar as caracteristicas de um método ou do instrumento, e
entao encoﬁtrar um modelo para sua atuacao, expresso na relacao
Y = £(x), entre dois grupos de varidveis. Esta € a etapa de ca-
libragdo ou treinamento. O conjunto de dados para esta etapa ¢
chamado de conjunto de calibracido ou conjunto de treinamento. O
segundo estagio € o de previsao, em que as variaveis independen-
tes X, normalmente respostas analiticas, sdo obtidas para uma ou
mais amostras e sdo usadas para prever valores para as variaveis
'dependentes Y, as concentracgdes. O conjunto de dados usado nes-

te estidgio € chamado de conjunto de previsdo ou conjunto de tes-

te.

A tabela de dados & dividida em duas partes, os blocos X
e Y, figura 15. Par; casos gerais, os conjuntos de treinamento
e de teste sdo divididos eém classes. Entretanto, em muitos casos

praticos o nimero de classes & um.

Varias técnicas de regressao podem ser usadas na calibra
cdo multivariada. O método de calibracdo mais simples é a regres
sao linear miltipla (39-41). Para cada varidvel Y, sao medidas
p Variéveis'Xi(i =1,2... p), a fim de estabelecer uma relacdo 1i
near entre elas. Para um sistema multivariado (39) isto pode ser
representado matematicamente como

Y=b0+blxl+bzxz+..,.bpxp+e 125]
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X Y
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Figura 15 - Organizacao dos dados para um problema de calibracdo

multivariada.

Com o autoescalonamento dos dadeos € possivel eliminar a
constante bo na equac¢ao linear, isto €, y = 0 guando X; =0, para

i=1,2,,...pe
b

Y= I b:X. +e |26
1

onde 'e' € o erro. do modelo de regressao linear na estimativa do
valor de Y. O tratamento de regressdo linear fica mais simples

usando notacao vetorial
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Esta equacao descreve as dependéncias multilineares para
somente uma amostra. Neste caso b € um vetor coluna e X' € um

vetor linha. Para n amostras a equacdo 27 torna-se:

1=X"b+g |28 |

Sua representacdo matricial €:

l\:
Il
ex
bu-
+
im

onde n € o nimero de amostras e p o nimero de varidveis indepen-

dentes.

E possivel distinguir trés casos:

1. p > n. Existe um nimero infinito de solucdes para b. Este ca

so ndo € util em quimica analitica.

2. p = n. Esta situacdo ndo € normalmente encortrada na pratica e

nao permite uma avaliacdo da qualidade estatistica do

modelo. Neste caso

e =Y - X'b = 0.
> - -~ -

3. p < n. Este caso ndo permite uma solucdo exata para b mas pode
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mos chegar a uma solucdo para minimizar o comprimento
do vetor ¢.0 método mais popular & o método dos minimos

quadrados, onde e’'e ¢ minimizado com
.

-

e =Y - X'b | |29]
-> =

cuja solugao €

b= (X"077X"Y |30]

onde (5‘%)'1 representa a inversa do produto das matri

zes X'X.

Um dos problemas mais frequentes na regressdo linear mal
tipla € que, se existir correlacdes entre as varidveis independen
tes, a inversa de X'X na equacdo 30 pode nido existir. Colineari
dade, determinante zero e singularidade sdo os nomes atribuidos
a este problema. Se existir, os coeficientes de regressdc tor-
nam-se numericamente, bem como estatisticamente, ihcettos. Este
€ um problema em quimica onde as reépostas analiti;aé'séo forte-
mente correlaclonadas.

A regressao linear multipla pode ser facilmente estendi-
da para mais de uma variavel dependente. Considerando duas va-
riaveis dependentes Y1 € Yoo podemos escrever duas regreséées e

encontrar dois vetores b, e b,
* — t Ar - ]
21288 2 g ey = Xhy gy

Estes vetores podem entdo ser colocados em uma matriz, as
sim

Y=X"B+¢ - |31]

onde Y = (Xl Y2), B = (by Do) e ¢ =(e; e,). Este procedimento po
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de ser estendido a m varidveis independentes e a representacao

matricial €

Resumindo:

Para p >n, ndo existe solucdo Gnica, a ndo ser que ¢ nimero
de variaveis seja reduzido.

Para p = n,‘existe uma solugdo Gnica.

Para p < n, a solucdo dos minimos quadrados & possivel. Nos

casos 2 e 3 a inversao da matriz pode causar probleras.

4. A regressdo linear maltipla € possivel para mais que uma va-

ridvel dependente.

Para objetos onde conhecemos somente as variiveis irde-

pendentes, Xteste’ a previsdo dos valores de Y € feita multinli-

cando a matriz X' pela matriz dos coeficientes de regressio

-~ teste

B obtida no conjunto de treinamento. Assim,

Y - X

~prev ~'testé B }l32]

0 método de regressdo linear multipla € um procedimento
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adequado em situacoes ideais. Entretanto, o método & baseado em
um passo problematico, que € a inversdo da matriz (X'X:, podendo
incorporar quantidades significativas de varidncia irrelevarte

no modelo (21).

Regressao em Componentes Principais - PCR

Alguns problemas associados com a regressdo linear malti
pla mencionados anteriormente podem ser resolvidos com a regres-
sao em componentes.pfincipais. Alémude épresentar'variﬁveis in-
dependentes que sdo ortogonais, cada componente descreve umz fra
cao de variancia total. Como esta fracdo pode ser calculadz ra-
ra cada componente principal, fica mais facil determinar quantas
variaveis independentes devem ser incluidas ra regressio.

0 procedimento para construir o mcdelo de regressio ==z
componentes principais consiste de dois passbs (21,39). O rri-

meiro & determinar os autovetores ou compcnentes com o3 'a’ Zuto

11}

SR Z

valores mais significativos para a matriz X. Esta infcrmac:

el
e b

usada para converter X na matriz de escores T. A trans<orms
e I = X P onde P &€ a matriz dos autovetores. Em representacz > -

tricial
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A matriz escore‘z e composta pelos pontes dos dados ori
ginais no novo sistema de coordenadas descritos pelos autoveto-
res.

0 segundo € usar a regressdao linear multipla para.fazef

a regressao da matriz Y na matriz dos escores:

Y=TB' +c¢ |33]

im

onde B' ¢ a matriz transposta dos coeficientes de regressao e ¢
€ o erro de modelagem na estimativa dos valores de Y.

A previsdo dos valores de Y para o conjun?o de teste &
feita da seguinte forma: calcula-se os escores dos objetos da ma
triz Xteste e multiplica-se pela matriz dos coeficientes de re-

gressdao, 1s5to e:

XPrev = Tteste B - 134

A diferenca entre a regressdo linear miltipla e a regres

$30 em componentes principais encontra-~se na substituicdo da ma-
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triz X pela matriz escore T.
Usando a matriz escore T, as variancias em B serio pe-

quenas
B = (T'T)7IT'Y e VAR-COV(B)=(T'T) 1o
Para uma matriz X (nxp), se todos os p autovetores forem
usados para formar P,os resultados das duas regressdes serao idég
ticos (21). As vantagens da regresséo em componentes principais
estao baseadas na concentracdo de informacdo em X com poucos com

ponéntes, usando assim um numero minimo de dimensdes. Retirando

-se alguns fatores que contém mais ruido, ndo se reduz signifi-
cantemente a quantidade de informagao presente nos dados. Esta
reducdo de dimensionalidade € muitas vezes importante para a es-

tabilidade estatistica dos valores de Y

prev’ OQutra caracteristi

ca importante damatriz T € que as colunas serac mutuamente ortogo
nais, e assim pode-se sempre calcular a inversa (T'T)“l.

Resumindo:
1. A matriz de dados X é representada pela matriz de escores T.

2. O nimero de variaveis & reduzido porgque somente 'a' autoveto-

res sdo usados na regressao.

3. O problema da singularidade da matriz de dados e eliminade

porque as componentes principais sao ortogondis.

Minimos Quadrados Parciais (PLS).

0 método dos minimos quadrados parciais estima simulta-

neamente as componentes principais em ambas as matrizes X e Y
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(39,41,42,43). O modelo simplificado consiste em uma regressao

entre os escores das matrizes X e Y. Os modelos resultantes S80:

X=TP' +c=2¢ B +c¢ 351
F |36 |

- 1 -
Y-EIQ +F_Zgag’a+

onde os elementos de T e U sdo os escores de X e Y respectivanen

te, e os elementos P' e Q' sao os pesos correspodentes. As ma-
trizes ¢ e F s3ao os erros associados 3 modelagem de X e Y com o
modelo dos minimos quadrados parciais.

As equacOes 35 e 36 podem ser representadas matriciélmeg

‘te como:

pR~]
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A relacdo entre os. blocos pode ser feita olhando-se um
grafico dos escores de u, do bloco Y, contra os escores, t, do
bléco X. O modelo mais simples para esta relacdo é_linear, figu;
ra 16.

=b_t 1371

onde b, & o coeficiente de regressio.
Este modelo nao € o melhor porque as componentes principais

sd@o calculadas para ambos os bloco separadamente; sendo assirn,

1
<

Figura 16-Ilustracdo geométrica do PLS com uma componente princi-

pal.
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eles tém uma fraca relacdo entre si. Para melhorar a troca de in
formagao entre os dois blocos, o PLS usa as componentes ligeiramen
te inclinadas, minimizando os residuos para o bloco Y,ou seja os
elementos da matriz F. 1Isto & feito ponderando-se os valores do
bloco X com os valores do bloco Y e vice-versa. O algoritmo po
de ser visto na referéncia 42.

Para um objeto k para o qual conhecamos somente os valo-
res das variaveis independentes, a previsdo dos valores de Y e
feita do seguinte modo: o ponto representado pelo asterisco, fi

gura 16, no espago X é projetado no eixo t. Este valor & trans-

ferido'para o grafico uit, obtendo o valor de u correspondente
(uy, = batka + €, ). Finalmente, o valor de u & localizado no ei
'xo das componentes no espaco Y. Os valores das variaveis Y sao
determinadas entao por projecdes sobre os eixos originais.

Os modelos de minimos quadrados parciais podem ser cons-
‘truidos em mais de uma relacdo entre blocos (44), onde cada par

de componentes esta relacionado pela equacao 37.
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CAPITULO III

PROGRAMAS

O sistema ARTHUR modificado oferece ao usudrio alguns mé
todos matematicos e de estatistica multivariada coumumente usa-
dos na analise de dados quimicos. Esta anilise combina o proces
samento de dados com manipulac¢des matematicas ou estatiticas, con

densando a informagao contida nos dados originais de forma a ser

mais facilmente compreendida e interpretada.

‘O pacote computacional esta documentado no-apéndi;e.
Como & um sistema aberto (linguagem FORTRAN), o usudrio com um
pouco de conhecimento de programacio po&e facilmente expandir e
modificar estes programas de acordo com sua necessidade; 0 que €
impossfvel em programas disponiveis comercialmente.

O sistema € dirigido por uma sequéncia de programas, ver
figura 17. Esta sequéncia pode ser alterada de acordo com o que
se deseja da analise de dados. Os dados sdo organiza&os eﬁ for-
ma matricial, como na figura 1 em unidades chamadas arquives. O
arquivo € preparado somente uma vez e a informacio pode ser ﬁer—
manentemente salva ao longo dos calculos. A matriz deve ser pre
parada em um formato especial para que seja reconhecida pelo sis
tema. A preparacdo e as descricles dos programas sdo discutidas
com detalhes no apéndice.

Os dados originais devem ser gravados no arquivo FORT10.

DAT. Passamos agora a descrever os diversos modulos:

SCAL - E usado para calcular media, desvio padrdo, valor miximo

‘e minimo, curtose e assimetria de cada variavel. Além
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FORT 10.DAT

ENTRADA
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ENTRADA
SCAL VARVAR
DADOS ESCALONADOS
SAIDA FORT 06. DAT ENTRADA
ENTRADA
DISTAN SIMCA CORREL WEIGHT KARLOV
T T e T o e s SAIDA
sa{DA SAIDA NA TELA
{

Y r

FORTO 7.DAT FORTO8. DAT FORT 09. DAT

ENTRADA

1

KNN E HIER

Figura 17 - Fluxograma:

/
ENTRADA ou /ENTRADA

Programas e arquivos.

VARVAR
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destas informagﬁes_o prdgrama faz o escalonamento dos da
dos. O autoescalonamento produz variaveis com média ze-
ro e variancia igual a um. Quando todas as variaveis

Séo medidas na mesma unidade, 3 vezes o escalonamento nio

€ necessario.

DISTAN - Calcula a matriz das distdncias entre todos os objetos.
Varios tipos de distancias podem ser calculadas: Mahala-

nobis generalizada, Manhattan (por quarteirio) e distan-

cia de razao de Anders, além da euclidiana, que é mais

empregada.

SIMCA - Constrdi um modelo de componentes principais para cada
classe (ou categoria), para fins de classificacdo. A
classificacdao de um objeto de classe desconhecida & ba
seada em sua similaridade com os modelos que representam

as classes.

CORREL- E usado para estudar a relacao entre todas as variéveis,
calculando as correlacgdes entre todos os pares de varia-

veis.

WEIGHT- Avalia a importancia individual (peso) de cada variivel
na discriminagao entre cada par de categorias. - E usado
como método de redugao de dimensionalidade. As duas tég
nicas mais importantes sdo o peso de Fisher e o peso de

variancia.

KARLOV- Este método faz analise de componentes principais. 0 me
todo pode ser usado para reduzir dimensionalidade, obter
informacao sobre a estrutura dos dados no espaco p-dimen

sional num espaco bi-dimensional, identificar pontos
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deslocados e delinear classes.

VARVAR- E usado para fazer graficos em duas dimensdes usando a

impressora.

KNN - Faz Classificagao com base nas distancias entre os obje-
tos no conjunto de treinamento. Unm objeto de categoria
desconhecida € entdo classificado na categoria a qual
pertence a maioria dos seus vizinhos mais proximes. 0
nimero de vizinhos mais préximos utilizado pelo programa

(denotado pela letra K) & igual a 1, 3, até 10.

HIER - Produz um dendrograma que descreve o agrupamento hierar-
quico. No agrupamento do tipo R, obtém-se uma medida da
similaridade das varidveis para todas as amostras. No
agrupamento do tipb Q, o dendrograma liga os grupos de

amostras com os mesmos niveis de similaridade.

VARIMAX- Faz a rotacao ortogonal da matriz dos pesos. Esta rota
¢ao concentra-se na simplificacdo das colunas das compo-
nentes principais, tornando minima a complexidade destas

componentes.

PCR - Faz calibracdo multivariada utilizando a anélise de compo

nentes principais.

Os programas VARIMAX e PCR ndo faziam parte do sistema @ -

ARTHUR original e foram desenvolvidos nesta tese,

Os programas modificados estdo sendo utilizados nas se-
guintes Universidades: UNICAMP, nos Institutos de Quimica e Geolo
gia,'UNESP de Araraquara, Universidade Federal de Pernambuco, Uni

versidade Estadual de Londrina, Universidade Federal do Piaul,
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Universidade Federal do Pari e Universidade Federal do Rio de Ja
neiro. Varias indlistrias também estdo utilizando estes progra-
magz a Rio Doce Geologia e Mineracao S/A. do Rio de Janeiro, Be-
lém, Salvador e Belo Horizonte, a Cia. Souza Cruz do Rio de Ja-

neiro e o Centro de Pesquisa da Copersucar em Piracicaba.
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CAPITULO 1V

APLICACOES

Primeira Aplicacao

Colaboradora:
Profa.Dra. Sonia M.B. Oliveira - Instituto de Geociéncias - Uni-

versidade de Sao Paulo, Sdo Paulo, SP.

0 conjunto de dédos refere-se a materiais provenientes
da alteracdo intempérica de granulitos dcidos e basicos da regido
'de Miral (MG), e constituem-se em bauxitas e argilas ricas em alu
minio, intercaladas algumas vezes por niveis muito ricos em fer-

ro.
DESCRICAC EXPERIMENTAL

Foram selecionadas para este estudo 73 amostras, prove-
nientes de 8 pocos distribuidos numa area de cerca de 0,5 sz e
coletadas a profundidades variaveis entre 1 e 10 m.

A fluorescéncia de raios-X foi o método analftico utili-
zado na dosagem dos 10 elementos mais abundantes (Si, Al, Fe, Mg,
Mn, Ca, Na, K, Ti e P), com resultados expressos em percentagem
em peso dos oxidos (Fe total calculado PeZOS}’e de 14 elementos traco
(Ba, Ce, Cr, Ga, La, Nd, V, Zn, Zr, Cu, Ni, Nb, Sr e Y}, com re-

sultados expressos em ppm dos elementos. A agua estrutural foi

dosada por metodos convencionais.
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Finalidade

Estudar as vantagens do método de rotacio ortogonal vari
max das componentes principais em relacdo a anialise de componen-
tes principais sem rotacdo, para investigar as possiveis tendén-
cias diferenciais de concentracdo de certos elementos trago em
materiais de alteracdc ricos em aluminio, materiais argilosos e
materiais ferruginosos.

Uma classificacao preliminar dos materiais foi feita pe-

la Profa.Dra. Sonia M.B. de Oliveira, utilizando o diagrama trian

gular Fe203~A1203—SiOZ, figura 18, onde foram projetadas todas
as amostras em funcao de seu conteudo nos trés oxidos, recalcula
dos a 100%. Como critério utilizado para subdividi-las em trés
grupos; levou-se em conta os teoreé originais em FeZOBGESiOzfAs-
'sim, amostras com teor de Fe203 maior que 25% s3o designadas la-
teritas, teor de Fe203 menor que 25% mas com SiO2 maior que
16,1% argilas e teor de FeZO3 menor que 25% mas 8102 menocr que
16,1% as bauxitas. o

As amostras do grupo das bauxitas estdo proximas ao vér-
tice direito, contendo alto teor de Alzos. As amostras argilo-
sas situam-se entre o0s polos A1203 e Si02 do diagrama. As late-

ritas correspondem a pontos cujo aumento no teor de FeZO se

3
da em funcdo da diminuicdo do teor de A1203, em relacdo as bauxi

tas.

Analise exploratdéria dos dados

0 conjunto de treinamento consiste em 73 amostras e das
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Figura 18 - Diagrama‘SiOZ-Al-ZOS—FeZO3 para as amostras estudéjas.
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25 variaveis listadas na tabela 1. Todos os dados foram autoes
calonados para obter variaveis com média zero e variancia igual
a um. Este procedimento tem a finalidade de atribuir a todas va
riaveis a mesma informacdo estatistica, evitando distorcdes que
possam ocorrer na analise dos dados devido a diferenca de unida-
des de medidas, aqui percentagem e partes por milhdo.
Este conjunto foi submetido a anilise do tipo R, verifi-
cando-se que as 5 primeiras componentes explicam 76,7% da varian

cia contida nos dados, ver tabela 1. Para tornar estas componen

tes'mais faceis para interpretar, foi entdo feita a rotagao orto

gonal varimax, na qual a quantidade de variancia retida nestas
componentes permanece inalterada, ver tabela 2.

Comparando as duas tabelas podemos ver, na tabela 1 que
0Ss elémentos principals estaoc misturados, na terceira componente
~principal 8i0, e Al,0; e na quarta componente A1203 e Fe,05, ou
seja, ha duas componentes principais com participacdo importante
do AlZOS‘ A tabela 2 mostra a simplificacao destas componentes
apos a rotagdo, tornando-as mais faceis para'interpretér. A‘pré
meira componente contém altos teores de Al,0, e agua estrutural,
caracterizando a bauxita. A segunda componente representa altos
teores em Fe203 € nos tragos que o acompanham. Na terceira com-
ponente estao agrupados os elementos de transicao, Mﬁ, Zn, Ni e
Cu, e a quarta componente estia relacionada 3 assbciagéo dos alca
linos-terrosos Ba e St com os elementos de terras raras La, Nd e-
Ce. A quinta componente parece relacionada aos elementos de com
portamento soluvel durante a alteracio intempérica.

A figura 19 mostra o grafico dos pesos das duas primei-
ras éompdﬁentes principais rodadas, representando as variaveis

no espaco bi-dimensional. Nesta figura aparecem claramente os



Tabela 1 - Pesos das variaveis nas cinco primeiras componentes

principais (sem rotacdo).
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cp, cp, CP, cp,
Si 0,3216 - -0,2367 - -
Al - - 0,3288 -0,2548 -
Fe  -0,2619 -0,2473 - 0,2230 -
Mg - -0,2853 - - 0,2106
Mn - - 0,3923 0,2531 -
Ca 0,2218 - -0,3679 - -
Na - - - 0,3033 -0,3757
K - - -0,2384 - , 3844
Ti -0,2428  -0,2875 - - N
P - -0,2359 - - -
H,0  -0,2908 - 0,2334 - -
Ba -0,2314 -0,2616 - - -
Ce - -0,2214 0,3310 - -0,2359
Cr - - - 0,2742 -
Ga - 0,2277 - - -0',3657
La - -0,3119 - -0,3052 -0,2205
Nd - -0,3403 - -0,3172 -
v 0,2579 - - 0,2552 -
Zn 0,2893 - 0,2762 - -
Zr - - - - -0,3243
Cu - - 0,2189 0,2817 -
Ni 0,2893 - 0,2764 - -
Nb - -0,3165 - - -
Sr - -0,2677 - -0,3530 -
Y - - - - 0,3034
* 28,09 ©21,8% 11,6% 9,23% 6,14%

*percentagem de varidncia explicada em

cada componente.



Tabela 2 - Pesos das variaveis nas cinco primeiras ‘componentes

principais (com rotacdoe),-

cp, cp, CP, cp, CP.
Si - - - - -
Al -0,9026 - - - -
Fe - -0,9530 - - L
Mg - - - - : -

" Mn - - 0,9086 - -
Ca - - - - 0,5375
Na - - - - -
K - - - - 0,7723
Ti - -0,9248 - - -

P - -0,7035 - - -

H,0 © -0,8238 - - - -
Ba - - - - -0,5194 0,,5689
Ce - - 0,6971 -0,5634 -
Cr - - - - -
Ga - - - - -
La - - - -0,8891 -
Nd - - - -0,9066 -

v - -0,8441 - - -
Zn - - 0,8360 - -
Zr - - - - -
Cu - - 0,7216 - -
Ni - - 0,8757 - -
Nb - -0,8242 - - -
Sr - - - ~0,7916 -
Y - - - - 0,7503
* 13,8 20,9 16,0 14,7 11,4

* percentagem de variancia explicada em cada componente.
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Figura 19 - Grafico dos pesos das variaveis nas duas primeiras

componentes principais (com rotacao).
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grupos de elementos que caracterizam as quatro priﬁeiras compo-
nentes. O Mg, Na, K, Cr, Ga e Zr, Y, Ca sio elementos que pare-
cem estar fora das quatro principais associacdes.

Com a finﬁlidade de relacionar os conjuntos destes ele-
mentos analisados pela rotacdo das componentes principais e os
materiais definidos no diagrama triangular, foi feito entéo o
grafico dos escores das duas primeiras componentes principais,
figura 20, (CPIXCP2)° A primeira componente principal discrimi-
na as bauxitas e as argilas. Como os pesos do Al,0; e da dgua
estrutural sdo negativos, as amostras de baﬁxita situam-se na
parte mais negativa da ?rimeira componente principal e as amos-
tras de argila na parte mais positiva. A segunda componehte
principal separa as laterifas da bauxita e argila. Mais uma ve-:
05 pesos nesta componente s3o negativos e por isto as lateritas
estdo situadas na parte mais negativa enquanto que as bauxitas e
‘argilas estdo situadas na parte mais positiva.

A figuré 21 (CPZXCPS) mostra que as lateritas sdo mais
ricas em ferro (CP2 mais negativo) que as bauxitas e argilas. Mos
tra tambéem que a maior parte das amostras, tanto de laterita quan
to de argila ou bauxita, contém baixos teores dos elementos de
transigao. As (nicas amostras que se comportam diferentemente,
indicando mais altos valores de CPS, pertencem a classe das argi
las.

Na figura 22 (CPGCP4); como ja visto, a primeira compo-
.nente principal separa bem as argilas das bauxitas; enquanto que,
a8 quarta componente principal mostra que a dispersdo dos teores

de terras raras € maior nas bauxitas que nas argilas.
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CONSIDERACOES FINAIS

- A analise de componentes principais & capaz de reduzir
-0 nimero de variaveis sem grande perda de informag¢do. A rotacio
varimax tornou mais simples a interpretacdo das cinco componen-
‘tes.
- A analise de componentes principais, juntamente com a
)

rotagao varimax, permitiu classificar corretamente as amostras

em funcdao de sua natureza bauxitica, argilosa ou ferruginosa,
Também permitiu distinguir conjuntos de elementos de comportamen

to semelhantes.

- No caso estudado foi possivel perceber que as bauxitas
sgo ligeiramente mais ricas em Fe, V, Ti, P e Nb. Por outro la-
do, os elementos de transicio Mn, Cu, Ni e Zn encontram-se mais
-concentrados nas argilas que nas bauxitas. Estas conclusdes nio
eéram evidentes numa simples inspecdo das tabelas de anilise qui—.

mica.
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Segunda Aplicacdo

Colaboradores:
-Jose Roberto Ferreira - Secretaria da Agricultura (Instituto de

Pesca), Sdo Paulo, S.P.

L.A. Martinelli e Jefferson Mortatti, Universidade de S3o Paulo

, (CENA), Piracicaba, S.P.

0 conjunto de dados refere-se i concentracdo de espécies

quimicas dissolvidas presentes nas bacias dos rios Ji-Parand, Ja

mari e Madeira no Estado de Rondénia.
DESCRICAO EXPERIMENTAL

Os pontos de amostragem foram selecionados em funcao de
sua distribuicdo, com vistas a uma melhor representatividade.das
bacias existentes, cénsiderandowse concomitantemente as facilida
des de acesso.

Desta forma, foram definidas as bacias dos rios Ji-Para
na, composta pelos rios Bardo de Melgaco ou Comemoragéo, Pimenta
Bueno, Machado ou Ji-Parani e rio Jara; bacia do‘rie Jamari, com
posta pelos rios Jamari e Candeias; bacia do rio Madeira, compos
ta pelos rios Guaporé, Mamoré e Madeira, (figura 23). Os rios
Ji-Parana e Jamari sdo importantes afluentes da margem direita
do rio Madeira.

As amostragens sdo referentes aos anos de 1983 (Abril-

Maio; Julho-~Agosto), 1984 (Janeiro-Fevereiro; Outubro-Novembro) e



63

‘euBied-T[L SOTI SOp SeIDBq selad sSOpINGTIISIP Bn3E 8p SBIJSOWE op BII[OD op

"BLISPE 2 TJIeuep

sojuod - ¢7 ®Ind1g

Wvuvd -it oI 0g viove @
IBYNYF O 00 ¥IOVE O
YUIICYN Ol 00 viove i

SANINDIUY

ONInE YINIWId
ON3JN@ VLINIWIG
ONINE VEINIWIJ
YHYHYAIP

nuye

SANANDINY

TINKYS YHIICHND
SYIdaNvD)

OHI3AA 01HOd

IV HIINTYY

yNngy

OYMIFBIN YHIFOHIVD
MM IW- YUY YA
YHIZE ¥G 3dIONIYd
0310,0 Nvd YENAZV4

Aqvarivoen

YaN3937

9l
-1
L4
£l
21
i
oL
60
L1+
i0
20
§0
¥0
L0
20
1]

(1]

HOMW ¥ W

YHIZQYN




64

1985 (Agosto-Setembro), abrangendo periodo de chuva e de seca.

A coleta foi realizada na parte central dos rios, em fren
te as réguaé limnimétricas. Para tanto, fazia-se emborcar garra
fas de Nisken a I 30 cm de profundidade e distribuia-se seu con-
teGdo em frascos de polietileno de 500 ml, para se procéder em
terra a filtragem a vdcuo em filtro milipore 0,45 um. A preser-
vaééo adeﬁuada‘ao tipo de analise pretendida foi feita adicionan
do-se a amostra 1 ml HNOzconc./1 ou 1 ml H,S0,conc./1.

No Centro de Energia Nuclear na Agricultura, CENA-USP,
Piracicaba, foram conduzidas as determinacdes de especies quimi-

cas inorganicas, as quais seguiram procedimentos estabelecidos
(45). Os metais e a silica foram determinadas enm espectrometro
‘de emissao com plasma induzido em argﬁnio - Jarrel Ash, modelo
975. As demais espécies quimicas que constam deste trabalho fo-
ram determinadas através de métodos espectrofotométricos de ana-
'lise pelo acoplamento de sistemas de injecac em fluxo (46) 3 es-
pectrofotGmetroIVarian, modelo 634-S equipado com cubeta Hellma
178-0S de 80 ul. A propulsdo dos fluidos foi obtida pelo empre-
go de uma bomba peristdltica Ismatec mp 13GJ4 e o sinal transien
te medido, proporcional a concentragdao, foi registrado num apa-

relho REC 61 da Radiometer.

Finalidades

1. Comparar as concentracdes de espécies quimicas inorga
nicas dissolvidas encontradas em trés bacias hidrograficas per-
tencentes ao Estado de Rondonia.

2. Comparar através dos fluxos as quantidades de nutrien



65

tes (Ca, Mg, K e Na) perdidas nas trés bacias.
Analise Exploratoria dos dados

O conjunto de treinamento € composto de 35 amostras dis-
tribuidas em trés classes (bacias). As variaveis consistem nos .
teores dissolvidos de Ca, Mg, Na, X, Si, Al, SO

Cl, NH,, NO

40 4> V3 ©
Fe, em mg/l. A partir das vazles estimaram-se os fluxos diarios

de nutrientes, e posteriormente a descarga especifica (Kg.d/kmz),

representada por (Ca)p, (Na)p, (X)p, (Mg)p, respectivamenfe, pa-
ra cada elemento.  Além destas estudéu—se o somatorio dos teores
dos ions Ca, Mg, Na e K que, em solos, representa as bases troca
veis (T) e a descarga especifica de T, (T)p.

Como no caso anterior, as variaveis foram autoescalona-
das para evitar distorgdes na analise dos dados devidés a dife~
renca de unidades existente entre as variiveis, aqﬁi mg/l e
Kg.d/Km?.

A tabela 3 mostra as mais altas correiacdes entre alguns
pares de.variiveis, compostos principalmente pelés bases troca-
veis do solo, Ca, Mg, X e Na, indicando haver uma cohtribui;éo
em entrada de nuirientes‘deste substrato ao meio hidrico. Esti-
veram também altamente correlacionados 05 pares Fe-Al e Cl-SO4.
A alta correlagéo_Fé—Al reforca a hipotese da existéncia de inte
ragdo agua + solo, mostrando que a area estudada & formada por
solos constituidos de minerais altamente intemperizados, compos-
tos de hidroxides de Fe e Al (47). 0 Cl e o SO, sdo elementos
que compoe minerais como os evaporitos, que estao presentes na

regiao de estudo.
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Tabela 3 - Principais correlacdes entre as variaveis.

VARIAVEIS CORRELACAQ VARIAVEIS CORRELACAO  VARIAVEIS CORRELACKG

(Ca)p-Mg)p 0,972 Ca-Na 0,860 80,-T 0,779
Ca-T 0,962 T-Mg 0,859 Mg)p-MNa)p 0,778
Mgp-(Dp 0,951 K-(Na)p 0,857 Al-(Ca)p 0,773
-~ (Ca)p-(Tp 0,951 $0,-Ca 0,815 C1-s0, 0,771
| Al-Fe 0,944 Ca-Mg - 0,808 (Ca)p-(Na)p 0,756
(Na)p-(T)p 0,908 Kp-Mp 0,803  So,.-Na 0,75

Al-(Mg)p 0,739

A analise de correlacio do conjunto total de dados reve-
la similaridades no comportamento dos pares de variaveis mas nao
identifica convenientemente grupos de elementos com comportamen-
to similares. A andlise de componentes principais do tipo R foi
entdo utilizada para estudar as interrelacdes entre variiveis e
- também o comportamento geral dos dados. A tabela 4 mostra os va
lores dos pesos das variaveis nas § primeiras componentes priﬁci
pais, que explicam 88,8% da informacdo contida nos dados. Os pe
S0s com valofes absolutos menores que 0,20 foran omitidos dessa
tabela.

Pode-se observar na tabela 4 que as duas.p;imeiras compo
nentes principais, que explicam sozinhas 63,2% da variincia to-
tal, tém contribuigﬁés significativas das variﬁﬁeis que apresen-
taram as mais altas correlacoes (indicadas na tabela 33).

Para obter a configuracdo em duas dimensdes dos pontos

(referentes 4s amostras) do espaco de dimensdo 17, foi feito o



67

Tabela 4 - Pesos das variaveis nas cinco primeiras componentes

principais (sem rotacdo).

VARIAVEIS CPy cp, CP4 cp, CP¢
Si - - 0,36 -0,60 -
Al 0,28 - 0,21 -0,34 0,22
Fe -0,27 - 0,33 -0,25 -0,28

NH, - - -0,38 - -0,45
C1 - 0,39 -0,32 - -
S0, -0,23 0,32 0,22 - -
NO, - - 0,48 - 0,23
Ca -0,32 0,25 - - )
(Ca)p -0,33 -0,22 - - -
Mg -0,25 0,27 - - 0,24
(Mg)p -0,33 -0,23 - - ,
X - - 0,23 0,42 -0,65
(K)p - -0,32 -0,21 0,30 -
Na -0,24 0,33 - 0,21 -
(Na)p -0,25 -0,26 -0,23 0,25 0,21
T ~0,30 0,30 - - -
(T)p -0,31 -0,27 - - i,
* 40,1 23,1 11,4 8,9 5,3

* percentagem de variancia explicada em cada componente.
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grafico dos escores para as duas primeiras componentes prin¢i~
pais, figura 24. Este grafico mostra que as composicoes quimi-
cas das amostras da bacia do rio Madeira podem ser discriminadas
das‘composigaes quimicas das demais bacias. Esta discriminacdo
pode ser explicada pelo fato de que o0s rios que compde esta ba-
cia, com exececdo do rio Guaporé, sdo mais ricos em nutrientes
dissolvidos porque a sua nascente origina-se nos Andes (48). 0O
Guaporé, situado a montante da confluéncia do rio Beni, €& oriundo
da Bolivia e sua dguas possuem composicido quimica semelhante 3

das outras duas bacias, ver figura 23.

A figura 24 indica também que as amostras do rio Jaru,
que pertence a bacia do rio Ji-Parana, podem ser discriminadas
daquelas dos demais rios que fazem parte desta bacia. Isto deve
-se muito ao fato de ser nesta sub-bacia que se encontram os gru
pos de solos mais férteis do Estado de Rondonia. Consequentemeg
te, a procura por estes solos faz com que sejam verificadas as
mais altas taxas de transformacdo de ecossistemas naturais em
ecossistemas agro-pastoris.

A figura mostra ainda que ha um aglomerado de pontos para
valores positivos em CP1 ¢ para CP, aproximadamente zero.

A separacdo das amostras da figura 24 nas principais- clas
ses, pode ser feita com retas diagonais, o que significa que as
duas componentes principais sdo importantes para que ocorra eéta
discriminagﬁo.

Para tornar as componentes principais mais simples e por
tanto mais faceis de ser interpretadas foi feita a rotacio orto-
gonal varimax das cinco primeiras componentes, que explicam 88,8%
da varidncia total dos aados. A tabela 5 mostra.os pesos das va-

riaveis nestas componentes. Comparando as tabelas 4 e 5 pode-se



69

|
® Bacia Rio Ji - Pargnd
O Bacia Rio Jameri
B Bacia Rio Madeirg
0,9"“
0,6
‘ [ ®
CcP . : ®
2 0,3-
n
@
®
o} ) ©
0,0- oo W
& oo
m
\:).
. L ]
" n - ®
"_0’3 L o
O
-0,6 -
1 1 O - T 1
-0,9 -0,6 -G,3 0,0 0,3
’ CPy '
Figura 24 - Grafico dos escores dos componentes CP, e CP, (ndo

rodados). As amostras com os simbolos @ e @ perten

cem aos rios Jaru e Guaporé, respectivamente.



Tabela 5 - Pesos das variaveis nas cinco primeiras tomponentes

principais (com rotacdo).

Cp

VARIAVEIS CP1

Si - - - 0,58 ~0,66
Al - - 0,89 - -
Fe . - 0,92 - -
NH, - - - -0,67 -
c1 - 0
50, . 0,89 - - -
NO - - 0,66 - -
Ca - 0,89 - - N
(Ca)p -0,76 - " 0,54 - -
Mg - 0,83 - - -
(Mg)p 0,78 - 0,53 - o

(Kp -0,90 - - - -
Na . 0,93 - - -

(Na)p -0,96 - - - -

(T)p -0,91 - - - -

* 25,0 28,7 18,6 8,2 8,3

*

percentagem de variancia explicada em cada componente.
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ver que na tabela 4 os pesos em CP1 sdo todos negativos, enquanto
que em CP2 Cc1, 804, Ca, Mg, Na, K e T sdo positivos e as descar-
gas especificas sdo negativas. Na tabela 5 pode-se ver claramen
te.a simplificagéo.&éstas componéntes, evidenciando-se a separa-
cdo das variaveis. A primeira componente principal rodada, com
dproximadamente 25% de informacio estatfstica; ficou composta pe
las descargas especificas de (Ca)p, (Mg)p, (K)p, (Na)p e (T)p,
enquanto que a segunda componente rodada, que expiica em torno

de 28%, ficou composta por C1, 804, Ca, Mg, Na e T.

A figura 25 mostra o grafico dos escores destas componen
tes, as quais explicém sozinhas 53% da informacdo estatistics
contida nos dados. A primeira componente indica uma variacac na
concentracao de nutrientes ao longo dos anos em que foram prcce-
didas as amostragens nas trés bacias consideradas. kstas alter-
nancias sdo relativas as hidrografas dos rios, uma vez que no in
tervalo compreendido entre -0,57 a -0,15 estdo dispostas amostras
coletadas em abril-maio (cheia-descendente) de 1983. Nio estao
disponiveis amostragens realizadas no mesmo periodo para os anos
84 e 85. Para o mesmo ano dé 83, em periodos de seca (Julho-Agos
to), observa-se que nas trés bacias foram verificada; menores con
centracgOes das variaveis que compdem esta componente (CPl).- No
periodo de subida das Aguas (agosto-novembro) foram observadas
concentragoes similares, mesmo em anos diferentes (84 e 85). As
sim, pelos dados disponiveis percebe-se que a variahilidade obser-
vada € devida mais a um fator de sazonalidade climatica (perio-
dos chuvosos) do que propriamente a alteracles ocorridas nos ecos
sistemas que circundam essas bacias. Contudo, os dados indicam
que as maiores amplitudes nas variagdes foram inversamente pro-

porcionais ao tamanho (area) das bacias, as quais possuem diferen
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tes "capacidade tampdo". Estas variacdes temporais. sdo mais fa-
cilmente visualizadas usando-se as componentes rodadas pelo méto
do varimax do que as componentes principais ndo rodadas.

A-figura 25 mostra também que as variaveis que comﬁée.d
segunda componente sdo responsaveis pelas discriminacées citadas
anteriormente.

0 método SIMCA, que gera um modelo para cada categoria,
e capaz de claSSificar corretamente 80% das amostras de acordo
com a bacia de origem, ver tabeia 6. Para determinar o numero

otimo de componentes principals para a modelagem de cada classe

a técnica de Cross-Validation foi usada. & interessante notar
que trés das amostras classificadas incorretamente na bacia do -
rio Ji-Parana pertencem ao rio Jard, mostrando mais uma vez a dissi-
milaridade entre a composicdo desse rioc e as demais‘per?encentes
a essa bacia. O mesmo fato se verifica para a bacia do rio Madei
ra, onde as amostras classfica&as incorretamente pertencem ac rio

Guaporée.

Tabela 6 - Resultado do método SIMCA para classificacdo das

amostras,
classes numero de numero de amostras
(bacias) amostras classificadas incorretamente
Ji-Parana 16 | 4
Jamari -5 0
Madeira 14 3

Os Indices de Fisher e de varidncia indicaram que SO

>

Ca, Mg, Na e T sdo as variaveis que mais contribuiram para que es
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ta diferenciacao fosse verificada, confirmando o resultado apre-

sentado pela rotacdo das componentes principais.
CONSIDERACOES FINAIS

-~ Das trés Bacias estudadas, as maiores diferencas nas
concentracoes das espécies quimicas dissolvidas, especialmente
Ca, Mg, Fe, SO4 e Al, foram observadas na bacia do rio Madeira,

énquanto que nas bacias dos rios Ji-Parani (3 excecio do rio Ja-

ru) e Jamari as concentracdes sio semelhantes.

- As variagOes nas concentracles das bases trocaveis fo-
‘ram maiores do que as estimativas das descargas especificas des-
tas mesmas variaveis.,

- Na bacia do rio Ji-Parani as maiores concentragﬁes de
‘Ions dissolvidos foram verificadas no rio Jari, onde sdo encontra
dos os solos mais férteis do Estado.

- 0 método de rotacdo ortogonal varimax permitiu a obser

vacdo da dependéncia sazonal das concentracdes das amostras.
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Terceira Aplicacao

Colaborador:
Prof.Dr. Benicio B. Neto - Departamento de Quimica Fundamental -

Universidade Federal de Pernambuco, Recife, PE.

0 conjuﬁto de éados consiste de 157 tensores polares ato
micos para 50 moléculas (49), figura 26. Para permitir a .compa-
racao de valores oriundos de diferentes moléculas, os dados foram
pré-processados, transformando-se os elementos dos_tensoreé em

parametros invariantes em relacdo a escolha de sistemas de coor-

denadas cartesianas.
FUNDAMENTO TEORICO

A intensidade integrada absoluta de uma transicdo no in-
fravermelho e determinada experimentalmente usando-se a lei de

Beer (50).

In(Io/Iddv

banda

onde ¢ € a concentracdc molecular, % o comprimento do caminho oti
~C0, Io a intensidade da radiagdo incidente na amostra na frequen
cia v, I a intensidade transmitida. O-intervalo de integracao e
a regiao espectral de intefesse, normalmente a banda que esta

sendo estudada.

As intensidades vibracionais absolutas de bandas fundamen
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CHF3 CHCly CHg  CHa0H
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F/ \H ﬁ/ \_H
H F
\ .
—_
w’ f
CH2
HZC-—---CHZ HC==CH H-——-C=N CH3C:“_.—_-_CH
CH3C%CCH3 N==CC==N
NH3 PH3 NF3  PF3 BF; BCl3
HBr HI Ho0

Figura 26 - Moléculas parn os tenscres polares considerados neste

trabalho.
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tais moleculares podem ser: reduzidas a parametros moleculares

atraves de

' L >
Ay = N @ 52 5 1,2, N

1 32 3Q;

onde Ai representa a intensidade da i-ésima banda fundamental e
o

%8— € a derivada do vetor momento dipolar em relacdo & i-ésima
i , .
coordenada normal. O tensor polar molecular (51) ém termos de

coordenadas normais pode ser expresso pela matriz 3(3N-6)"

onde cada linha corresponde 3 coordenada cartesiana X, Y ou ? da
molécula e cada coluna a uma coordenada normal. Os tensores po-
lares atomicos sdo calculados a partir de‘PQ pela equacgao

-1

LU B B, 8

p
onde as matrizes L, U e B sao comumente empregadas em anélises‘de
coordenadas normais e Ep e B sdo usadas para calcular a contribui
¢ao rotacional éo tensor polar. Esta equacdo transforma as varia
coes do momento dipolar com deslocamentos ao longo de coordenadas
normais em variacdes relativas a deslocamentos ao longo de coorde
nadas cartesianas atdmicas. O tensor polar molecular, Ex’ e dado

_por:

1) . , (@), (a) (N)
Pe = B0 s BT M p (N

para uma molécula com N atomos, sendo Pv(a) o tensor polar do

-t



78

a-€simo atomo, isto &,

BPx/Bxa BPX/Bya an/aza

() =
P LN L S WA T

aPz/axa 8PZ/BYG BPZ/BZG

e

Aqui BPG/B\)Ol sd@o as derivadas das componentes cartesianas do mo~

mento dipolar em relacdo ds coordenadas cartesianas atdmicas de
deslocamento (P_, = 3P /3 . onde o,v = .

7 Py o/ va Vo= Xy ¥, 2]

‘Para os tensores polares atémicos aqui estudados & sem-
pre possivel encontrar uma orientacdo do sistema de eixos na qual
‘somente cinco dos nove elementos tenham valores diferentes de -e

rTo, € 0 tensor tenha a forma

Pxx © sz

0 P (o}
13X(ot) _ vy

sz © Pzz

Como os elementos do tensor polar dependem da orientacdo
da molécula relativa ao sistema de coordenadas cartesianas, prefe
re-se usar grandezas invariantes com a rotacido da;molécula. As
invariantes usadas aqui sdo:

1. Derivada dipolar média, F&,

- 1
Bo = 3 (Pry + Pyy + Pup)

2. Carga atomica efetiva, X, » definida por



2 _ 1 R T Oy y = -
Xgq = —= Traco [Ex(gx) ] onde (Ex) € a ‘transposta Qa

tensor polar atomico para o atomo «.

3) Anisotropia, 82,

Bi = _%_[(Pxx - Pyy)z * (Pyy - Pzz)2.+ (P, ,- Pxx)zl
. 3(Piy . piz S S Pix . Piy)
4) A soma dos cofatores, C,
C=P P + P__P + P__P - P__P .

Yy zz XX zz XX yy ZX Xz

.5) O determinante do tensor polar,D,

_ {a)
D = det Ex '
ANALISE EXPLORATORIA

As variaveis para o conjunto dos 157 tensores polares
atdmicos das 50 moléculas da figura 26 sdo as cinco gran&éias.ig
variantes definidas acima. No lugar de empregar diretamente os
valores de 82, C e D usaremos 8, V¢ ea%qf , para dar a todas as
variaveis a mesma unidade, a saber, carga. Para B, X e VE', aue
sao definidas por equacdes quadraticas, serdo usados os valores
absolutos. |

Neste estudo selecionamos trés subconjuntos dos tensores
- polares atomicos, os tensores polares de hidrogénios, carbonos e -

heteroatomos.
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'HIDROGENIOS

Finalidade

Investigar se os valores dos tensores dos hidrogénios con
tém informacao suficiente para permitir a classificacao dos car-
bonos ligados a eles como tendo hibridizaggo sp®, sSp? ou sSp.

Conjunto de treinamento - Trinta e dois tensores polares
de atomos de hidrogénio foram escolhidos entre os tensores das
moléculas apresentadas na figura 26. Somente foram incluidos os
tensofés de atomos de hi&rogénio cujas ligagbes quimicas com car
bonos envolvem orbitais hibridos sps,vspz ou sp, ver figura 27.

Conjunto de teste -~ Oito tensores polares de atomos de hi
drogénio, (ver figura 27) foram usados para testar a capacidade
das regras de classificacadao desenvolvidas no conjunto de t?eina-
mento. Para alguns atomos de hidrogénio foram incluidos mais de
um tensor, devido a diferentes intensidades experimentais ou a
.alguma incerteza na reducdo dos dados originais a tensores pola-
res. |

A analise de componentes principais mostra que as duas
primeiras componentes principais explicam 93,2% da variancia es-
AtatiStica. A primeira componente principal explica sozinha
82,1% da variancia total e tem contribuicdes quase iguais de to-
das as variaveis. A segunda componente principal, que explica
11,1% de variancia, tem maior contribuic¢do de 8 e ¥, COm menores
contribuicfes das outras variaveis, ver tabela 7.

A figura 28 mostra o grafico dos escores das duas pri-
meiras componentes principais para os tensores polares atdmicos

deste subconjunto. Este grafico mostra que a primeira componen

. BHIO&MP
(S EERE STRAL
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CONJUN_TO DE TREINAMENTO

sp> CH3F CHzClI CHzBr CHz I CHq  CH3CHg CH3CN
CH3C == CCHy CHCI4 CHF3 CHyC==CH
M H F F F H ' F
2 N //R —— ~. " ~._.7 ~.__ S
sp /c_._c | HpC == C==CHp /cmc\ c“c\ /c—c\
H \\ﬁ F e H H F
C\ /H €l /C]
c.—:-_c\ \c:c\
H/ ¢ a/ M
Sp CHz C =CH HC==CH H—C==N HC==CC ==CH HC=C—CN
CONJUNTO DE TESTE
CH 0
2 | 4
CH3OH HoC——CHy, = CHofp >:xo HpC—— CHp

Figura 27 - Moléculas que formam os conjuntos de treinamento e
de teste para os tensores polares dos atomos de hi-

drogeénio.
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Tabela 7 - Pesos das varidveis nas duas primeiras componentes

principais.

VARIAVEIS Ccp Cp

1 2

| P -0,47 -0,24
X -0,45 -0,55

8 0,40 -0,72
aﬁf -0,43 0,32
Vo -0,47 -0,14
* 82,1% 11,1%

* percentagem de varidncia explicada

em cada componente

te podé discriminar os hidrogénios ligados 3 carbonos sp dos ou-
tros hidrogénios organicos. As classes de hidrogénios ligados a
carbonos sp? e sp® estdo consideravelmente superpostas ao longo des
‘té componente. |

A segunda componente principal, que € dominada pela aniso
tropia, discrimina os ambientes com hibridizacdo sp? dos totalmen
te saturados. A presenca do grupo H-C(sp)} perto da classe satura
da e mais longe dos hidrogénios ligados a carbonos sp: € uma con-
sequencia daalta simetria destas molsculas. Embora os elétrons =
.nas‘ligagSes triplas CC sejam muito polarizaveis, a alta ordem do
eixo de simetria impede a existéncia de elementos nio nulos fora
da &iagonal e forgca dois dos elementos da diagonal a serenm iguais
nos tensores polares atomicos dos hidrogénios acidos. Ambos os

efeitos certamente tendem a abaixar a anisotropia do grupo H-C(sp).
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Figura 28 - Grafico dos escores das duas primeiras componentes
principais para os tensores polares dos atomos de hi-
drogénio. As amostras do conjunto de teste estdo in-
dicadas pela formula molecular (o ponto com * para o

CH,F, corresponde ao resultado mais antigo).
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A tabela 8 mostra os resultados do SIMCA utilizando uma
componente principal para a modelagem de cada classe. Este meto
do mostrou-se capaz de classificar corretamente 93.7% dos hidro-
gé€nios ligados a carbonos sp*, sp? e sp. A tabela 9 mostra os
resultados para o conjunto de teste. Dois pontos do CH,F, per-
tencem a diferentes escolhas de sinais para as derivadas do mo-
mento dipolar. O conjunto (++) mostra uma invariancia isotopica
para CHZP2 e CDZF2 ligeiramente superior aquela observada para o

conjunto (- +), e € preferida na referéncia (52), em desacordo

com resultados de quimica qudntica.

A tabela 9 mostra que o ponto correspodente ao conjunto
(++) e o outro ponto que corresponde ao resultado mais antigo para
0 CHZF2 foram classificados pelo método como sp*, enquanto que o
ponto t_ +) foi classificado como sp3. A figura 28 mostra que o
ponto correspondendo aos sinais (++) e o do resultado mais anti-
go, estdo mais afastados da regido definida pelos outros tensores
de hidrogenios. ligados ao carbono com hibridizacdo sps.

A tabela 9 mostra que para as duas alternativas'o-HZCO
foi classificado com sp? e para 0s anéis C.He e CH,O0CH, foram
Classificados como sp®. Estas classificacles poderiam ser espe-
radas.

A tabela 10 mostra a classificacdo feita através da regra
do vizinho mais proximo para o conjunto de treinamento. Os melho
res resultados foram obtidos com XK = 1, 3, 4, 5, 6 e 7. A tabela -
11 mostrarqué 0s resultados para o conjunto de teste e semelhante

ao obtido pelo método SIMCA.



Tabela 8 - Resultado do metodo de classificagao SIMCA para o

conjunto de treinamento,

~categoria n? de amostras pontos classificados
incorretamente
H-C(sp3) 15 -2
H-C(sp?) 11 0
H-C(sp) 6 0

‘Tabela 9 ~ Resultado do método de classificacao SIMCA para o

conjunto de teste.

‘moléeculas classificacao
CHSOH sp
C3H6 sp?
(*) CH,F, sp?
B HZCO sp?
HZCO sp2
CHZOCH2 sp?
(++) CHZFZ ' sp?
(=-+) CHZFZ sp?

* Resultado mais antigo



Tabela 10 - Resultado do método de classificacdao KNN para o

conjunto de treinamento.

(o]
classes ne de n? de pontos classificados
amostras incorretamente

1NN 3NN SNN 7NN 9NN
H-C(sp3) 15 1 1 1 1 4
H-C(sp?) 11 0 1 0 4 9
H-C (sp) 6 0 0 0 0 0
g : 3 , ' |
» de informacao 96,9 93,8 96,9 84,4 59,4
correta :

Tabela 11 - Resultado do método de classificacdo KNN para o

conjunto de teste.

| Classificacdo obtida

moléculas
1NN - 3NN SNN 7NN gNN
CH3OH Sp Sp Sp Sp‘ sp
C3H6 sp3 sp? sp? sp? | sp?
CHZFé sp? sp3 sp3 sp3 sp?
HZCO sp? _ sp3 sp? sp? sp?3
H,C0 | sp? sp? sp? sp? sp?
,CHZOCHZ sp? sp? sp? o sp? sp?
(++) CH,F, sp? sp? sp? sp? _ sp?

(-+) CHZF2 sp3 sp3 sp? sp? sp?
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‘CARBONOS

Finalidade

Investigar se os valores dos tensores de carbono contém
informagdo suficiente para permitir a classificacdo dos carbono;
de acordo com a hibridizacdo: sps3, Sp? ou sp.

Conjunto de treinamento - Quarenta e sete tensores pola-

res de atomos de carbono foram escolhidos entre os tensores das

mo_léculas apresentadas na figura 26, ver figura 29.

Conjunto de teste - Sete tensores poiares de atomos de
éarbono, (ver figura 29) foram usados para testar a capacidade
das regras de classificacao desenvolvidas no conjunto de treina-
mento.

Como no caso dos hidrogénios, para alguns atomos de car
bono foi incluido mais de um tensor polar. ‘

A anélise de componentes principais mostra que as duas
primeiras componentes expliqém $6,4% da variancia total. A pri
meira componente principal tem contribuigao semelhante paré to-
das as Qariéveis, enquanto que a segunda & dominada pela aniso-
tropia, ver tabela 12.

A figura 30 mosfra o grafico dos escores destas duas pri
meiras componentes @rincipais. Comparando com a figura 28, a
distribuigao dos.carbonos parece um pouco difusa e sem notaveis
propriedades discriminatorias. Isto ndo € surpresa, em vista da
diversidade de ambientes quimicos aos quais os atomos de carbo-
no nas moléculas aqui .estudadas estio sujeitas, ver figura 30.

A figura mostra que para alguns grupos de moléculas geo~

metricamente similares existe uma relacdo entre CP1 e a eletro-
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CONJUNTO DE TREINAMENTO

sp> CH3F CHACI CH3Br CH3 I CHy CH3CHy CH3CN CHyCZICCH3
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ci 8r H/ \F H/ cl H/ \H
Sp CH3C =N CH3C ==CH HC ==CH H—C==N HC ==CC==CH

" N=CC=N HC=C-—CN

CONJUNTO TESTE

CHp H

/\

HoC ——CH HeoC——CH H
2 2 2 2

=0 CHo F2

N/

Ficuraz 29 - Molcculas que formam os conjuntes de treinamento o
de teste rara os tensores polares dos atomos de

carcono.
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Tabela 12 - Pesos das variaveis para as duas primeiras componen

tes principais.

variaveis CPy Cp,
P -0,48 0,04
X -0,49 -0,06
B -0,31 -0,87
%@T -0,44 0,44
' -0,48 0,17
* 80,7 15,7

* percentagem de variancia explicada

em cada componente.

negatividade. Isto € mais perceptivel para os metancs halogena-
~dos, cujos pontos, sdo individualmente identificados no grafice.
Estas moléculas estdo distribuidas ao longo da CPl, com 0% subs-
tituintes mais eletronegativos situados na CP; mais nega
tiva e os menos eletronegativos na CPy mais positiva, sendo os
casos extremos CP4 e CH4.

A figura 31 mostra a regressao dos escores CPl sobre a
quantidade sigma definida abaixo para os metanos halogenados. O
sigma € obtido subtraindo a eletronegatividade do carbono das
eletronegatividades dos quatro atomos ligados a ele e entdo so-

mando os resultados. -0s valores conflitantes para as duas esco-

lhas de sinais de CH,F, ndo foram incluidos no calculo de regres
sdo. O ajuste € muito bom, com um coeficiente de correlacdo de

0.996. A equacdo da regressido é:

D - PCl(escore) = 0,221 + 0,996 &
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 Figura 30 - Grafico dos escores das duas primeiras componentes

principais para os tensores polares dos atomos de

carbono.



Figura 31 - Regressdo de CP, na quantidade £ para os atomos de

carbono nos metanos halogenados.
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As duas escolhas de sinais para CH,F, foram também plo-
tadas na figura 31. O ponto (++) esta situado um pouco abaixo
da linhade regressdo, enquanto que a alternativa (-+), indicado
pof calculos de quimica quintica e argumentos de similaridade,
cal diretamente sobre ela.

Esta claro que 2 CPl representa a eletronegatividade pa-
ra os metanos halogenados, mas sera que representa a eletronega-
tividade em geral? Investigagles para responder esta pergunta
estao sendo feitas.

A segunda componente na figura 30 mostra que o0s carbcnos
com hibridizacio szlséo mais anisotrdpicas que aquelas com sp? e
sp, € que para eles verifica-se a mesma ordem observada para seus

hidrogénios associados ou seja,

8 > B

c,sp? ; )

C,sp? ? C,SDp

As diferencas nos valores da anisotropia observadas para
os tensores polares atomicos podem estar relacionadas aos ambien-
tes eletronicos dos adtomos e ligacdes adjacentes aos atomos cue
estao sendo estudados. Sdo encontrados maiores valores da aniso
tropia para os tensores polares atdmicos de atomos adjacentes a
uma ligacao insaturada ouw para um atomo com um par isolado polari
zavel, do que para tensores -polares de atomos em um ambiente com
pletamente saturado.

Devido a diversidade de ambientes quimicos dos atomos de

carbono nas moléculas, a classificacdo para este conjunto nao foi

o

muito boa. O método SIMCA foi capaz de classificar apenas 663

-

dos carbonos sp*, sp? e sp para o conjunto de treinamento. 0O mé

tbdo KNN foi capaz de classificar para INN 74.2%; para 2NN e 3NN,
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70.2% e para os demais vizinhos em torno de 66%.

Os resultados do conjunto de teste para o SIMCA e o KNN
estdo apresentados nas tabelas 13 e 14, respectivamente. Como
~as percentagens de classificacdo correta para o conjunto de trei
namento foram baixas, nao era de se esperar que os resultados

apresentados nestas tabelas fossem confiaveis.

Tabela 13 - Resultado do método de classificacdo SIMCA para o

conjunte de teste.

moléculas classificacao
C3H6 Sp
CH,OCH, sp
H2C0 sp2
H,CO : sp?
CHZFZ - sp?d
CHZF2 sp?
CH,F, sp3 -

Tabela 14 - Resultado do método de classificacdo KNN para o con-
junto de teste. '

classificacdo obtida

moléculas —

INN 3NN SNN 7NN ONN
CHSHE sp? sp? sp? sp Sp
CHZOCH2 sp3 sp? sp? sp? 5p*
HZCO sp? sp? sp? sp? sp3
HZCO sp? sp? sps sp? sp?
CHzF2 sp? sp3 sp? sp? sp3
CHZF2 sp3 sp? sp? sp? sp?

CHZFZ sp? sp* sp3 sp?3 sp3
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HETEROATOMOS

Finalidade

Investigar se os valores dos tensores polares de heteroa
tomos terminais contém informacdo suficiente para discriminar en
tre heteroatomos de fllor, cloro, bromo, iodo e oxigénio.

Conjunto de treinamento - Este conjunto foi formado com

quarenta e quatro tensores polares de heterocatomos. Os tensorés
polares de heteroatomos ligados a carbonos foram escolhidos en-

tre os tensores para as moléculas apresentadas na figura 26.

A analise de componentes principais mostra que as duas
‘primeiras componentes descrevem 98.5% da informacdo estatistica
dos dados. Como nos casos anteriores a primeira componente prin
cipal tem contribuicdo semelhante de todas as variaveis, enquan-
'toque na segunda a maior contribuicdo & de B, ver tabela 15.

A figura 32 mostra os escores de todas as moléculas des-
te subgrupo. Os halogénios estdo representados por dois tipos de
simbolos geométricos. Os simbolos pretos representam os halogé-
nios ligados a carbonos saturados, enquanto que os brancos corres
pondem aos halogénios ligados a atomos participantes de uma liga
¢do insaturada ou contendo um par isolado polarizidvel. Os hale-
tos de hidrogénio e os trihaletos de boro estdo indicados pela
formula molecular e os outrosrhetereétomos estdo répresentados pe
los seus simbolos atdmicos. |

A primeira componente principal (CPy) separa mais ou me-
nos os halogénios das moléculas poliatdmicas em grupos: no lado
mais negativo de CPl estao localizados os halogénios mais eletro

negativos. O mesmo padrdo, mas deslocado para a direita repete-se
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Tabela 15 - Pesos das varidveis para as duas primeiras componen

tes principais.

variaveis Cpy Cp,
1) 0,51 -0,02
X -0,48 0,29
B 0,32 -0,75
5 0,42 0,50
Ve -0,48 0,32

* 77,1 21,4

* percentagem de variancia explicada

em cada componente

para 65 haletos de hidrogénio. Para as invariantes dos tensores
polares das moleculas restantes a situacdo ndo é téo.clara. Os

oxigénios, que se superpde & classe dos fluoretos para as molécu
las saturadas, ficam a esquerda dos nitrogenios. No meio ficam

dois atomos de enxdfre, misturados com os cloretos.

A figura 32 mostra que estas duas componentes permitem
uma boa discriminacdo do tipo de dtomo ao qual um halogénio es-
ta ligado. Com somente uma excecdo, todos os simbolos pretos,
representando os halogénios‘ligados a atomos saturacdos, ficam na

metade superior desta figura. Somente um ponto representando o

CH,F, e, com CP,~ -0,1, representa um tensor polar de fluor liga
do a um carbono saturado.

Sua presenca entre os triangulos brancos representando os
fluoretos em um ambiente saturado ou com par isolado sugere que

O ponto correspondendo aos resultados experimentais mais recern-
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Figura 32 - Grafico dos escores das duas primeiras componentes
principais para os tensores polares dos heteroitomos

terminais.
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tes (52), indicado por uma flecha na figura 32, deve ser preferi

do caso a similaridade com os outros fluoretos da classe satura-

da seja levada em conta. Isto pode bem ser o caso, considerando

~-se a extensiva sobreposigao verificada no espectro infravermelho
do difluormetano (52). Vale a pena lembrar que esta conclusdo &

consistente com aquela obtida anteriormente para os tensores po-

lares de hidrogénios.

A segunda componente mostra que para cada tipo de haloge

nio os valores da anisotropia sao mais altos para ambientes nio

saturados ou de pares isolados do que para aqueles totalmente sa

turados. Isto pode ser explicado por uma consideracdo qualitati
va da estrutura destas moléculas. Como os elétrons participan-
tes de ligaclOes duplas e pares isolados sao mais polarizaveis,
isto é, tem mais baixos potenciais de ionizagao do que aqueles
‘de uma ligagdo saturada, pode esperar-se uma anisotropia mais

baixa para um atomo em um ambiente completamente saturado.
CONSIDERACOES FINAIS

- Possibilidade de usar projec¢des de componentes princi-
pais e os métodos de classificacdo SIMCA e KNN para determinar
sinais de ap/aQi ¢ para controle de qualidade de medidas experi-
mentais. -

- Para os metanos halogenados, a eletronegatividade dos
atomos ligados ao carbono determinam a maior ﬁarte da variancia
total dos valores das invariantes dos tensores polares de carbo-
no. O resto corresponde as propriedades dos atomos relacionadas

a anistropia do tensor polar mais o erro experimental.
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- Para as moléculas aqui estudadas os valores das cinco
invariantes do tensor polar sdo altamente correlacionadas, tendo
uma dimensionalidade intrinsica de aproximadamente dois. Isto

deve ser devido a alta simetria das moléculas aqui estudadas.

- Os tensores polares de heteroitomos podem ser usadcs
para classificacao de acordo com o tipo de atomo F, 0, C1, N, Br
e S. Alem disto podem ser identificados ambientes de pares is0-
lados ou ligagdes insaturadas na viziﬁhanga do atomo que esta

sendo estudado.
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Quarta Aplicacio

Colaboradores:

Ronei J. Poppi - Instituto de Quimica - Universidade Estadual
de Campinas, Campinas, SP.

Prqf.Dr; Jose Fernando G. Faigle - Instituto de Quimica - Uni

versidade Estadual de Campinas, Campinas, SP.

Finalidade

Verificar se o metodo de regreéséo em componentes.princi
'pais,-PCR, é viavel para fazer analise quantitativa usando dados
cromatograficos com diferentes graus de superposicdo de sinais.
0 estudo foi feito em duas etapas. Primeiro, dados simulados fo
‘ram usados para estudar as propriedades matematicas do método
PCR relacionados com a regressao linear multipla convencional.
Depois, dados experimentais foram analisados para estudar o efel

to do erro experimental na exatidio do método.
DADOS SIMULADOS

O pico cromatografico foi definido como uma funcdo do ti

" po Frazer-Suzuki (53),

2 2,2 2
f(t) = Hexp{GQnZ/A J[In {1+[A(t-tr)/d(2:n") 1319}

onde H € a amplitude do pico, ¢ é o desvio padrdo, tr € o tempo
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de retencdo, € A &€ o fator de assimetria.

As curvas foram geradas somando-se duas destas funcdes
(13). Os diferentes graus de superposicdo foram obtidos alte-
rando-se o valor de tr. Neste caso foram estudados quatro graus
de superposigdo de dois picos, como mostra a figura 33.

Para cada grau de superposicdo foi construide um conjun-
to de dados da seguinte forma: simulou-se 10 curvas de uma mistu
ra de dois ‘constituintes quimicos. Estas curvas foram digitali-
zadas tomando-se 39 valores de alturas igualmente espacadas. Des

ta maneira, fol formada uma matriz X de ordem 10x39. Uma matriz

Y de ordem 10x2 foi formada com dreas conhecidas dos dois picos
(Area em unidades arbitrarias, u.a) que correspondem aos dois
constituintes quimicos para as 10 curvas, ver figura 15.

- Trés misturas adicionais foram simuladas e suas alturas
foram tomadas da mesma forma descrita acima. Estas amostras nio
foram usadas no modelo de calibracao, mas para testar a qualida-
de de previsdo do modelo de regressdo de componentes principais.

Antes de fazer a modelagem da matriz X, os dados foram
autoescalonados. 'Naimodelagem foram utilizadas duas componentes
principais que conseguem explicar para o conjunto I, 100% da va-
riancia contida nos dados, e para os dutros tres em torno de 99%.

Os resultados previstos, os erros de previsdo (EP) e o
erro padrdo de calibracdo (EPC) para os conjuntos de calibracac
e o erro padrdao de previsdo (EPP) para os conjuntos de testes sio
apresentados’ nas tabelas 16, 17, 18 e 19, para os conjuntos I,
II, III e IV, respectivamente. Pode-se obserﬁar pelas tabelas
que o EPP € maior para os casos onde ha maior grau de superposi-
cao dos sinais.

Estes resultados foram comparados com a regressdo linear
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Figura 33 - Picos simulados construidos com o modelo de Frazer-
Suzuki. A superposigdo foi obtida somando-se as
funcdes para os dois constituintes puros, alterando-
-se o valor de tr. (a) conjunte I;. (b) conjunto II;
(c) conjunto III e (d) conjunto IV (superposicio to-

tal).
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Tabela 16 -Comparacdo entre o valor real e o previsto para os
conjuntos de calibracdo e de teste, usando o modelo
com duas componentes principais (drea em unidades

arbritarias), para o conjunto I.

Pico 1 Pico 2
Amostra Real Previsto Erro de Real Previsto Erro de
ne Previséo(a) Previséo(a}
Conjunto de treinamento _
1 36,086 36,086 0,000 34,558 34,558 0,000
2 45,108 45,108 0,000 34,558 34,558 0,000
3 45,108 45,108 0,000 25,918 25,918 0,000
4 40,597 40,597 0,000 34,558 34,558 0,000
5 36,086 36,086 0,000 25,918 25,918 0,000
6 40,597 40,597 0,000 30,238 30,238 . 0,000
7 40,597 40,597 . 0,000 43,197 43,197 0,000
8 27,065 27,065 0,000 38,878 38,878 0,000
9 31,576 31,576 0,000 34,558 34,558 0,000
10 27,065 27,065 0,000 34,558 34,558 0,000
EpCP 0,000 0,000
Conjunto de tesﬁe
11 36,086 36,086 0,000 30,238 50,238 0,000
12 _ 31,576 31,576 0,000 38,878 38,878 0,000
13 31,576 31,576 0,000 43,197 43,197 0,000
EPP© 0,000 , 0,000
(a)
EP = (‘Yp‘rev -Y real)

®)gpe - [g Y Y 3% /m-a-131Y%n & o nimero de amostras de calib
= real - prev n-a- ;11 € O Numero de amostras e Call I‘E

real = “prev

k=1 cdo e 'a' o numero de componentes
principais
n
(C)EPP ={y (Y Y )%@n - I)]l/z, n € o nimero de amostras de teste.

k=1
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Comparacdo entre o valor real e o previsto para os

conjuntos de calibracdo e de teste, usando o modelo

com duas componentes principais (Zrea em unidades

arbitrarias) para o conjunto II.

Pico 1 Pico 2
Amostra Real Previsto Erro de Real Previsto  Erro de
o , )
= Previséoca) Previsio(a)
Conjunto de treinamento _
1 36,086 36,155 0,069 34,558 34,267 -0,291
2 45,108 45,106 70,002 34,558 34,550 -0,008
3 45,108 45,101 -0,007 25,918 25,916 -0,002
4 40,597 40,582 -0,015 34,558 34,750 0,192
5 36,086 36,088 _0,002 25,918 25,940 0,022
6 40,597 40,582 -0,015 30,238 30,245 0,007
7 40,597 40,592 ~-0,005 43,197 43,190 ~0,007
8 27,065 27,055 -0,010 38,878 38,910 0,032
9 31,576 31,574 -0,002 34,558 34,582 0,024
10 27,065 27,051 -0,014 34,558 34,593 0,035
gpc (P) 0,028 0,134
Conjunto de teste
11 36,086 36,092 0,006 30,238 30,250 0,012
12 31,576 31,577 0,001 38,878 88,897 0,019
13 31,576 31,580 0,004 43,197 43,212 0,015
Epp(©) 0,005 0,018
(@, ), ©

Ver rodapé da tabela '16.
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Tabela 18 - Comparacdo entre o valor real e o previsto para os
conjuntos de calibracdo e de teste, usando o modelo
com duas componentes principais (area em unidades

arbritdrias), para o conjunto III.

Pico 1 Pico 2
Amostra Real Previsto Erro de Real Previsto Erro de
n? Previsio (@) Previsao -2’
Conjunto de treinamento
1 36,086 36,376 0,290 34,558 34,474 -0,084
VA 45,108 44,954  -0,154 34,558 34,603 0,045
3 45,108 44,911 ~0,197 - 25,918 25,975 0,05
4 40,597 40,647 0,050 34,558 34,541 -0,017
5 36,086 36,333 0,247 25,918 25,847 -0,071
6 40,597 40,626 0,029 30,238 20,230 -0,008
7 406,597 40,691 0,044 43,197 43,171 -0,026
8 27,065 27,027 -0,038 38,878 38,888 0,010
9 31,576 31,312 -0,264 34,558 31,635 0,077
10 27,665 27,005 -0,060 34,558 34,575 0,017
EPCCb) 0,205 0,059
Conjunto de teste
11 © 36,086 36,355 0,269 30,238 30,162 . -0,076
12 31,576 31,333 -0,243 38,878 38,948 0,070
13 31,576 31,355 -0,221 43,197 43,263 0,066
pppl®) | 0,300 0,08~

(a), (b), (c},

Ver rodapé da tabela 16.
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Tabela 19 - Comparacdo entre o valor real e o previsto para os

conjuntos de calibracdo e de teste, usando o modelo

com duas componentes principais (drea

arbritarias), para o conjunto IV.

em unidades

Pico 1 _ Pico 2
Amostra Real Previsto Erro de Real Previsto Erro de
n? Previsi (a) ..~ (a)
_ evisao Previsao
Conjunto de treinamento
1 36,086 36,013 -0,073 34,557 34,661 - 0,104
2 45,108 45,145 0,037 34,557 34,505 -0,052
3 45,108 45,198 0,090 25,918 25,790 «0,128
4 40,597 40,579 -0,018 34,557 34,582 0,025
5 36,086 36,065 ~0,021 25,918 25,947 0,029
6 40,597 40,608 0,011 30,238 30,223 -0,015
7 40,597 40,525  -0,072 43,197 43,298 0,101
8 27,065 27,424 0,359 38,877 38,371 ~0,506
9 31,576 31,447 -0,129 34,557 34,738 0,181
10 27,065 27,424 - 0,359 34,557 34,738 0,181
-.gpc®) 0,205 0,228
Conjunto de teste
11 36,086 _36,052 -0,034 30,238 30,284 0,046
12 31,576 31,420 -0,156 38,878 39,096 0,218
13 31,576 31,391 -0,185 43,197 43,457 0,260
gpp (¢ 0,173 0,242

(a), ), (o),

Ver rodapé da tabela 16.
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multipla convencional. Para o conjunto I obteve-se os seguintes
resultados do erro padrdo de previsdo para o conjunto de teste:
para o pico 1 o EPP foi de 0,008 u.a e para o pico 2 foi de
0,006 u.a. Para os outros trés conjuntos ndo foi possivel usar
este método devido &s altas correlacSes entre as variaveis, que
impossibilitam a inversao da matriz de covaridncia. Como vimos
no-capitulo II, este € um dos problemas frequentes do meétodo de

regressao convencional.

DADOS EXPERIMENTAIS

As amostras foram preparadas por Ronei J. Poppi, e con-
sistem de misturas de tolueno (Carlo Erba - p.a), isoctano (Carlo
Erba - para cromatografia) e etanol (Merck - p.a), tratadas_com
‘peneira molecular para eliminar a agua. Foi utilizado um croma-
tografo gas-liquido VARIAN (modelo 920) com detector de conduti-
vidade térmica, e uma coluna com 5,2% de SE-30 em cromossorb w
(80-100 mesh) de 2,0 metros de comprimento e 1/8" de didmetro.

Para obter os picos com diferentes graus de superposicdo
alterou-se a temperatura da coluna. Para os trés conjuntos estu
dados estabeleceu-se as seguintes temperaturas: IOSOC, 1209C e
130°cC.

As amostras foram preparadas por pesagem direta dos tres
. constituintes quimicos puros (13). Os calculos das massas inje-
tadas em mg, foram feitos considerando as densidades a temperatu
ra ambiente de cada constituinte quimico e o volune de injecdo,
0 qual foi mantido constante, 2 ul.

Para cada temperatura foram obtidos 20 cromatogramas da
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mistura dos trés constituintes quimicos, sendo 14 usados no con
junto de calibracdao e 6 no conjunto de previsZo (ou teste).

Num estudo prévio digitalizou-se todos os‘cromatogramas
inteiros medindo-se os valores das alturas para 41 tempos de
eluicao diferentes. Devido i semelhanca entre os extremos destes
Cromatogramas para cada temperatura, o mesmo conjunto foi re-ana
lizado e resolveu-se abandonar as alturas do infcio e do final
de cada cromatograma, ficando-se apenas a parte central. A figu
ra 34 da uma id€ia dos graus de superposicdo obtidos para cada

temperatura, bem como o inicio e o final da digitalizacdo. Mais

detalhes sobre a parte experimental e a obtencdo dos dados pode-~
rao ser vistos na referéncia (13).

No conjunto de calibracdo foram medidos os valores das
alturas para 26 tempos de eluic¢do diferentes, formando a ma
“triz X, de ordem 14x26. A matriz Y, de ordem 14x3, foi formada
com as massas (em mg) injetadas dos trés constituintes quimicos.

Os 6 cromatogramas do conjunto de teste da matriz X foram
digitalizados da mesma forma descrita acima. |

A tabela 20 mostra a percentagem de variancia contida nos
dados para as 5 primeiras componentes principais, para os 3 con-
juntos. Um fator importante que deve ser considerado & quantas
componentes principais devem ser incluidas na modelagém da matriz
X. Desejamos selecionar um nimero de componentes que permita mo
delar o sistema sem super ajustar os dados. Se o sistema for -
linear, o ° ndmero de componentes principgis qecessérios pa
ra representar os dados devera ser trés, uma ﬁez que os conjun-
tos de dados das misturas contém trés constituintes quimicos.

Contudo, a tabela 20 mostra que duas componentes principais con-

tém em torno de 90% de varidncia para os trés casos. Isto ocor-
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re porque o volume injetado destas misturas foi mantido aproxima
damente constante (2 ul), o que significa que existem somente
dois constituintes quimicos independentes. O terceiro & deter-

~minado pela soma dos outros dois.

Tabela 20 - Percentagem de variincia explicada pelas cinco pri-

, meiras componentes, para os trés conjuntos.

105°¢ 120°¢C 130°¢

Py 50,6 49,1 67,7
cp, 43,9 38,7 24,1
CPy 2,5 5,1 4.6
cp, 1,8 4,2 2,3
CP, 0,6 2,0 0,6
Total 99,4 99,1 99,3

Para estabeiecer o melhor modelo de calibracao foram fei
tas modelagens usando 3,4 e 5 componentes para cada temperatura,
sendo os dados da matriz X primeiro autoescalonados.

As tabelas 21, 22 e 23 mostram as massas reais, as mas-
sas previstas e o erro de previsdo, utilizando trés componentes
principéis na modelagem dos conjuntos nas temperaturas 1GSOC,

120°C e ISOQC, respectivamente. Estes resultados foram compara-

dos em termos de erro padrido de calibracio com os modelos utili-
zando quatro e cinco componentes principais, tabela 24. Para o
conjunto 105°C ndo houve diferenca significativa nos erros padrao
para as trés modelagens, sendo assim, trés componentes parecem

ser suficientes para descrever os dados. Para o conjunto 120°C
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Tabela 24 - Comparacio dos erros padrdo de calibragﬁo(a) em (mg)
para os conjuntos de calibracdo, utilizando 3, 4 e 5

componentes para a modelagem.

numero de Tolueno Isoctano Etanol
componentes '
105°C
3 0,018 | 0,010 0,009
4 0,009 0,010 0,009
5 0,009 0,010 0,008
120%
3 0,047 0,039 0,023
4 0,030 0,032 ' 0,024
5 0,030 0,033 0,025
130°¢
3 0,016 0,031 0,035
4 0,017 0,025 0,030
5 0,018 0,011 0,016
(a)

Ver rodapé da tabela 16.
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0s maiores erros padraoc para o tolueno, isoctano e etanol foram
encontrados usando o modelo com 3 componentes principais, enquaﬁ
to que para os modelos de quatro e cinco componentes a diferenca
nos erros nao € significativa. Neste caso parece que sio necég
sarias pelo menos quatro componentes para descrever os dados. Es
te aumento no numero de componentes pode ocorrer devido a varias
razdes: 1) Presenga de interacdes quimicas (54) ou seja, efeitos
de matriz; 2) variacoes na linha de base (54); 3) presenca de in
terferentes e 4) ndo linearidade nos dados. No caso de ndo li-

nearidade, a referencia 42 mostra com dados' simulados que o nime

ro de componentes principais ndo aumenta, mas causa erroslde pre
visdo mais altos.

No conjunto 130°C o erro padrao de calibracao para o to-
lueno € praticamente constante, enqﬁanto que para o isoctano e
etanol ele diminui com o aumento do numero de componentes princi
pais incluidos na modelagem. |

A tabela 25 mostra as massas reals, as massas previstas
e 0 erro de previsdo para as amostras dos conjuntos de teste pa-
ra os trés graus de superposicdo, utilizando-se o modelo de trés
componentes principais. Estes resultados foram comparados em
termos de erro padrdo de previsdo com modelos constru{doé utili-
zando-se quatro e cinco componentes, como mostra a tabela 26.

Vemos que para os conjuntos 105°C e 130°C as diferencas
nos erros padrdo para os tres modelos ndo sdo tao significaﬁivas.
Para o cﬁnjunto 120°C, a tabela mostra que o erro padrdo € maior
para o modelo com tré€s componentes, enquanto gue nos modelos com
quatro e cinco componentes, a diferenca nos erros padrdo ndo e
significativa. Estes resﬁltados mostram que para este conjunto

sdo necessarias quatro componentes para descrever os dados, en-
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(a)

Tabela 26 - Comparacao dos erros padrdo de previsao em (mg)

para os conjuntos de teste, utilizando 3, 4 e 5 com-

ponentes para a modelagem(b).

nimero de Tolueno Isoctano Etanol
componentes
105°¢C
3 0,012 0,016 0,017
4 0,013 0,015 0,017
5 0,009 0,015 | 0,017
120°C
3 0,059 0,055 0,017
4 0,016 0,030 0,021
5 0,020 0,030 0,020
130°C
3 0,014 0,029 0,029
4 0,013 0,031 | 0,035
5 0,013 0,023 0,023

(8) yer rodapé da tabela 16
(b)

As amostras com (*) na tabela 25 nao entraram no calculo do

erro padrao de previsao porque nao fazem parte dos modelos.
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quanto que para os outros dois podem ser usadas apenas trés com-
ponentes. | |

. Uma das vantagens do uso da regressdo em componentes prin
cipais é que o método pode ser usado para identificar amostras
que nao se ajustam ao modelo de calibracao, como € o caso das
amostras com asterisco na tabela 25. Estas amostras nio foram in

cluidas no calculo dos erros padrdo de previsao na tabela 26.

AN

CONSIDERACOES FINAIS

A capacidade do método de regressio de componentes prin-
cipais para prever as composicoes das amostras de teste para cro
matogramas com alto grau de superposicao foi demostrada.

Para os conjuntos de dados simulados demonstrou-se que
nos casos de alto grau de superposicdoc ndo é possive1 usar a re-
gressdo linear multipla convencional, devido is alfas correla-
cOes entre as variaveis. Nesta situacdo a inversa de X'X na equa
gao b = (5'%)'1§'¥ nao existe. No caso da regressido de compcnen
tes principais isto ndo e problema, porque as componentes princi
pais sdo ortogonais entre si, ou seja,ndo sdo correlacicnadas e
as redunddncias matemadticas sdo eliminadas do calculo.

Outra vantagem € que, uma vez que o modelo tenha sido de
terminado, € possivel classificar novas amostras como similares
ou nao ao conjunto de célibragéo. Isto significa que a informa-
¢do € obtida mesmo que o conjunto de calibracdo nao seja qualifi
cado para determinar a composicdo de uma nova amostra.

Um aspecto critico na calibracdo multivariada é determi-

nar o nuamero otimo de componentes principais para a regressdo.
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Alguns métodos foram discutidos nas referéncias (54,55). Neste
trabalho usamos um outro método discutido em (56), onde o nime-

To O0timo de componentes principais é escolhido a fim de minimi-

zar os erros padrao de previsio.
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CAPITULO V

CONCLUSAQO GERAL

A relacdo das Universidades e inddstrias apresentada no
capitulo III mostra que a aplicacdo dos métodos quimiométricos no
‘Brasil esta-se expandindo. Com a adaptacao e modificacao dos pro
gramas para microcomputadores tornou-se pérfeitamente viavel o

uso destes métodos nas pequenas Universidades, uma vez que na maiog

ria delas ndo havia um computador de grande porte a que o pesqui-
sador pudesse tér acesso. O pacote computacional ARTHUR adaptado
e modificado para microcomputadores agiliza a aplicacao destes mé-
todos porque tendo os programas em linguagem FORTRAN o pesquisa-

dor pode adequa-los ao tipo de microcomputador disponivel em seu

laboratorio.

Isto € importante porque os métodos de reconhecimento de
pédr6es cada vez mais estdo ganhando aceitacdoc entre os quimicos
analiticos, o que fica claro pelo grande nimero de publicacdes re
latando aplicacdes. destes métodos.

As trés primeiras aplicac8es efetuadas neste trabalho mos-
tram a importancia do emprego destes metodos para fazer anilise
multivariada. As informacdes obtidas destes conjuntos nao pode-
riam ser-extraidas da simples inspecdo dos dados resultantes da
analise quimica. Embora a aplicacdo destes metodos pareca muito
complicado 3 primeira vista, pode-se chegar a relacSes muito sim-
ples como no caso da relacdo da eletronegatividade para os meta-
nos halogenados. Alias, um dos objetivos de quimiometria é deter
minar procedimentos simples para resolver problemas dificeis.

A implementacdo do programa VARIMAX foi muito importante,
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pois ajudou a extrair dos dados informacdes Uteis que ndo podianm
ser visualizadas apenas com a anidlise de componentes principais.
0 programa PCR, também implementado neste trabalho, pode
ser considerado um método alternativo de calibrac3o multivariada,
proprio para casos onde a regressao linear mGltipla convencional
ndo possa ser usada devido &s restricdes ja discutidas neste tra-
balho. Com o uso crescente de aparelhos de aquisicao automatica
de dados multivariados em laboratdrios quimicos, estes casos ten-

dem a ser mais numerosos no futuro.

A e e
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PREFACIO

Os programas que fazem parte deste pacote origina
ram-se do sistema ARTHUR, desenvolvido pelo grupo de pesquisa do
Prof. Bruce Kowalski do Departamento de Quimica da Universidade de
Washington, Seattle, WA. Ao adquirir o sistema ARTHUR, o grupo de
quimiometria do Instituto de Quimica da UNICAMP o fez com liberda
de de uso e disseminacgao, ou seja, sem as restrigdes de 'copyright'.

0 grupo de quimiometria da UNICAMP segmentou o sis

tema e modificou os principais subprogramas adaptando-os para mi-
crocomputadores com sistemas operacionais CPM e DOS.

Sendo este pacote computacional aberto (linguagem

FORTRAN) consideramos que seu valor principal & didatico, permi-
tindo a divulgacdo de métodos quimiométricos no Brasil. O pacote
€ distribuido gratuitamente pelo grupo de quimiometria nas ver-

- soes FORTRAN e em modulos executaveis. Programas comerciais con-
tendo os meétodos que estdo incluidos em nosso pacote podem ser ad
quiridos de:

INFOMETRIX, INC.
P.0. Box 25888
Seattle, WA 98125

ou

Principal Data Components
2505 Shepard Blvd.
Columbia, MO 65201

Os autores gostariam de agradecer o estimulo e
apoio de Rio Doce Geologia e Mineracio S.A., durante o desenvol-
vimento deste trabalho. -



DEFINICOES

CATEGORIA - Conjunto de objetos tendo uma mesma proprledade Para
dados com proprledades continuas, NCAT = 1.

CONJUNTO DE TREINAMENTO - E um subconjunto do conjunto de dados
tendo propriedades e categorias conhecidas, usadas para desenvol-
ver regras de classificacao.

CONJUNTO DE TESTE - E o subconjunto dos dados tendofpropriedades
e categorias conhecidas, usadas para testar a eficacia das regras

“de classificacdo desenvolvidas a partir do. conjunto de treina-
mento. '

ARQUIVO DE DADOS

Os dados originais devem ser armazenados no arqui
vo FORT10.DAT, que deve conter para cada amostra, com os formatos
indicados entre parenteses, o seguinte:

a. ID, um nimero para identificacio (I4);
b. NAME, um nome com até 8 caracteres para identificacao (2A4);
c. CN, o nimero da categoria (F2.0);

d. X(J}, J = 1, NVAR; os valores das variaveis, da variavel 1 ateé
a variavel NVAR (F10.5).

FORMAT (I4, 2X, 244, 2X, F2.0, 2X, 6F10.5/12 (8F10.5/)).

Notar que no formato 6F10.5 e 8F10.5 existe uma
barra, entdo no casec de completar um registro com 6, 14, 22, etc.

variaveis, deve-se deixar um registro completo (80 colunas) em
‘branco.



FLUXOGRAMA

PROGRAMAS E ARQUIVOS

DADOS ORIGINALS

FORT 10 DAT
ENTRADA - - ENTRADA

SCAL ' VARVAR

DADOS ESCALONADOS

SAIDA FORT 06 .DAT ENTRADA

ENTRADA

CORREL WEIGHT KARLOV

DISTAN

T T T T SAIDA
SATDA SAIDA NA TELA
1 \
FORTOT.DAT FORTOS8.DAT FORTO9.DAT
ENTRADA ENTRADA oy ENTRADA

KNN e HIER VARVAR




Co-1

CORREL

FINALIDADE DO PROGRAMA

Este programa gera todas as correlacdes, caracte-
ristica-caracteristica (variavel-variavel) e caracteristica-pro-
priedades, com intervalos de confianca para as correlacodes.e uma
estimativa da probabilidade de que os dados sejam originarios de
uma populacdo sem nenhuma correlacZo. As covaridncias inter-carac
teristicas também podem ser listadas. As correlacdes podem ser
obtidas usando o conjunto original ou o escalonado. Pode-se op-
‘tar também por usar todo o conjunto de dados, somente os dados de

uma categoria ou os dados de um grupo de categorias.

BIBLIOGRAFIA

Qualquer manual de estatistica contendo os concei
tos basicos de covariancia e correlacio.

| O.L. Davies e P.L. Goldsmith, "Statistical Methods
for Research and Production", Hafner (1972) p. 234.

P.R. Bevington. "Data Reduction and Error Analysis
for the Physical Sciences'", McGraw-Hill (1969) p. 123.

DADOS DE ENTRADA

Digitar os seguintes parametros na tela:

TARQ = numero do arquivo de entrada;

NPAT = numero de amostras no conjunto de treinamento;

NTEST = numerc de amostras no conjunto teste; '

NVAR = niumero de variaveis;

NCAT = nimero de categorias; _

NPNT = 1 se quizer imprimir a matriz de covaridncia; 0 se nio:

NCO = 1 correlacao para todo o conjunto de dados; 0 correlacio
por categoria ou grupo de categorias;

TS = 0 valor de t de Student para o intervalo de confianca dos

valores da correlacoes;



Co0-2

NCC = numero de categoria desejada; para terminar digitar zero.

(NA(J), J = 1, NVAR) = nome das caracteristicas ou varia-
veis.
0 arquivo FORT10.DAT (dados originais) ou FORTO06.
DAT (dados escalonados), € lido automaticamente pelo programa e
contém para cada amostra:

a. ID, um nimero para identificacdo (I4);

b. NAME, um nome com ate 8§ caracteres para identificagao (2A4);
c. CN, o niimero da categoria (F2.0);

d. X(J), J = 1, NVAR; os valores das varidveis, da variavel 1 até

a variavel NVAR (F10.5).

FORMAT (I4, 2X, 2A4, 2X, F2.0, 2X, 6F10.5/12 (8F10.5/)).

" DEFINICOES

1 « Covariancia

NPAT o _
COVl,J = i _ 1(xl,k - xi)(xj,k - xj)/(NPAT - 1)
NPAT
Xi < z Xi,k/NPAT



C0-3

2 - Correlagao de Proprieda&e (Correlacao a Propriedade)

NPAT _ _
‘ ) IE_-‘ (Xi,k - Xi) (pk - p)
COR(p); = —
* NPAT , NPAT 2112
z (x, - xX;)° & (p, - P)
k=1 i,k i k=1 k
NPAT

P = I p/NPAT

3 - Correlacoes Inter1Vari§veis ou Inter-Caracteristicas

NPAT

c 12“1 (xi,k - Xi)(xj,k - XJ)
OR. . = -
1sJ NPAT , NPAT _ 2|12
z (xi Kk - xi) T (x- Kk - X.)
k=1 2 k=1 3: J J

‘4 - LO, HI {(Intervaloc de Confianca em torno da Correlagao

_ Este intervalo de confianca € obtido por meio da
transformagao z de R.A. Fisher (Veja referéncia de Davies).

LO = tanh (z - sig)
HI = tanh (z + sig)
-1
= tanh COR. .,
z an { 1,3)
sig = TSo,
o, = (1.0/(NPAT - 3)1/2



5 - Probabilidade de que os dados pertencam a uma populacao com
correlacao zero (Veja referéncia de P.R. Bevington).

1
OPROP = aj P {r,v)dr
T

Po(r,v) =t VO e1/2 (202072
v V iv/2)
= NPAT - 2
r = CORi,j

ESTRUTURA DO PROGRAMA

1l - Subrotinas

MAINCO: faz chamadas para as outras subrotinas

INPUCO: 1€ os dados de entrada '

CATMCO: seleciona as categorias

STATCO: calculo da covariancia . 7

CALCCO: calculo das correlacdes e dos intervalos de confianca
para estas correlacdes

ALGACO: calculo do logaritmo natural da funcio gama

FPROCO: calculo da probabilidade, OPROP

OUT1CO: saida da matriz de covariincia

OUTZCO: saida da matriz de correlacdo e de seus valores asso-
ciados _

SUBCOV: recompde o conjunto de dados original



2 - Organizacio

INPUCO CATMCO
[suscov
3 - Detalhes

MAINCO

STATCO

CALCCO

FPROCO |

ALGACO

CO-5

OuUT1Cco

ouT2Cco

a. Os arquivos FORT02.DAT e FORTO03.DAT sio usados como arqui-

vos de trabalho.
b. O numero de varidveis que o programa pode tratar (NVAR) &

determlnade pelo parametro MAX:

MAX

pandida,

>

0.5 * NVAR * NVAR + 8.5 * NVAR + 6

-

A memoria de CPU usada pelo programa pode ser ex-

devem ser iguais a MAX.
de X deve ser igual a MAX e NA deve ser 2 * MAX,

modificando-se as dimensces das matrizes X e Na. e o

valor de MAX no programa MAINCO. No PC as dimensoes X e Na-

Para maquinas de 8 bits a dimensio
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DISTAN

FINALIDADE DO PROGRAMA

Este programa calcula a matriz das distancias,que
tem ordem NPAT x (NPAT + NTEST). A matriz & armazenada em um ar-
quiVo no disco para ser usada por outros subprogramas. Varios ti
pos de distancia podem ser calculados: Mahalanobis generalizada,
Manhattan (por quarteirdo) e distancia de razdo de Anders. As dis
tancias de Mahalanobis e de Manhattan serao mais siginificativas
se forem calculadas a partir de dados autoescalonados.

BIBLIOGRAFIA

B.R. Kowalski e C.F. Bender, J. Am. Chem. Soc.
94, 5632 (1972). _
0.V. Anders, Anal. Chem. 44, 1930 (1972).

DADOS DE ENTRADA

Digitar os seguintes parametros usando o teclado:

TARQ = nimero do arquivo de entrada;

NARQ = numero do arquivo de saida;

NPAT = nimero de amostras no conjunto de treinamento;
NTEST = numero de amostras no conjunto de teste;

NCAT = nimero de categorias.

< 0 para calcular a distiancia de razdo de Anders
= 0 para calcular a distancia Euclidiana (distdncia de Mahala
nobis de ordem 2)

= 1 para calcular a distancia de Manhattan

> 1 para calcular a distancia de Mahalanobis de ordem N

XLF = Limite inferior para a distancia de razio de Anders.
Estimativa inicial = 0.667

XHF = Limite superior para a distancia de razdo de Anders.
Estimativa inicial = 1.5
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0 arquivo FORT06.DAT, que & 1ido automaticamente
pelo programa, contéem para cada amostra:

a. ID, um nimero para identificacdo (I4);

b. NAME, um nome com até 8 caracteres para identificagcdo (2A4);

¢. CN, o numero da categoria (F2.0)

d. X(J), J = 1, NAVR; os valores das varidveis; da variivel 1 até
a variavel NVAR (F10.5). |

FORMAT (14, 2X, 2A4, 2X, F2.0, 2X, 6F10.5/12 (8F10.5/)).

‘ Os resultados sio armazenados no arquivo FORT.O07
DAT, que serve de entrada para os subprogramas KNN (regra do vi-
zinho mais proximo) e HIER (andlise de agrupamentos), na seguinte
forma:
ID,, NAME,, CN, dkadkzdkjdk, NPAT

onde dkj representa a distancia entre a k-ésima e j-Esima amos-
- tras, e k = 1,2..., (NPAT + NTEST).

FORMAT (1X, I5, 2X, 2A4, 2X, F6.2, 10E10.3/10 (1X, 10E10.3/3).

DEFINICOES

1 - Distancia de Mahalanobis de Ordem N

[nvar '
D (N)y 5 - {z R WL A
? i= ‘

2 - Distancia de Manhattan

NVAR
3% E x5,k = %55
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'3 - Distancia de Razdo de Anders

NVAR i - 1
Dy, ; =92 z M, . . NVAR(NVAR - 1)/2
k3 =93, B Migg,i, [/ (WARC )/2)
Mk,J,i,l = 0 quando XLF < Rk,j,i,l < XHF

1 quando (XLF > Ry jii 1) ou (XHF<<Rk j i)
3 ] ] 3 3

(x5 /%1 1)

Re,5,i,1 "
(xi j/xl,j)

H

ESTRUTURA DO PROGRAMA

7 - Subrotinas e Funcodes

‘MAINDI chama as subrotinas
INPUDI = lé os dados de entrada
SETFDI = manipulagao dos arquivos em disco

DISTDI = calculo da matriz das distancias o
DVALDI = calculo . dos elementos da matriz das distdncias
REFFDI = manipulacio de arqﬁivos

OUTPDI = saida da matriz das distancias

2 - Organizacao do Programa

OUTPD”

REFFDI:

IINPUDI




DI-4

3 - Detalhes

al

Os arquivos FORT02.DAT, FORT03.DAT e FORT04.DAT sio. usados
como arquivos de trabalho.

o nimero de varidveis (NVAR) e amostras (NPAT) que o pro-
grama pode tratar € determinado pelo pariametro MAX:

MAX 2z NPAT + 3 * NVAR

A memdria de CPU usada pelo programa pode ser ex-
pandida, modificando-se as dimensoes das matrizes X e NA e
o valor de MAX no programa MAIN. No PC as dimensées X e
NA devem ser iguais a MAX. Para maquinas de 8 bits a di-

mensao de X deve ser igual a MAX e NA deve ser 2 * MAX.
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HIER

FINALIDADE DO PROGRAMA

Este programa produz um dendrograma que descreve
o agrupamento hierarquico (as vezes chamado agrupamento de modo.
Q) das amostras de um conjunto de treinamento. Este dendrograma
liga grupos de amostras com mesmos niveis de similaridade. O den-
drograma pode ser usado para agrupar as amostras em qualquer nﬁmé
"ro de agrupamentos e também para determinar quantos agrupamentos
existem para qualquer nivel de similaridade. A similaridade en-
tre objetos € definida usando-se as distancias entre os pontos re
presentando as amostras No espago.

PRE-REQUISITOS

A matriz das distancias inter-amostras deve ser
_gravada no arquivo FORTO07.DAT (pelo programa DISTAN).

BIBLIOGRAFIA

B.R. Kowalski e C.F. Bender, J. Am. Chem. Soc. 94
5632 (1972). '

DADOS DE ENTRADA

Digitar os seguintes parametros usando o teclado:

IARQ = numero do . arquivo de entrada
(0 se cada amostra tiver peso igual na determinacgao dos
niveis de "linkage" independente do tamanho do grupo
a que pertenga. o
IWAIT =

1 se cada grupo tiver peso igual na determinagdo dos ni
veis de '"linkage'" independente do numero de amostras
. que estejam contidas no grupo.
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0 .se o numero de secOes em que o dendrograma sera impres

so for determinado pelo programa.
IPULL = ¢ -
1 se o dendrograma vai ser impresso em IPULL secdes (ma

ximo de 3).

0 aquivo de dados FORT07.DAT produzido pelo pro-
grama DISTAN & automaticamente lido pelo programa HIER.

DEFINICOES

|

1 - Similaridade = 1.0 - Di j/DMAX

¥

Onde DMAX = o valor maximo na matriz das distancias

2 - Método de Agrupamento Usando Pesos Iguals para as Amostras

s - (NOM1 01a% 51,014 * (N_"Mz,old)(sz,o;d)
- (NUMy o1a * NUMy 614
Onde:
NUMi,old = nimero de amostras dentro do agrupémento,represeg
' tado p?r Si,old
S = grupos escolhidos para serem aglomerados neste ci-

i,0ld 3
clo'do calculo.

3 - Método de Agrupamento Usando Pesos Iguais para os Grupos

’ o S + S
Snew = 1,01d 2,0l1d .

2

ESTRUTURA DO PROGRAMA

1 - Subrotinas

MAIN = dados de entrada e chamadas para as subrotinas



INPUHI
FILEHI
GROUHI
RECAHI
DENOHI
COORHI
NAMEHI
PRINHI
OUTPHI

HI-3

= 1é os dados de entrada inseridos atraves do teclado

= iniciacao.dos arquivos

= agrupamentos

= novo calculo das distancias

= formagao do dendrograma

= coordenadas do dendrograma para impressora

= leitura, em matrizes, dos identificadores das amostras
= saida do dendrograma

= saida

“

2 « Organizacao

MAIN |

INPUHI

FILEHI| |GROUHL| |RECAHI| |DENOHI| |COORHI| [NAMEHI PRINHI| {OUTPHI

3 - Detalhes

ad.

Somente as primeiras NPAT amostras serdo aglomeradas. Cer-
tifique-se de que vocé definiu o conjunto de treinamento
de modo a incluir todas as amostras que voce gostaria de
aglomerar. O algoritmo implementado neste programa usa al
gumas simplificagdes computacionais para reduzir o tempo
de calculo. Os agrupamentos serdo quase iguais aqueles for
mados por agrupamento hierdrquico verdadeiro, mas é possi-
vel que os niveis de similaridade sejam diferentes.

O numero de variaveis (NVAR) ou amostras (NPAT) que o pro-
grama pode tratar & determinado pelo parametro MX:

MAX 2 - 12 * NPAT

A memoria de CPU, usada pelo pfograma pode ser ex

pandida, modificando-se as dimensdes das matrizes X e NA e o

valor de MAX no programa MAIN. No PC as dimensdes X e NA de

vem ser iguais a MAX. Para maquinas de 8 bits a dimensio de
X deve ser igual a MAX e NA deve ser 2 * MAX
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" KARLOV

FINALIDADE DO PROGRAMA

Novas variaveis sdo geradas como combinacdes linea
res das variaveis originais. As novas variiveis sdo linearmente
~independentes e sao colocadas em ordem decrescente de variancia.
As novas caracteristicas podem ser grafadas, dando projecoes dos
autovetores ou componentes principais dos dados. Os componentes
principais também podem ser usados para reduzir o nimero de varia
veis perdendo o minimo de informacao estatistica.

REQUISITOS

Para projecoes de dados nédo tendenciosos use da-
dos. autoescalonados. As vezes, projec¢bes de dados ponderados com
" 0os pesos de Fisher ou de varidncia podem ser interessantes.

BIBLIOGRAFIA

E.R. Malenowski e D.G. Howery, "Factor Analysis
in Chemistry", Wiley - Interscience, New York, 1980.

J.B. Kruskal, "Factor Analysis and Principal Com-
ponents Bilinear Methods'" in J.B. Kruskal e'Tannurs, edit., "In-
ternational Encyclopedia of Statistics', Vol. I, McMillan Press,
New York, 1978.

DADOS DE ENTRADA

Digitar os seguintes parametros usando o teclado:

IARQ = numero do arquivo de entrada;

NPAT = numero de amostras no conjunto de treinamento;
NTEST = numero de amostras no conjunto de teste;

NVAR = nimero de variaveis

NARQ = numero do arquivo para a saida dos escores;
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NSARQ = nimero do arquivo péra a saida dos "loadings".

_ Para aguardar os "loadings' dos primeiros (no ma-
ximo 10} N componentes principais no arquive FORT09.DAT, digite N.

FORMAT (I4, 8X, 12, 6X, 6F10.5/12 (8F10.5/)).
O arquivo FORT06.DAT e lido automaticamente pelo
programa, e contém para cada amostra:

ID, um nimero para identificacdo (I4);
NAME, um nome com atée 8 caracteres para identificacao (2A4);
CN, numero da categoria (F2.0);

(o PR S TR v M -

- X(J), J = 1, NVAR; os valores das varidveis, da variiavel 1 até
a variavel NVAR (F10.5).

FORMAT (I4, 2X, 2A4, 2X, F2.0, 2X, 6F10.5/12 (8F10.5/)).

Os dados transformados pelo método de Karhunen-
Loeve sao armazenados no arquivo FORTOS.DAT.

FORMAT (14, 2X, 2A4, 2X, F2.0, 2X, 6F10.5/12 (8F10.5/)).

DEFINICOES

1 - Autovalor

Ak= o k-€simo autovalor da matriz de covariancia. Os autova-
lores sao colocados em ordem decrescente '

2 - Informagao preservada num componente

NVAR
. i=1

3 - Informagdo preservada - total acumulado

k NVAR
INFO(T)k = (I 1Ai) (100.0) /¢ li
i= i=1



4 - Autovetores

t

ordem decrescente do autovalor associado.

5 - Transformagao Karhunen-Loeve

9 = XBt onde

o
Ik

nas na ordem decrescente de autovalor.

ESTRUTURA DO PROGRAMA

1 - Subrotinas

MAIN

STATKA
DIGTKA
ORTHKA
TRANKA
OUTPKA
VALART

RAN

faz chamadas das subrotinas

calcula a matriz de covariancia

calculo de autovalores e autovetores

KA-3

Bk = 0 k-€simo autovetor da matriz de covariancia colocado em

matriz de transformacao com os autovetores postos em COlE

faz parte de método de tridiagonalizacio ﬁara DIGTKA

faz.- a transformagao Karhunen-loeve

saida dos resultados (autovalores e autovetores)

preenche o vetor A de comprimento N com valores

reais.

gerador de numeros aleatorios

2 - Organizagao

INPUKA

QUTPKA

MAIN
STATKA DIGTKA TRANKA
VALART ORTHKA; |VALART RAN
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3 -~ Detalhes

a. Este programa usa o0s arquivos FORTO02.DAT, FORT03.DAT,
FORT04.DAT e FORTO05.DAT como arquivos de trabalho.

b. O numero de variaveis (NVAR) que o pfograma pode tratar €
determinado pelo parametro MAX:

MAX 2 12.5 * NVAR + 0.5 * NVAR * NVAR.

A memoria de CPU usada pelo programa pode ser ex-
pandida, modificando-se as dimensdes das matrizes X e NA e o
valor de MAX no subprograma MAIN. No PC as dimensdes X e NA
devem ser iguais a MAX. Para maquinas de 8 bits a dimensdo de
X deve ser igual a MAX e NA deve ser 2 * MAX.

DESCRICAO DO METODO DE COMPONENTES PRINCIPAIS

A matriz de dados € representada por X:

variaveis
1 2 e O P = NVAR

rarul 1 X.-!-] X]Z ------ X-Ei ----- XTP .

g 2 X21 XZZ ...... XZi ..... sz

t . . .

T . . . .

2 k in sz. ..... in ..... ka

r = NPAT Xr1 sz ...... Xri ..... rp

onde os elementos X); representam os valores da i-ésima variavel
e da k-ésima amostra. A matriz de covaridncia (correlacio para
os dados autoescalonados) & obtida multiplicando-se a matriz de
dados pela sua transporta.

(COV) = XX

Essa matriz € posteriormente diagonalizada, for-
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necendo como solucio:

(cov) 8% = g%a
0.11
(cov) e§ = A.B

onde E € o autovetor correspondente ao j-€simo autovalor, compon-
do a j-ésima coluna na matriz Bt. 0 j-ésimo autovalor é propof~'
~cional a fracdo.da variancia original expressa pelo j-ésimo auto-
vetor. Assim a diagonalizacao da matriz de covaridncia permite a
'projegéo de um espaco de p variaveis em um outro de ordem infe-

rior, em geral de duas ou tres dimensdes, a fim de facilitar a vi

sualizacdo, o que e de grande importdncia em problemas de classi-
ficacdo de dados. Os "A" primeiros autovetores, quando ordenados
de forma decrescente segundo seus autovalores, expressam uma per-
centagem de variancia dada por:

A P
(X /T AL) 100
i=1 Y oi=1 %

0 valor de A costuma ser pequeno nos problemas
classificatorios, ficando em geral em torno de dois ou trés, de-
pendendo da complexidade do conjunto de dados. Em problemas numé
ricos, o valor de A & determinade pelo nimero de componentes prin
cipais necessarios para descrever o conjunto de dados. Os outros
(A-p) autovetores ndo sdo siginificativos, uma vez que expressan
- uma perceﬁtagem de variancia comparavel aos valores dos erros ex-
perimentais. A matriz X & entdo descrita por:

X = o8

onde os autovetores contidos em B sdo chamados "loadings'" e os va
lores de © sao chamados'”scores", ou seja, valores das variaveis
de n amostras, apos a transformacdo para o espaco descrito pelos
autovetores. Os valores de ¢ podem ser calculados pela equacao:

X 8" -

t D

como & matriz B € ortogonal, gt = B'?,
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As matrizes'g € B apresentam alguns fatores abs-
tratos, cuja importancia esta em predizer o nimero de componentes
principais que determina a estrutura dos dados da matriz X. Nor
malmente, procura-se obter uma matriz de transformacao apropriada,
medlante a rotacdo dos fatores abstratos no espaco p ou atraveés
do 'target testing", o que converte tais fatores em fatores reais.
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KNN

FINALIDADE DO PROGRAMA

Este programa faz a classificacdo de amostras ba-
seada na regra do vizinho mais proximo. As amostras devem perten
cer a categorias discretas. O nimero de vizinhos mais prdximos
utilizado pelo programa & igual a K =1, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9 e 10.

A proximidade e definida com base nas distancias entre amostras.

" PRE-REQUISITOS

A matriz das distancias inter-amostras deve estar
armazenada no arquivo FORTO7.DAT.

" BIBLIOGRAFIA

T.M. Cover e P.E, Hart, IEEE Trans. on Info.
Theory, IT-13, 21 (1967).

DADOS DE ENTRADA

Digitar os seguintes parametros usando o teclado:

nimero do arquivo de entrada;

IARQ =

NPAT = numero de amostras no conjunto de treinamento;
NTEST = numero de amostras no conjunto de teste;

NCAT = numero de categorias

NVAR = numero de varidveis.

0 arquivo de dados FORT07.DAT produzido pelo pro-
grama DISTAN & lido automaticamente pelo programa KNN.

DEFINICOES

1 - 1-NN = o numero da categoria da amostra mais proxima da amos-
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tra sendo classificada (isto €, a que corresponde ao menor

D.

i onde D;. = distancia entre as i-ésima e j-&sima amostras.

J

2 - K-NN = o nlmero da categorié que € representada com mais fre-
quencia nas K amostras mais préximas 3 amostra sendo classifi
cada, sendo K = 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9 e 10. Nos casos em que as
frequeéncias de duas ou mais categorias sio iguais, a catego-
ria com a menor soma das distancias sera escolhida.

3 - Total Missed = Para um dado K-NN, o numero total de amostras
que foram classificadas erroneamente. Este resultado é dado
para os conjuntos de treinamento e de teste.

4 - "Percent Correct"

a. Para o conjunto de treinamento:
% = [NPAT - (nGmero de erros)] (100.0)/NPAT

Onde:

NPAT = nUmero de amostras no conjunto de treinamento.

b. Para o conjunto teste:
% = [NTEST - (numero de erros)] (100.0)/NTEST
Onde:

NTEST = nimero de amostras no conjunto de teste.

ESTRUTURA DO PROGRAMA

1 - Subrotinas
KN& = chama as subrotinas
INPUKN = 1é os dados de entrada
MAINKN = chama as subrotinas
OUT1KN = dados de saida

SORTKN = sorteia os dez vizinhos mais proximos '
COMMKN = contagem das categorias dos vizinhos mais préximos



OUTZKN
OUT3KN

i

It

Z - Organizagao

INPUKN

3 - Detalhes

KNN

T

salda, resumo dos resultados

MAINKN

—

saida, resultado para cada amostra

IVAART

OUTIKT/////

\

QUTZ2KN

N

SORTKN

COMMEKN

QUT3KN

/\

IVAART

VALART

KN-3

a. Além dos resultados de classificacao também sdo impressos

os indices e a distancia dos dez vizinhos mais proximos.

b. O nimero de amostras (NPAT) e categorias (NCAT) que o pro-

grama pode tratar & determinado pelo parametro MAX:

MAX z5 * NPAT + 2 * NCAT + 48

lor MAX no subprograma MAIN.
ser iguais a MAX.

A memoria de CPU, usada pelo programa pode ser ex
pandida, modificando as dimensdes das matrizes X, NA e o va-

ve ser igual a MAX e NA deve ser 2 * MAX.

DESCRICAO DO METODO "REGRA DO VIZINHO MAIS PROXIMO" - KNN

No PC as dimensbes X e Na deven
Para maquinas de 8 bits a dimensdo de X de

(K-NEAREST NEIGHBOR)

pontos entre as

A idéia basica do KNN esta ilustrada na Figura
KNN-1. Utiliza-se um conjunto de treinamento para distribuir os

Classes. Neste estagio de treinamento, nio se de
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termina nenhuma fungao matematlca, ao contrario do que se faz nos
métodos da analise discriminante linear (LDA) e da maquina de
aprendizagem linear (LIM). A classificacio de um ponto e feita
na categoria de seu vizinho mais proximo. £ interessante utili.-
zar mais que um vizinho mais proximo, ja que as rotinas de classi
ficacao fornecem normalmente K vizinhos mais prdximos, onde K va-
ria de 1 a 10. ‘
Existem muitas vantagens no KNN em relacido aos ou
tros métodos de reconhecimento de padrdes. Por exemplo, distri-
bui¢oes bimodais que ndo sio linearmente separaveis podem ser clas
sificadas com sucesso pelo KNN. Alem disso nio & necessario man-

“ter a relagdo entre o nGmero de amostras e variaveis 10ual a ou

maior que 5 como nos casos anteriores. Entretanto o KNN nio € ca
paz de indicar se uma amostra pertence a uma categoria ainda nao
definida. ' ‘

A fllOSOfla do KNN € diferente do LDA e do LLM.
Estes dois métodos fazem a separacao entre categorias, enquanto o
KNN € um exemplo de modelo de similaridade. As amostras do con-
junto de treinamento mais similares a amostra em estudo servem co
mo referéncia para sua classificacao.
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" SCAL

FINALIDADE DO PROGRAMA

Este programa transforma os valores de cada varia
vel de acordo com a escala especificada. O autoescalonamento pro
duz variaveis com média zero e variancia um. A escala baseada no
intervalo (range) dos valores da variavel produz uma transforma-
¢do em que cada variavel passa a ter um valor minimo de zero e o
-valor maximo de um (range-scaled). Ambos os escalonamentos ser-
vem para tornar todas as variaveis iguais em grandeza semdestruir
sua informacao de discriminacdo (consideramos o autoescalonamento
a melhor transformagao). As caracteristicas das distribuicoes es

tatisticas de cada variavel (média, desvio padrio, terceiro e quar
to momentos, curtose e assimetria) sdo calculadas. O escalonamen
to pode ser feito para todo o conjunto de dados, ou entio selecio
nando uma Categoria ou um grupo de categorias. No caso do escalo
namento por grupo de categorias as amostras do conjunto de treina
mento sao automaticamente colocadas em ordem crescente de catego-
‘rias pelo programa. Pode-se tembém usar esta opcdo para reordena
¢ao de categorias para todo o conjunto de dados. ‘

BIBLIOGRAFTA

3

. B.R. Kowalski e C.F. Bender, J. Am. Chem. Soc. 24
5632 (1972). ‘

DADOS DE ENTRADA

Digitar os seguintes parametros usando o teclado:

IARQ = nimero do arquivo de entrada;

NPAT = nimero de amostras no conjunto de treinamento;
NTEST = nimero de amostras no conjunte de teste;

NVAR = nimero de variaveis;

NCAT = nuamero de categorias;

NESC - = = 1 escalonamento de todos os dados (global) '

It

0 escalonamento para uma categoria ou um grupo de cate
gorias;
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NscL = 0 se os dados serdo escalonados;
= 1 se os dados serao escalonados de acordo com o intervalo
de valores (raﬁge—scaled); '
NARQ
NCC

nimero do arquivo de saida;

1

numero da categoria desejada; para terminar digitar zero.

0 arquivo FORT10.DAT € lido automaticamente pelo
programa e deve conter para cada amostra:

ID, um numero para identificacdo (I14);
NAME, um nome com até€ 8 caracteres para identificagao (2A4);
CN, nimero da categoria (F2.0);

fa PO S T = S =

X(J), J = 1, NVAR; os valores das variaveis, da variavel 1 ate
~a variavel NVAR (F10.5).

FORMAT (I4, 2X, 2A4, 2X, F2.0, 2X, 6F10.5/12 (8F10.5/)).

Os dados globais sdo guardados no arquive FORTO06.
DAT, e os dados para categdria ou grupos de categorias no arqui-
vo CATSCA.DAT. Para uso posterior em outros programas deste sis-
tema computacional, o arquivb CATSCA.DAT deve ter o nome mudado
-para FORTO06.DAT. Os formatos dos dados nos arquivos FORT10.DAT e
FORT06.DAT sdo iguais. '

DEFINICOES
1 - Media
_ §PAT .
X. = X. /NPAT
i ke i,k

2 - Desvio padrao
N

G, ={L (X5 « - Yi)z T/2/(NPAT - 3)1/2
k

3 - Desvio padrio normalizado
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Minimo

xmin; = o valor minimo de x, no conjunto de treinamento.

i
Maximo
Xxmax; = o valor maximo de X; no conjunto de treinamento.
Intervalo
R; = xmax; - xmini

Terceiro momento

NPAT o3
my . o= i:a (x;.y - X;)7 p/NPAT

Quarto momento

NPAT 4
m4,i = §=1 ﬁxi,k - xi) /NPAT

Assimetria (Skewness)
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11- Escala de intervalo

x'i k= (X3 i - xming)/Ry

12- Auto-escala

X'y} o= Oty g - %)/ (PAT.m, ;)72

i, 2,1’

ESTRUTURA DO PROGRAMA

1 - Subrotinas

i

MAIN dados de entrada e chamadas para as subrotinas
INDUSC = dados de entrada

CATMMM = seleciona as categorias

MMMSSC = somatéorio dos momentos

MOMTSC = calculo dos momentos e coeficientes estat1st1cos
‘TRANSC = transformacao dos dados

OUTPSC = saida dos resultados

SUBSSC = recompoe o conjunto de dados original

2 - Organizacao

INPUSC [ CATMMM |MMMSSC | | MOMTSC | TRANSC |- OUTPSC |

ISUBSSCI

3 -~ Detalhes

a. Os arquivos FORTO04.DAT e FORTOZ.DAT sao usados como arqui-
vos de trabalho.

b. O numero de variaveis (NVAR) que o programa pode tratar &
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determinado pelo parametro MAX.
MAX z 14 * NVAR - 1

A memoria de CPU, usado pelo programa pode ser ex
pandida modificando as dimensoes das matrizes X e NA e o va-
lor de MAX no subprograma MAIN. No PC as dimensdes X e NA de
vem ser iguais a MAX. Para maquinas de 8 bits a dimensio de
X deve ser igual a MAX e NA deve ser 2 * MAX.

Kl
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- SIMCA

FINALIDADE DO PROGRAMA

Este programa classifica as amostras a partir de
suas similaridades com os modelos de componentes principais. Os
componentes principais sao calculados para cada categoria. O nume
ro de componentes pode ser definido pelo usuirio ou ser determina
do usando "cross validation'".

PRE-REQUISITO

Para classificacdes ndo tendenciosas use dados au
toescalonados. Nossa experiéncia mostra que melhores indices de
classificacao sao obtidos usando dados autoescalonados. AS amas-
tras do conjunto de treinamento devem ser colocadas em ordem cres
cente de categoria; isto pode ser obtido através do programa SCAL.

BIBLIOGRAFIA

S. Wold, J. Pattern Recognition 8, 127 (1976).

DADOS DE ENTRADA

Digitar os seguintes parametros usando o teclacdo:

IARQ = nilmero de arquivo de entrada;

NPAT = numero de amostras no-conjunto de treinamento;
NTEST = numero de amostras no conjunto de teste;

NVAR = nlmero de variaveis;

NCAT = numero de categorias;

NCOM = numero de componentes principais,

a. Se todas as categorias tiverem o mesmo numero de componentes

principais, simplesmente inserir este niimero.

b. se todas as categorias tiverem numeros diferentes de componen-
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tes principais inserir 0. Depois inserir ordenadamente o nume
ro de componentes principais para cada categoria, da categoria
1 até NCAT.

c. Se o "cross-validation" for usado para determinar o nimero de

componentes principais inserir -1. Depeis inserir o valor de
NCVS, que € o nimerc miaximo de componentes principais a ser
considerado no "cross-validation". Este namero deve ser maier
que tres.

SLIM - Inserir o numero de desvios padrdes para determinar o tama
nho dos hipervolumes usados na classificacao das amostras.
Este valor depende do critério usado para uma classifica-

¢ao aceitavel - Normalmente, & sugerido o valor 2.0.

NPNT - Se for igual a 1, os componentes principais de cada catego
ria serao impressos, se for 0 nio.

O arquivo FORT06.DAT € lido automaticamente pelo
programa, e contém para cada amostra:

a. ID, um nimero para identificacdo (14);

b. NAME, um nome com até 8 caracteres para identificacdo (2A4);

c. CN, numero da categoria (F2.0);

d. X(J), J = 1, NVAR; os valores das variéveis, da variavel 1 até
a variivel NVAR (F10.5). o

FORMAT (14, ZX, 2A4, 2X, F2.0, 2X, 6F10.5/12 (8F10.5/)).

DEFINICOES
1 - Simbolos entre Categoria e Distancia
* ok ok Kk * Ak % * % *

Estes simbolos ddo uma idéia ripida da qualidade
da classificacdo de uma amostra como membro das diversas cate
gorias. Quanto maior ¢ nimero de ", maior a probabilidade de
classificacao correta.

2 - A distancia de uma amostra ao modelo de componentes principais
associado a uma categoria é dada por:
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NVAR
2 1/2

Dl,k - E l, /NVAR

J=1

NCOM
EPSi,j = §=1 Xi’j - (Cm) (Bj,m,k)

NVAR _

C, = ji1(xi’j) (B3 i)
Onde:

NCOM = numero de componentes usados para descrever a K-ésima
categoria.

%n11k==0 m-€simo valor do n-ésimo componente principal para a
2 - - -
k-esima categoria.

MISSES - o numero de amostras no conjunto de trelnamento clas
sificados erroneamente para cada categoria.

Percent correct

= (100.0) (NPAT - nimero de erros)/NPAT

o

Matriz de distancias entre categorias

CDij = '"'distancia" média das amostras da i-ésima categoria em

relacdo ao modelo de componentes principais da j-ésima

categoria.
N, NVAR
Lk 2 1/2
g5 = I z, BPSE, 5/ () (WA
Onde

Nj = nimero de amostras na i-ésima categoria.



SI-4

6 - MISSES - o nimero de amostras no conjunto teste que foram
classificadas erroneamente.

7 - Percent correct - Conjunto teste
% = (100.0) (NTEST - nimero de erros)/NTEST
8 - Componentes Principais

Ak,m - o m-€simo autovalor da matriz de covaridn-
cia para as amostras da k-ésima categoria.

STOT = a varlanc1a total para todas as Varlave1s
de todas as amostras de uma dada categoria.

SFIN = a variancia total dos componentes princi-
pais de uma dada categoria.

ESTRUTURA DO PROGRAMA
T - Subrotinas

MAIN = faz chamada das rotinas

INPISI = dados de entrada

CSVPSI = faz o "cross-validation"

PCFUSI = determina os componentes principais

COMPSI = calcula os valores de F usados na "cross-validation"

PRINSI = chama as subrotinas para calcular os componentes prin
cipais

SDCOSI = desvios padrbes das linhas e colunas

CLASSI = faz a classificacio

OUTZSI = imprime resultados

OUT3SI = imprime resultados

OUT4SI = imprime resultados

OUTSSI = imprime resultados

OUT6SI = imprime resultados
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2 - Organizacgao

[INP1ST | {CSVPST|[COMPST] [OUTIST] [PRINSI | [CLASSI]| [0UT3SI] [0UT451 | [0UT5ST] [OUTeST

PCFUSI SDCOSI ouTa2sI

3 - Detalhes

a. Os arquivos FORT02.DAT, FORTO03.DAT e FORT04.DAT sio usados

como arquive de trabalho.

b. O nimero de amostras (NPAT), varidveis (NVAR) e categorias

(NCAT) que o programa pode tratar é determinado pelo para-
metro MAX.

MAX z NCAT * NCAT + 3 * NCAT + 5* NVAR + 1 * NPAT

A meméria de CPU usada pelo programa pode ser ex-
pandida, modificando-se as dimensdes das matrizes X e NA e o
valor de MAX no subprograma MAIN. No PC as dimensoes X e Na
devem ser iguais a MAX. Para maquinas de 8 bits a dimensao de
X deve ser igual a MAX e NA deve ser 2* MAX. |

DESCRICAO DO METODO SIMCA

Entre todos os métodos de reconhecimento de padroes
discutidos no Seminario de Estudos Avancados em Quimiometria, pa-
trocinado pela OTAN em Setembro de 1983 o SIMCA foi o que desper-
tou maior interesse.

SIMCA € a sigla para "Soft Independent Modelling
by Class Analdgy". Entretanto, um titulo mais descritivo seria
"Modelos Independentes de Similaridade Utilizando Componentes Prin
cipaié". Esse metodo apresenta notiveis vantagens para a classifi
cacao por categorias, quando comparado aos outros metodos descri-

tos. Baseia-se na anilise de componentes principais, ja discutida
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anteriormente,

Considere o arranjo de pontos ilustrado na Figura
SIMCA-1. No sistema de coordenadas originais tanto a dimensio X1
como a X2 sdo importantes, uma vez que uma parte siginificativa da
variancia das amostras estd representada em cada eixo. Por outro
lado, os pontos se dispdem segundo uma relacio linear, o que permi
te o uso de um modelo de componente vrincival, utilizando apenas
um eixo capaz de descrever adequadamente a estrutura dos dados. Is
so € uma forma de pré-processamento dos dados, podendo também ser
estendida como um método de reducio de variaveis. 0 novo sistema
de coordenadas obtido pode ser relacionado com 0. original, por uma

'simples rotagdo. L

A posicao dos eixos do novo sistema de coordenadas
¢ determinada atraves da diagonalizagéo da matriz de covariancia,
como descrito anteriormente; os valores dos dados no novo sistema
de coordenadas, 8, s3o fornec1dos pelo autovetor g obtide de uma
das colunas da matriz 6 em:

6 = xg

Para o caso bidimensional ilustrado na Flouva
SIMCA 1 o autovalor A1 & cerca de 10 vezes maior que 2, ou seja,
cerca de 90% da variancia total é expressa pelo eixo do compcnente
principal §}, sendo os restantes 10% atribuidos a 82 Como~ 81'e
%2 sao autovetores, devem ser mutuamente ortogonais e os eixos de-
vem guardar entre si um angulo de 90°,.

O método SIMCA é um esquema de classificacdo por
modelo de similaridade. Se repetirmos medidas multivariadas de um
mesmo objeto, os valores obtidos para uma variavel devem diferir
entre si apenas pelo erro experimental, e podem ser expressos por:

Xpi = 95 + €y
k = ?,2,...r
.i. = 1,2,¢nop

onde &; representa o valor médio para a variavel i e €13 € 0 erro
experlmental da variavel i para o objeto k. Esse modelo, de pouca
aplicacdo pratica, € um modelo de zero componentes e pode ser re-
presentado no espaco p por uma hiperesfera de raio S, conforme se
ve na Figura SIMCA-2. S0 é o desvio padrdo dos re51duos
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Dol - A (r-A-1y
e, . p - r - -1
=1 k=1 K1 '

w0
. [
e 1

onde o denominador da equacio representa o namero de graus de 1li-
berdade. Se este modelo for aplicado para objetos similares mas
nao identicos €xi € S, aumentardo porque os residuos conterio er-
ros de modelagem além de erros de medida. Nesse caso & necessa-
rio um modelo mais sofisticado de um componente, a fim de descre-
ver a estrutura mais complexa dos dados:

Xpi = 05 + Oy By o+ eps

Os valores de Bk e B, nessa equacao compdem ini-
c1a1mente as matrizes (nx1) be 8 Geometricame“te 0 modelo pode
ser representado por um hlperc111ndro no espaco p (FIGURA SIMCA-2).
O eixo do cilindro corresponde nesse modelo ao componente princi-
pal, que & o eixo de maior variancia, §j; o raio do cilindro & da-
do por So' A posigao relativa de cada pento ao longo do eixo do
componente principal & dada pelo valor de 8y -

Para dados cuja estrutura € ainda mais complexa, &
necessario um modelo de dois componentes.

ki T % YkaPri v BpBa + ey

It

-
-

[39)
-

.

-y

Essa equacdo € representada geometricamente na Fi-
gura SIMCA-2 pPOr uma caixa no espago p cujo comprimento e largura
sdo determinados pelos desvios padrdes dos pontos ao longo dos
dois componentes principais, e a profundidade & -So

Em geral, para estruturas de dados muito complexas,
utiliza-se um método com A componentes: |

A
Xy: =&, + L 8 8 - .
ki ' a=1 ka ai * ®ki

Essa equacdo representa uma hlperca1xa no espago
P- O valor do objeto k projetado no eixo do componente principal
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a e dado por eka’ enquanto Bai representa a taxa de variacao da
variavel i devida a variacdes unitarias no a-€simo componente
principal.
' Os dados do conjdnto de treinamento sao utilizados
para determinar o modelo de cada categoria. Para a determinacio
do nimero apropriado de componentes principais pode-se utilizar
técnicas de "Cross-Validation". O modelo aplicado a cada catego-
ria € totalmente independente do das outras. Também o nimero de
componentes necessarios para descrever os dades pode variar de
uma categoria para outra, dependendo do grau de complexidade da
estrutura dos dados em cada caso, como se ve na Figura SIMCA-Z.
Terminada a modelagem, resta classificar os pontos

correspondentes 2 amostras desconhecidas. Esse processo é exem-

plificado na Figura §IMCA-3, por proje¢oes bidimensionais de dois

: 2
modelos de um componente. 0s valores 5(1) e d(“)

mostrados na fi
gura, representam a menor distancia entre um ponto de teste e o
eixo do componente principal de cada categoria. Esses valores,
por conveniéncia computacional, sao determinados por técnicas de
regressao linear.
- Podemos agora, uma vez descrito o metodo SIMCA,
ilustrar suas vantagens com relagao aos outros métodos. O SIMCA,
€ capaz, por exemplo, de indicar quando um ponto referente a un
amostra nao pertence a nenhuma das categorias classificadas, in-
dicando-o com um ponto deslocado (ocutlier) ou membro potencial de
uma categoria ainda nao definida. Esse & o caso mostrado na Flgu
ra SIMCA-4. Todos os pontos situados dentro das hipercaixas sao
classificados como pertencentes a categoria definida por seu hi-
pervolume; o ponto indicado pelo triangulo € acusado como um pon
to deslocado e nao pertence a nenhuma categoria definida. Todos
os métodos de reconhecimento .de padrdes descritos classificariam
incorretamente esse ponto, dando-0 como pertencente a uma das ca
tegorias definidas no conjunto de treinamento.

Outra vantagem do SIMCA € a sua aplicacgdo a proble
mas do tipo ilustrado na Figura SIMCA-5. Os pontos (indicados
por "0") aqui representados pode ser relativos a um produto manu-
faturado de especificacoes bem definidas, ou a um produto que
apresente atividade biologica especifica. E razodvel esperar que
os produtos de boa qualidade sejam resultantes de um centrole de

qualidade severo e seus pontos se disponham no espaco definido
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por um hipercilindro ou uma'hipercaixa. Por outro lado, os produ
tos de ma qualidade ou de baixa atividade biologica devem estar
dispersos numa faixa ampla, e seus pontos (indicados por "'x')
muito provavelmente deverdo se situar fora dos limites especifica
dos pelo modelo do SIMCA. Nos métodas de reconhecimento de pa-
drdes descritos anteriormente, s0 € possivel definir uma classifi
cagao quando o conjunto de treinamento apresenta duas ou mais ca-
tegorias bem definidas.

Finalmente, o SIMCA pode ser aplicado a casos onde
o niimero de amostras, r, ¢ bem menor que o de variiveis, p, uma
vez que o numero de graus de liberdade, dado por (p - A) (r-A-1),
aumenta tanto com o niumero de amostras como com o de varidveis. O

LDA e o LLM sac especificamente limitados nesse sentido.
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TRANSS

FINALIDADE DO PROGRAMA

Este programa gera a transposta da matriz de da-
dos, com dimensao NVAR por NPAT. Esta matriz pode ser utilizada
para calcular o dendograma para as variaveis.

BIBLIOGRAFIA

- Nenhuma

DADOS DE ENTRADA

Digitar os seguintes parametros usando o teclado:

IARQ = numero do arquivo de entrada;
NARQ = numero do arquivo de saida;

NPAT = nimero de amostras (ou objetos);
NVAR = numero de variaveis.

0 arquivo FORT06.DAT & lido automaticamente pelo
programa, e contém para cada amostra:

a. ID, um namero para cada identificagdo (I4);
b. NAME, um nome com até 8 caracteres para identificacao (2A4};
¢. CN, um nimero da categoria (F2.0);

d. X(J), J = 1, NVAR; os valores das variaveis, da variavel 1 até
a variavel NVAR.

FORMAT (I4, 2X, 2A4, 2X, F2.0, 2X, 6F10.5/12 (8F10.5/)).

Os resultados sao armazenados no arquivo TRANSS,
DAT que, para uso posterior, deve ter sua identificacac mudada pa
ra FORTO06.DAT.

A memdéria de CPU usada pelo programa pode ser ex-
pandida modificando as dimensdes das matrizes X e B no progranma.
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VARIMAX

FINALIDADE DO PROGRAMA

‘ Este programa faz a rotacao ortogonal da matriz’
dos loadings. Na solucao VARIMAX ccorre a simplificacao das colu-
nas, enquanto -na solucgdo QUARTIMAX ocorre a simplificacio das li-
nhas. No método VARIMAX a variancia dos quadrados dos loadings
sdao maximizadas.

' PRE-REQUISITO

| - A matriz.dos dados autoescalonados deve estar gra
vada no arquivo FORT06.DAT. '

~ BIBLIOGRAFTA

‘ W.W. Cooley e P.R. Lohnes, "Multivariate data Ana
lysis', John Wiley & Sons, Inc, New York, 19771.

_ H.H, Harman, "Modern Factor Analysis', The Univer
sity of Chicago Press, Chicago, 32 ed., 1976.

H.F. Kaiser, Psychometrika, 23, 187 (1958).

J.C. Davis, Statistics and Data Analysis in Geo-
logy", Wiley, New York, 22 ed., 1986.

DADOS DE ENTRADA

Digitar os seguintes parametros usando o teclado:

JIARQ = nimero do arquivo de entrada;
NARQ = nimero do arquivo de saida;
N = numero.de fatores (deve ser igual ao nlmero de componen
tes principais armazenados no arquivo FORT09.DAT);
NVAR = numero de variaveis;
NPAT = nUmero de amostras
‘ METHOD = © rotacao VARIMAX

i

1 rotagao QUARTIMAX
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0 arquivo'FORTOQ.DAT, que € lido automaticamente
pelo programa, contém para cada variavel:

a. ID, um inteiro para identificacidoc (I4);

b. NAME, o mesmo que ID, abreviado se necessirio;

c. X(J), J= 1,N; os valores dos loadings dos fatores, do fator 1
até o fator N (F10.5).

FORMAT (I4, 8X, IZ, 6X, 6F10.5/12(8F10.5/))

Os loadings dos fatores rodados sao armazenados no
arquivo VARXbS.DAT € 0s escores correspondentes no arquivo VARXO0S.
DAT. Para uso posterior (programa VARVAR deste sistema computacio
nal), estes arquivos devem ter os nomes mudados para FORT09.DAT e

FORT08.DAT, respectivamente.

FORMAT (I4, 8X, IZ, 6X, 6F10.5/12(8F10.5/)) para o arquivo
VARXOS5.DAT e '

FORMAT (14, 2X, 2A4, 2X, F2.0, 2X, 6F10.5/12(8F10.5/)) para o
arquivo VARX0S.DAT.

DEFINICOES

Variancia Maximizada

P - D
n (I HADE - s oD
j=1 4% ] j=1 jk
V=2
k 2 max
P

2]

fl
—

onde:
Skj e o novo loading para a variavel j no fator k;
J=1,2...., pek =1,2 ,...,n.

hj € a comunalidade da variavel j.
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Comunalidade

oo
e B
Ik
i e B
w

onde j = 1,2,...., p

Detalhes
a. Este programa usa o arquivo VARMO04.DAT como arquivo de trabatlho.

b. A memoria de CPU usada pelo programa pode ser expandida, modifi

cando-se as dimensoes das. matrizes no programa principal.

DESCRICAQ DO METODQ

Para conhecer melhor as propriedades de um siste-
ma & desejavel tentar interpretar a importancia quimica dos auto-
vetores‘fcomponentes principais) pela anadlise de seus loadings. A
técnica de rotacdo VARIMAX ajuda neste processo, e tem como objeti
vo rodar o eixo de cada fator para posicles tais que as projecdes
de cada variavel sobre os eixos dos fatores estejam proximas as ex
tremidades ou proximos a origem. O critério VARIMAX consiste na
maximizacdo da variancia dos quadrados dos loadings nos fatores, e
com isto decresce o numero de variaveis com valores de loadings
intermedidrios e aumenta o nimero de varidveis com grandes e peque
nos loadings em cada fator. Assim a interpretacao em termos de
variaveis originais & feita mais facilmente. A varidncia V) dos
quadrados dos loadings sobre o k-ésimo fator &€ dada por:

~9

“ 2 .2 P
5% - (3
P '=1( Jk) (
Vg = 7
P

2 .2
1 Jk)

L

onde p € o numero de variaveis, S5k e o loading da varidvel j no

fator k. A quantidade que sera maximizada é
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P
z
J

f[p L
—

2 ,.2.2 P 2 ,.2.2
(Sjp/mi)® - G 85 /h5) 7]

-
1
Lol ke

=1 2

p

. 2 - - . e - . -
onde hj ¢ a comunalidade da j-esima variavel.

Maximizar a variancia implica maximizar a varian-
cia dos loadings, o que tende a produzir um dos extremos (positivo
ou negatlvo) ou loadings proximo de zero, satisfazendo o ob;etlvo
da rotagao do fator. _

0 critério QUARTIMAX maximiza'esta variancia dos

quadrados dos loadings sem normalizar pelas comunalidades

Ja que em cada linha a soma dos quadrados deve per
manecer constante, o que o método faz € diminuir para cada linha
ou variavel, o numero de fatores, max1mzzando dentro de cada linha
as variancias dos quadrados dos loadings.
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VARVAR

FINALIDADE DO PROGRAMA

Este programa produz na impressora graficos de ca
racteristica vs. caracteristica e/ou caracteristica vs. proprieda
de, usando o conjunto original, escalonado, escores dos componen-
tes principais ou "loadings" dos componentes principais.

PRE-REQUISITOS

Nenhum. Os graficos podem ser produzidos usando

o nimero. de identificacao (indice), nome da amostra ou o nimero da
categoria. A posicdo X, Y da amostra €. entdo indicada pelo seu
indice, pelos dois caracteres iniciais do nome e pelo nimero da
categoria, respectivamente. Muitas vezes os graficos usando o ng
mero da categoria sdao mais faceis de interpretar.

BIBLIOGRAFIA

- Nenhuma

DADOS DE ENTRADA

IARQ = numero do arquivo de entrada;
NPAT = nimero de amostras no conjunto de treinamento;
NTEST = numero de amostras no conjunto de teste;
NVAR = numero de variaveis; '
NCAT = numero de categorias; o
(1, se os graficos de caracteristica vs. caracterstica fo-
rem especificados pelo usuario.
NPRS 0, se todos os graficos de caracteristica vs. caracteris-

B
tica forem gerados.

-1, se nenhum grafico de caracteristica vs. caracteristica

for produzido.
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IFIN

IFNAM =

IFCAT

" NX,NY

NX

H

£

se os graficos de caracteristicas vs. propriedades
forem especificados pelo usuario.

se todos os graficos de caracteristica vs. proprieda
des forem gerados.

se nenhum grafico de caracteristica vs. propriedade
for produzido

se graficos usando o "nimero" de identificacdo da
amostra devem ser produzidos.

se nao.
se os graficos usando o nome de identificacdo da
amostra forem produzidos.

se nao.

se os graficos usando o nimero da categoria da amos
tra forem produzidos.

se nao

numero da variavel/caracteristica a ser cdlocada na abs-

cissa e ordenada respectivamente.

numero da variavel/caracteristica a ser colocada na bas-

cissa contra a propriedade na ordenada.

(Para indicar o término das especificacdes o usudrio devera digi-
tar 0 para NX, quando NPRS = 1 e/ou NPRO = 1).

0 arquivo FORT10.DAT (dados originais}, FORTO06.

DAT (dados escalonados) ou FORTO8.DAT (escores dos componentes

principais), € lido automaticamente pelo programa e contém para

cada amostra:

a. ID, um indice para identificacdo (I4);

b. NAME, um nome para identificac@o com até B8 caracteres (2A4);

c. CN, numero da categoria (F2.0);

d. X(J), J = 1, NVAR; os valores das variéveis, da variavel 1 ate
a variavel NVAR (F10.5).

FORMAT (14, 2X, 2A4, 2X, F2.0, 2X, 6F10.5/12 (8F10.5/)).

Se a opcdo for o arquivo FORTO9.DAT, este também
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€ lido automaticamente pelo programa, sd que no lugar do nome pa-
ra identificacao, a amostra tem um nimero igual ao do indice, e a
categoria, ndo & especificada.

FORMAT (I4, 8X, I2, 6X, 6F10.5/12 (8F10.5/)).

DEFINICOES

1 - YMAX e YMIN

Os valores maximo e minimo da caracterStica/pro-
priedade na ordenada.

2 - XMAX e XMIN

Os valores maximo e minimo da caractersStica/pro-
priedade na abscissa.

3 - INDEX PLOT

| Grafico em que o nimero de identificacdo da amos-
tra € colocado nas coordenadas (X,Y) da amostra.

4 - NAME PLOT

Grafico em que o nome da amostra (os 2 caracteres
iniciais) € colocado nas coordenadas (X, Y) da amostra.

5 - CATEGORY PLOT

Grafico em que o nimero da categoria da amostra &-
colocado mas coordenadas (X, Y) da amostra.

6 - PLOT/NOT
Indicam respectivamente, para cada linha de sai-

da, os nimero de amostras colocadas no grafico e o nimero de
amostras que se sobrepoem a estas e que por isso sdo suprimi-



VA-4

dos do grafico.

ESTRUTURA DO PROGRAMA

1 - Subrotinas

MAINVA = chama as outras subrotinas

INP1VA = dados de entrada

INP2VA < dados de entrada e especificacio dos graficos
INITVA = coloca os simbolos das amostras em {matrizes)

ARRAVA = puxa os parametros de graficos, nlimero de variavel/
caracteristica e/ou propriedade em (matrizes) para

grafar
SCALVA = escalona as tabelas de dados para grafar
OUTEVA = dados de saida, caso haja erro no calculo
PRN1VA = inicia os graficos para a impressora
PRNZVA = faz os graficos usandoc a impressora

2 --Organizagéo
MAINVA
B el e -
INPIVA INP2VA ARRAVA SCALVA "OUTEVA PRN1VA SORART
PRN2VA
IVAART

3 - Detalhes .

a. Os arquivos FORT02.DAT e FORTO03.DAT sao usados como arqui-
vos de trabalho.

b. O nimero de variaveis (NVAR) ou amostras (NPAT) que o pro-
grama pode tratar é determinado pelo parametro MAX:

MAX 2 9 * NTOT para NTOT > NVAR e 50 > NVAR
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ou

MAX z 8 * NTOT + NVAR para 50 > NVAR > NTOT

A memoria de CPU usada pelo programa pode ser ex-
pandlda, modificando-se as dimensdes das matrizes X e NA e o
valor de MAX no subprograma MAIN. No PC as dimensdes X e Na
devem ser iguais a MAX. Para maquinas de 8 bits a dimensio
de X deve ser igual a MAX e NA deve ser 2 * MAX.
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" WEIGHT

FINALIDADE DO PROGRAMA

Este programa determina a importancia individual
(peso) de cada variavel ou caracteristica na discriminacio entre
cada par de categorias. Quando se tem trés ou mais categorias,
as médias destes pesos sdo também calculadas para cada variavel.
Duas regras de avaliagdo (funcdes de peso) sdo incluidas no pro-
grama: peso de variancia e peso de Fisher.

PRE-REQUISITOS

Para os pesos de variancia e Fisher, sdo necessa-
rias pelo menos duas amostras por categoria e duas ou mais catego
rias.

BIBLIQGRAFIA
B.R. Kowalski e C.F., Bender; J. Am. Chem. Soc.,

94, 5632 (1972).
R.A. Fisher, Ann. Eugen., 7, 179 (1936).

DADOS DE ENTRADA

Digitar os seguintes parametros usando o teclado:

IARQ = numero do arquivo de entrada;

NPAT = nimerc de amostras no conjunto de treinamento;
NTEST = nimero de amostras no conjunto de teste;

NVAR = nimero de varidveis;

NCAT = nlmero de categorias

- Os dados ponderados serao calculados?
Sim = 1 Naoc = 0

Para dados ponderados pela variancia digite 0,
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ponderados pelo peso de Fisher digite 1.
Digite o nimero do arquivo de saida para os dados

ponderados: 5.
0 arquivo FORT06.DAT & lido automaticamente. pelg
programa e contém para cada amostra:

a. ID, um nimero para identificagao (I4);
b. NAME, um nome com até 8 caracteres para identificacao (2A4);
c. CN, numero da.categoria (FZ.0);

d. X(J), J = 1, NVAR; os valores das variaveis, da variivel 1 ate
"a variavel NVAR (F¥10.5).

FORMAT (I4, 2X, 2A4, 2X, F2.0, 2X, 6F10.5/12° (8F10.5/)).

DEFINICOES

. Wj o p = Medida do poder da variavel j para separar a m-ésima ca-
, ’ End - - ’ .
tegoria da n-esima categoria.

1 - Peso de Variiancia

SSQ. _ + SSQ - (2> (SUMy ) (SUM; )

wiV). = J.h j’n J,n
J,m,n
VARIN-_;,m + VARINj’n
Nj
Z .
SS8Q. : = .
Q3,1 §=1(Xk,1,3) /Ni

i

e, N

n
-
=
n.

e R
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N. 3 N.

i 1 2
b s . .) - (% .-
k=$xk’1’3)_ (Nl) (k=2;k’1’3)
’
, - (N3
Ni = numero de amostras na i-&sima categoria
XK,j,i = j-€sima variavel da k-ésima amostra da i-ésima catego-
1] 3
: ria
W(V)j = a média geométrica de W(V)j m.p Para todos os pares de
' categorias.
NCAT™'  NCAT
= T T w(V). /{NCAT} (NCAT-1)
J,m,n

m=1 n=m+1

2 - Peso de Fisher

.
. SUM. - SUM;
w(F) . = ( J.m J,DJ
J,m,n
R VARIMj,m + VARINj’n
N. N.
i 2 i 2
po i, }(”i) L)
VARIM =
(N; - 1)
W(F) = a média aritmé€tica de W(F}j m.qn Para todos os pares de ca-
» L4
tegorias
NCAT-1 NCAT
=4F z W{F) . {(NCAT) (NCAT-1)/2
J’m,n
M=1 n=m+ 1

ESTRUTURA DO PROGRAMA

1 - Subrotinas

MAIN
INITWE

1¢ os dados de entrada e chama as subrotinas

inicializagao para o calculo dos pesos
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VARIWE = calculo dos pesos de variincia

FISHWE = calculo dos pesos de Fisher

TRANWE = nova ordenacdo das variaveis e/ou transformacao das
 variaveis '

OUTPWE = saida dos resultados

2 - Organizacao

4% l

INPUWE | |INITWE| |VARIWE| |FISHWE TRANWE| |OUTPWE| |PRNART! |VALART

3 - Detalhes

a. 0 arquivo FORTO5.DAT € reservado para o conjunto de dados
ponderados pelo peso de variancia ou de Fisher.
Os arquivos WEIGO8.DAT, WEIGO9.DAT e WEIG10.DAT sio usados
como arquivos de trabalho.

b. O numero de varidveis (NVAR) e categorias (NCAT) que o pro
grama pode tratar & determinado pelo parametro MAX.

MAX 26 * NVAR + 2 * NCAT + 4 * NCAT * NCAT

A memdéria de CPU, usada pelo programa pode ser ex
pandida, modificando as dimensdes das matrizes X, NA e 0 va-
lor MAX no subprograma MAIN. No PC as dimensdes X e NA devem
ser iguais a MAX. Para maquinas de 8 bits a dimensio de X de
ve ser igual a MAX e NA deve ser 2 * MAX.

DESCRICAO DO METODO WEIGHT

A reducao de varidveis permite eliminar os valores
que nao sdo relevantes para a classificacio desejada. Uma manei-
ra de se fazer essa reducdo consiste em decidir se uma valor é
mantido ou eliminado da matriz de dados., Pode-se também aplicar
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um método mais suave, calculando o peso de variancia ou o peso de
Fisher para cada variavel, num par de categorias.

O peso de Fisher para a varidvel i e para amos-
tras das categorias p e q, pode ser calculado da seguinte maneira:
divide-se o quadrado da diferenca dos valores médios da variavel
i para as classes p e q, pela soma das variincias dessa variavel
nas duas categorias, ou seja:

%) - % (a)f

w. {1) =
2(p) + sith)

Pq

53

0 conceito do peso de Fisher esta ilustrado na Fi
gura WEIGH-1. Seu valor aumenta com 0 aumento do numerador da ex
presao acima. Em outras palavras, quanto mais separados os valo-
res de uma variavel para as duas classes, mais importante sera es
sa variavel para discriminar os objetos das classes p e q. O va-
lor do peso de Fisher aumenta também quando diminui a soma das va
riancias dentro de cada classe. Variancias pequenas correspondem
‘a picos mais estreitos na Figura WEIGH-1. As variiveis que exi-
bem picos mais estreitos apresentam maior resolucdo na separacao
das categorias ou classes. Assim, quanto maior o peso de Fisher,
maior o potencial discriminatdorio da variavel i para as classes p
€ q. Pode-se calcular o peso de Fisher para cada variavel sim-
plesmente tomando a méedia dos.pesos obtidos na equacdo anterior,
para todos os pares de categorias. Esses pesos médios podem entio
ser multiplicados pelos valores das variaveis autoescalonadas:

X! = W.X

ki i%ki

para se obter os valores pondérados das variaveis, X! ki» © due po
de facilitar a separacido das amostras em suas categorias apropria
das.

0 peso de variancia tem a mesma funcao que o de
Fisher. Para as classes p e q, o peso de varidncia & calculado
dividindo a variancia interclasse pela soma das variancias intra-
classe. '
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FIGURA WEIGH-1
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PCR

FINALIDADE DO PROGRAMA

Este programa é usado para previsces quantitativas
em problemas complexos, por exemplo, a determinacio das concentra-
¢cGes de diversos componentes em uma ou mais amostras em que isto
nao possa ser feito diretamente. O programa permite decidir se
uma amostra adicional faz parte ou nfo do conjunto de amostras usa
do na calibracdo, e fornece o erro padrio de calibracio e o erro

padrao de previsao.

ORGANIZACAO DOS DADOS °

Os dados estao organizados em duas matrizes, como
mostra a figura PCR1. A matriz X contém a descricdo das varidveis
independentes, normalmente respostas analiticas, e a matriz Y con-
tém as variaveis dependentes, normalmente concentrac¢oes. Os dados
das matrizes X e Y sdo divididos em dois conjuntos: 1) o conjunto
de calibracao e 2) o conjunto de previsdo.

X | Y
L™ |
Varidvel —= Classe Varidve! —
12—~ ji——- | 12--f---q
i |
2
, ! 2
) S O WP
k 2 Conjunt
3 Xi e
’ ______ k l _____ : Ytl ; de
,h_uh“‘&__ [ R ! Treinamento
1¢]
n n ¥ __

{ : } Conjunto de Teste

i
|
¥

FIGURA PCR -1



REQUISITOS

cipais deve-se

PCR~2

Antes da analise de regressao em componentes prln-
fazer 0 autoescalonamento dos dados da matriz X e

depois faz-se a analise de componentes principais, como mostra a

figura PCRZ.

REFERENCIAS

1007A.

of Chemometrics,

(1986) 1.
1193.

1202.

K.R. Beebe e B.R. Kowalski, Anal. Chemn., 59 (1987)

S.Wold, P. Geladi, K. Esbensen e J. Ohman, Journal

1 (1987) 41.
P. Geladi e B.R. Kowalski, Anal. Chim. Acta, 185

D.M. Haaland e E.V. Thomas, Anal. Chem., 60 (1988)

o

D.M. Haaland ¢ E.V. Thomas, Anal. Chem., 60 (1988)

D.M. Haaland, Anal. Chem., 60 {(1988) 1208.

DADOS DE ENTRADA

NARQ = nimero
NIN = nimero
tes;
NOUT = nimero
NND = numero

NVAR = numero.
NNC = nlmero

FORTGQ
NC = numero
NPAT = numero

numero

NTEST

Digitar os seguintes pardmetros usando o teclado:

de arquivo de entrada para as variaveis dependentes;
de arquivo de entrada para as variaveis independen-

de arquivo de saida;

de variaveis dependentes; -
de variaveis independentes;

de componentes principais armazenados no arquivo
DAT;

de componentes principais para a regressio;

de amostras no conjunto de treinamento;

de amostras no conjunto de teste;



MATRIZ Y
—d

Dados coriginais

MULT 9§ 4 .DAT

FLUXOGRAMA E ARQUIVOS

MATRIZ X

Dados originais

FORTIY . DAT

SCAL

FORT $6 .DAT

KARLOV

i

FORT@8 .DAT

FORT® 9.DAT

PCR

Saide

MULT @ 7 .DAT

FIGURA PCR -2

PCR-3
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Os arqulvos MULTO4.DAT, FORT10.DAT sio lidos auto-
maticamente pelo programa e devem conter, para cada amostra:

a. ID, um numero para identificacdo (I4);

b. NAME, um nome com até 8 caracteres para identificacao (2A4)§
CN, nﬁmero da categoria (F2.0);

d. X(J), J=1, NVAR; os valores das variaveis independentes, da va-
ridvel 1 até NVAR, para o arquivo FORT10.DAT (F10.5);

e. Y(J), J=1, NND; os valores das variaveis dependentes, da varia-
vel 1 até NND, para o arquivo MULTO4.DAT(F10.5).

FORMAT (I4, 2X, 2A4, 2X, F2.0, 2X, 6F10.5/12(8F10.5/))
‘ Os formatos” dos dados nos arquivos FORT08.DAT,
FORT06.DAT, FORT10.DAT e MULTO04.DAT sio iguais.

DEFINICOES

Ver SCAL, KARLOV e SIMCA.

DETALHES

A memdria de CPU usada pelo programa pode ser expan
dida, modificando-se as dimensdes de todas as matrizes no programa
pr1nc1pa1 € nas subrotinas.

DESCRICAO DO METODO DE REGRESSXO DE COMPONENTES PRINCIPAIS

As possibilidades de usar métodos de calibragdo con
vencional univariado para quantificacao de pr0prledades de amostras
complexas sdo limitadas. A calibracfo univariada supoe que o meto
do de medida seja espeC1f1c0 ou seletivo, isto €, que nenhum outro
constituinte da amostra influencie na medida do sinal do constituin
te desejado.

Na abordagem multivariada um conjunto de calibracdo
de n amostras com composicdes conhecidas (m) e analisado para dar
a um certo numero de sinais (p) para cada amostra. Desta forma o
obtida uma matriz Y (nxm) que contém as composicoes tonhecidas das
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amostras e uma matriz X (nxp) que contém as respostas instrumen-
tais das amostras, ver figura PCR1. Esta relagao linear entre as
respostas e as concentracoes pode ser usada para prever a composi-
¢ao de uma amostra desconhecida, onde se conhece apenas as varii-
veis da matriz X, conjunto de teste.

0 método multivariado mais comum € a regressdo li-
near multipla. Este método apresenta algumas desvantagens que li-
mitam o seu uso: 1) SuplOe que as variaveis independentes tenham
pouco ou nenhum erro experimental; 2) € rigorosamente apropriada
somente para sistemas onde as variaveis independentes sejam ortogo
nais entre si, e 3) o nimero de amostras tem que Ser maior que o
numero de variaveis.

Uma maneira de reduzir a dimensionalidade dos da-

dos € aplicar a analise de componentes principais na matriz X, co-
mo mostra a figura PCRZ. A analise de componentes principais pro-
duz um conjunto de novas variaveis ndo correlacionadas que pode
ser usado juntamente com a regressdao linear mUltipla para dar a re-
gressao de componentes principais.

0 resultado da secao de componentes principais (ver
.KARLOV), podem ser usados para interpretar a analise de componentes
principais de uma matriz de dados X, que € uma representacdo de X

por sua matriz escore 8. A tranformacdo &

6 = X

1o

A formula de regressdo pode ser escrita como

‘ Y =8 B' + (solucao: B' = (='§)*1 8y |

L

1
m
i<

Neste caso a inversao de 6'6 nao causa problemas,

uma vez que as componentes'principais sao sao correlacionados.

 Um aspecto critico na calibracdo multivariada € de-
terminar o nUmero 6timo de componentes principais, as dimensdes da
PCR, sem ajustar excessivamente os dados da calibracdo. Se o siste
ma seguir a lei de Beer, o nimero de componentes principais na mode
lagem deve ser igual ao numero de constituintes quimicos na amostra.
Em aplicacSes reais o nimero de componentes principais € muitas ve-
zes maior que o numero de constituintes quimicos na amostra. \a-
rios fatores podem causar este aumento do numero de componentes
principais: 1) determinacdo da linha de base; 2) interacdes quimi-
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cas, e 3) ruidos aleatdorios. Para dados simulados mostrou-se que
a nao linearidade dos dados ndo aumenta o nimero de componentes
principais, mas aumenta o erro de previsdo das amostras de teste.
Alguns metodos tem sido propostos para a escolha do nimero de com-
ponentes principais, sendo os mais comuns o "Cross-Validation" e a
comparacio entre os erros padrdo de calibracdo e de previsdo.

CROSS~VALIDATION (CsV)

Para cada nova dimensdo da analise de componentes
_principais (SIMCA), € calculado o valor CSV dividindo-se 0 conjun-
to de calibracdo em B partes iguais, sendo B-1 partes usadas para
calibracdo e a outra para previsio. Este passo & repetido até que
todas as'partes tenham sido usadas para previsao. 0 programa

KARLOV indica o nimero otimo de componentes usando este método.

COMPARACAO ENTRE 0S ERROS PADRAO DE CALIBRACAO E PREVISAO

0 erro padrdo de calibracgdo (SEC) € definido como

n .
SEC= £ (Y;-¥.)%/(n-a-1)
i=1 +

onde Y, € o valor real para a i-&sima amostra, Y; o valor previsto
para a i-8sima amostra, n o namero de amostras incluidas no coniun
to de calibracdo e 'a' o numero de componentes principais inclui-
dos no modelo.

0 erro padrdo de previsdo (SEP) & definido como
n

SEP= I (Yi-?i)/(n-l)
i=1 :

onde n €& o nimero de amostras usadas no conjunto de previsio.
0 numero de componentes principais que devera ser
incluido na modelagem deve ser aquele para o qual os erros de pre-

visdo das amostras de composicdo desconhecida difiram muito pouco
do erro padrdao de calibracdo,
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DETECCAQ DE OBJETOS ANOMALOS

A idéia bdsica do método & que os dados multivaria
dos, Xpi» observados em um grupo de objetos similares, podem ser

representadas aproximadamente pelo modelo de componentes princi-

pais com A componentes.

A
‘i =01+ 2 faxBlas * i o

1
onde os parametros a, 8 e 8 descrevem a parte sistematica de X.

Na equagao acima os residuos ey; descrevem a parte
aleatoria de X. Esta parte consiste de 1) erros de medidas e ou-
tras imprecisdes e 2) erro do modelo, isto €, imperfeicaoc da aproxi
macao.

Os residuos ey tém desvio padrdo residual S_

p T .
So = (% & eii/(P—A)(n»A-l))l/‘
ik

0 desvio padrao residual So mede a distancia entre o modelo da
classe e um objeto pertencente a classe. Os residuos sdao tambeém
usados para calcular a importancia de cada variavel i e detectar
objetos andomalos no conjunto de treinamento. o

A segunda idéia do método € que os objetos no con-
junto de teste podem ser classificados de acordo com o seu grau de
ajuste ao modelo da classe. Este € calculado ajustando-se cada ob
-jeto.(com dados Xij} ao modelo de classe por uma regressdo multi-
pla.

X

1
=1 aj®'ia * ®5i

- O

® o B
ot

ji if

Aqui os coeficientes de regressao taj sdo determinados de forma a

minimizar os residuos ej-. 0 grau de ajuste entre o objeto e o mo

delo & medido pelo desvio padrdo residual Sj com p-A graus de 1li-
berdade, '

P
S. = (T 1/2
i=

2

1

Este desvio padrdo residual & proporcional a distancia entre o pon

to representando o objeto j e o modelo de classe no espaco p. ver
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figura PCR3.
Seumobjeto faz parte da classe do conjunto de trei
namento, o desvio padrdo residual acima € definido como

S. = | eii[n/(p-A) (n-A-1)111/2

pete g i

=1

O objeto j € classificado como provavelmente pertencente a classe
modelada se Sj ndo for muito maior que o desvio padrio residual,
So' Isto pode ser avaliado por meio de um teste-F aproximado, com
(P-A) e (P-A)(n-A-1) graus de liberdade

0

Isto corresponde a copstrucdoe de um intervalo de confianga em re-
dor do modelo de classe, como mostra a figura PCR4. O topo e a ba
se do cilindro sao determinados com base na distribuigdo dos obje-

Feoifs®
]

tos ao longo do eixo 6.

Depois de estabelecida a modelagem os objietos Jo
conjunto de teste sao classificados ajustando-se cada um ao modelo
.da classe. O desvio padrdo resultante contéem 1nformagao sobre a
similaridade entre o objeto e a classe. '

Se um valor t do objeto ajustado esta fora da varia
¢a@o normal do & correspondente, o desvio padrdo do objeto & aumenta
do pelo termo (t_-6_,1im), isto &,

o _ 2 1/2
dj - Sj aum [Sj * ZGa(ta'ea,lim ] onde
{ea,max + 0,55 S@,a
8 .
a,lim : y
’ Sa,mln - 0,5 Se,a
n
' 2 1/2 e
S = X 8-, /n]
6,a k=1 ak

O termo #; foi introduzido para tornar os dois termos Sj e

ta-o©

4 1ime Comparaveis.
. 3

Isto corresponde a medir a distincia entre b obie-
to e o ponto mais proximo dentro do cilindro correspondente aoc mode



VAR.3

objeto j

VAR. 2

VAR .1

FIGURA PCR -3

PCR-S
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VAR. 1

VAR.3

FIGURA PCR-4
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lo da classe (dj na figura PCR5). :

0 resultado do desvio padrdo pode ser usado para
calcular a probabilidade relativa de que o objeto pertenca a esta
classe. / '

Se o valor de dj para um objeto do conjunto de tes
te for maior que ZXSo o objeto esta fora do modelo da classe e o
resultado do PCR nao e fidedigno.

VAR.2

= VAR .1

FIGURA PCR-5



