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RESUND

Trés métodos de pré-processamento de dades foram  desen-
volvidos e testados, para verificagdo de suas efici@néia%, gquanto
3 potencialidade de discriminacio dog Slcooig primirlos, secundd-
riog e térciéries, ugando dados esgpectrals na regifo de 1.V. Os
métodog de reconhecimento de padriies contidos no sistema compuba-

cwional ARTHUR e adaptados para un microcomputador foram aplicados

para esta clagsificagio. Estes espectros vibraclonais foram obtl-

dos da biblioteca SADTLER e de um egpectrofolémetro de 1.V., uti-
lizando como medlidas as freguéncias e absorvancias dos mesmos.

No primeirce método de pré-procegssamento de dadeos desen-
Jvoividm, foram feitas atribulcBes de bandas, empr@gando og valo~
res das frequéncias.e absorvincias do espectro sob estudo. No se-
gundo método, o especiro fol caract@ri#ad& pelo seu semlivarlogra-
ma, um concelto empréstado da geoestabtistica e no tercei%o, uga-~
mos a fungio de autocorrelacio.

O métédo‘Kﬁﬂ fornecau melhores resultados de clagsiflca-
¢Ho correta dos #dlcools nas categorlas primdrio, secundédrio e
tercliéario, quando oz dadosg foram pré-procesgades pela fungio de
autocorrelacio, Independentes da normalizag%o. 0 méteodo SIHCA
claggificou corretamente og dlcoois em suas respectivas categew

rias, utilizando os valores de absorvidngiaz ¢ a fungio de aubo-

correlacio, com o dados normalizados ou n%o, mas autoescalona-
dos. Baseado nos espectros da biblioteca SADTLER fol poss{vel

c}assificab corretamente og especiros obt tdos experimentalmente,
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ABSTEACT

Three data preprocessing nmethods were developed and
tested, to verify their efficienclés, in the digscrimination of
primary, secundary and tertiary alchools, using spectra data of
the iInfrared region. The pattern recognition methods contained in
the ARTHUR computational package and adapted for a microcomputer
were applied in this clasgiflcation. The vibratlional apectra were
obtalned from the SﬁDTLER library of infrared spectra and by use
of an Infrared ﬁp@ctrmphctomeﬁer, with absorbance and frequency
measurements for the ordinate and sbcissa.

in the firﬁﬁldata preprocessing method developed, band
attributions were made, employing the spectrum frequency and
absarbance_valu@g in the matrix data. In second method, tLhe
spectrum was characterized by itis s&mivariog?ém, a cancépt
borrowed from geostatistics and the third, uze was made of Lhe
autocorrelation function.

The KNN method provided the best results for the correct
clagsificatlongo? alchools in  primary, secundary and tertiary
categories, when ﬁhe data Were preprocesged by Lhe
autocorrelation function, independent of whether the data were
normal ized or nobt. The SIHCA method classified correctly all the
alchools In thelr respective categories, using either absorbance
or autocorrelated values which had been auto-scaled independent
of whether the data had been first normalized or not. Based on
the spectra selected from the SADTLER library it was possible to

correctly classify the spectra obtained experimentally.



A malor parte dos problemas em quimica analftica antes
de 1950 eram resgolvidos por via umlda através de titubkag3o, pre-
cipita¢do, extracio, etc. A determinac¥o das medidas (varidvels)

em laboratdrlio era um processo trabalhoso e, pertanto, faziam-gse

poucas medidas em cada objeto (amostral. Conseqﬁentemmte, 08 me-
todog matematicos e @sﬁatf$tiams para tratamentos de dados ana-
Fiticos eram desenveolvidog para agquela situag¥o, com um numero de
objetos multo malor do que o nuimero de medidas,

Hoje a gituacio em algumas dreas comoe a gquimlca, blolo-
gla, geologla e medicina &, todavia, diferente, porque sz ancs~
tras g0 inseridag em instrumentos como: espectrdmetros de infra-
vermetho, U.V.-visf{vel, ressonincia magnética nuclear, etc

1
quals ndo apresentan uma Iinfeormacfo direta como regultado. Estes

vy O8

instrumentos simnplesmente praduzeh grandes quantidadéS de sinals
em forma de curvag, numercs etc., em resumo, dados. Estes siste-
mas multivartados podem, de forma sequenclal ou simultaneamente,
medir muitas vartdvels para cada objeto, com grande eficisncia. A
aplica¢¥o de métodos apropriados de matemdtica e estatfstlica nes-
gas varidvels, permite obier maloresz InformagBes a partir da
grande quantidade-&e sinalg produzidos por estes instrumentos

modernos. Essa aplicacBo pertence a um novo campo da quimica em



degenvolvimento, denominado "quimiometria”. A quimiometria jd fol
definida como a discipiina da gufmica gque utiliza meétodos matemd-
ticos e estatfisticos para definir ou selecionar asg condigfes oSti-
mag de medidas e experiéncias, e permitir a obtencdo do miximo de
informagBes a partir da andllise de dados qu{micos[ll.-

Entre os diferentes procedimentos matemsdticos utillzados
na quimiometria, oz métodos de reconhecimento de padries s%c pab"
ticularmente importantes. Estes sdo métodos mateméticos e esta-
tigticos eficlentes para analisar dados multivariados e podem ser
convenlentemente empregados para 1nterpf@tar @ obter majores in-
formacBes dos dados quimicos. O tipo de problema quimico que o
reconhecimento de padrdesk (RP) pode soluclionar fol descrito por
Kowalskl e Benderl23: "dado um conjunto de objistos (amostras) e
uma zérie de medidas (ginalg analiticos) Obtidas destes objetos,
h# possibilidades de encontrar e/ou prognosticar uma propriedade
destes que nHo zejs diretamente mensurﬁve!, mag gque sstd relaclo~
nada con esgas medidas via alguma relagdo d@%aanh@&ida”, Por
exemplo, o conjunto de medidas caracteffgtiéas de um  objeto {(um
aapectro) & cwn;idéradé como um modelo abgtréto; gque contdém in-
formag3o. gobre uma pbapriedade ndo diretamente mensurdvel (estry-
tura molecular, atividade bloldglca, etc) do bbjeto. Métodos de
RP tentam enconbtirar relagles entre o modelo e a propriedade, senm
usar necesszariamente conhecimentos quimicos,

Ros dltimos quinze anos os métodos de RP tém sido aplica-
dos a‘vérios problemas quimicos. Podemos clbtar alguns exempios

* Do ingl&z: "pattern recognition”



comeo: 13 A claggificegdo de quarenta amostras de vinhoz, onde ag

uvag foram colhidas em duas reglfes d@m&gréfica$ diferentes, ana-
lisando suas conposicBes elementar e orginica por wospectrometria
de emiss¥o 3tOmica e cromatografia -gasosa com coluna captlar,
respectivamente. Nestas amostras foram investigadas as correla-
cBes entre as nmedidas quimicas e as avaliagles sensorlals {¢br,
sabor, agdcar, etc.). 0Os compestos que estavan relacionados com a
gual ldade gerél do vinho, foram ldentificados[31; 11 & classifl-
cagd3o de amostras de trinta e quatro marcas de ui{sgues escoceses,

com © objetivo de verificar se os mesmos eram falsos comparando-

oz com Chivas Regal. Os métodos de RP foram ap;l icados aos resul-
tados das andliges de &ramatografia gasosa, sendo que cada amos~—
tra apresentou dezessete plcos obgservivels em comum. A c¢lassifi-
cagdo obtida ¢ de tal modo confidvel, que estd sendo considerada
como prova fovensé de falsificacdo nos E.U.A.{4]; iii} A 1d@nti~
ficagdo de artelatos arqueoldgicos de guatro regifes diferentes,
usando fluorescéncia de rato~-X para dez elementos tracos, pols em
nultor casos a composicHo desses elementos & caracteristica dasg
fontes individu;is. 0 material (obmidian) tem sido o objeto de
conslderdvel estudo nnos anos recentes porgue, como um vidro vul-
cénico, a composicgio dentro de um determinado fluxo tende ser
homogénealdl; iv) Em qufmlica médica, snalisando as concentracBes
de duas enzimas no sangue de cinquenta & cinco paéientes, para

classificagHo de dols tipos de doenga no figadel&l; ) Outra
aplicac¥o desses mdtodos feita pelo grupo de pesquisa em quimio-
metria do IQ~UNICAMP, foi a classificac¥o de dguas minerais de

trés reglifes diferentes no estado de 5%o Paulo. Foram anallisadas



cento e dezessels amostras, sendo oz elementos (Na, X, Ca, Mg, St
e P analisados por um espectrdmetro de emiss¥o atdmica com fonte
de piasma induzido em argdnicl?).

Além dos exemplos citados, os artigos de revisfio lista-
dos na blbliograflalB-131, cobrem a maloria dog aspectos relaclo~
nadog a3 abtlvidades da gquimiomebria,

Alguns trabalhos de RP também foram publicados com rela-
¢do & Interpretagdo de espectros vibraclionais no 1.V, para {den-
tiflcac¥o de varios compostos orgdnicos, como por exemplo: 1) A

interpretagdo de duzentos e doze espectros de moldéculas orgdni-

cag, de modo gque cada espectro fol dividido enm intervaloa de 0,1
micra, gerandorportanto, cento @ trinta e uma vartdvelis[i4l: 1)
A interpretacdo de quinhentos espectros de compostos orginicos
slmples, de modo que cada espectro fol diglitalizado com . interva-
tog de 0,1 micra, de 2,0 a 14,7 micra, dando um total de cento e
vinte e oito varidvelsl15); 11{) A interpreta¢io de quabtrocentos
2 sessonia doié gepectros divididos em trés conjuntog: duzentos
dcidos, duzentos n¥o aclidos e sessenta e dols tratados como des—
conhecidos para%o trabalho de RPL16]; tv) O estudo de efeito da
redugio de dados e trangformacBes do pré-processamento na habilfm
dade de reconﬁacim@nto para dois mil e trezentos espectros na fa-
s de vapor, com base ma presenga ou auséncla de seis grupos fun-
cionai# (carboxflico, hidrox{lico, amino, nitro, éster e fe-
nil>fi73; v) A identificac¥o de Sleos lubrificantes, devido a di-
ficuldade em comparar suas fontes apds intempédries - amblien-

talslisl.

Constam ainda da literatura trabalhos quimiométricoz re-



lacionados com dadog espectrals, para extratr informacio de de-
terminadosg grupos funcionals. Podemos citar por exemplo, a apii“‘
cacBo dos métodos de RBP para obter informa¢3o sobre a conformagdo
cig & trang de dezessels compostos ,B ~insaturadog com carbonl-
lag, a partir de espectrog de 1.V. e U.V., em solugdoll9l.

No presente trabalho, 3%c analisados trinta e sete es-
pectros vibracionais no 1.V. de dlcoois, nas categorias prlmérié,
gecundario e terclédrio, tomados da biblioteca SADTLERIZD]. As me-
didas dos espectros (frequénclias e absorva3nclas) foram obtidas

para todos og dlcools puros, no estado lfquido‘*e com ramificagles

de grupos alquilas, exceto no caso de um dlcool prindrlio, que
contem < grupo alqéxi..Também foram analisados guatro esgpectiros
de dlcovls obtidos ewxperimentalmente, com © objetive de comparar
seus resultades com os dados da biblloteca SADTLER (conjunto de
treinamentol). Na tabela Ol est3o relaclionados os dlcoois estuda-
dos em seus respectivos conjuntos de déﬂos @ os numercs da bi-
bliotewca SADTLER.

Trés métodos de pré-processamento de dados foram desen-
velvidos, no seétido dé aprimorar oz métodos de RP para classifi-
cagdc dos espectros vibracionais no 1.V, de dlcoois em suas res-
pectivas categorias, utilizando como varidvels as frequéncias e
absorvinclas desses espectros.

No primeiro método de pré-processamento de dados d@sén~
volvido, foram ubtilizados og valores das Fr@qu@n¢}as caracteri{s-
ticas e ag correspondentes absorvincias relativas. No segundo meé-
todo, o espectro fol caracterizado pelo'seu gsemivariograma § no

tehceiro, foi utilizada a func¢io de autocorfelacﬁe. Para comparar



p)

o8 resu}tédos obtidog com estes dolg dltinmos métodos, bLambém fo-
ram utllizadas as abscorvinclias originals nés cdlculos de RP.

0 semivariograma e a funco de autocorrelag¢io foram es-
colhidos devido as suas propriedad@é mateomdticas, que talvez pos-
sam ger dteis na discriminacio entre ag categorias de dlcooils,

Primelro, as duas fungBes minimizam erros que podem re-
sultar de deslocamentos ocasiconais na abolissa o ordenads. Deslo-
camentos na ordenada preocupam mais devido as dificuldades om de-
finir a guantidade dé amostra no caminho dtico e a linha de baﬁé.

Teoricamente, o semivariograma aplicado aos espectros no

1.V, mede a vari8ncia entre valores de absorvincias de frequén-
clas sucessivas no esﬁectr@. Has varidvels Independentes, as fre-
quéncias, nio g¥o varlivels aleatdrias como s¥Ho a maloria das va-
risvels usadas em egtatistica. No entanto, s%0 varidvelis regtona-
llzadag, isto &, o valor de umas variidvel num ponto no Q8Pacgo de-
pende do valor desta varlivel num outro ponto no espago perto do
primeiro, Por_ex@mpio, como todas as frequénclas perto da absor-
vincia mdxima de pilco do estiramento 0-H, devem ter absorvinclas
altas, o© semivagiograma parece uma boa escolha entre ag possivels
funcBes de representécéo no infravermelho., 0O semivariograma n#o
foli aplicado em RP pars interpretagio de dados quimicos, sendo
utilizado em geocestatistica para estimac¥o de reservas de jazidas
gaoldgleas.

Finalmente, a'fungﬁo de autocorrelaciio 4 interessante do
seguinte ponto;d@ vista tedrico. A classiflicacfo de dlcoolsz em

primdrio, secunddrio e terciario n¥o deve depender da substitul-

cH3o de um ou mﬁis atomos de hidrogénio por deutério. A fungio de



avbocerrelacdo jd mostrou sua utilidade em descrever a substitul-

¢Bo lsotdpica em espectrometria de massa com sucessol21]. Aqui,
apl icamos esta funcio para especlros vibracionals no .V, de 41~
cools,

Oz meétodos de RP foram aplicados aos dados pré-processa-
dos pelos trés métodos desenvolvidos, para testar suas ’eficiénm
clas quanto as potencialidades de digcriminagdo entre os espec-
trog de alcools primdrios, secundirios e terclirios. ¥

Para o primeiro método de pré-processamento de dados de-

gsenvolvido, foram usados oz métodos estatisticos e de RP contidos

no sistema computacional ARTHUR e executados. pelo computador
PDP-10 do Centro de Computac¥o da Universidade Estadual de Canmpl-
nag (CCUEC)Y. Para oz outrog dols mdtodos, os cidlculos foram axe-
cutados no microcomputador DICON com 64 KEbytes, adaptando neste
os subprogramag principais do ARTHURIZ22], devido ao melhor acesso
do alunc a este do gue aoc PDP-10, Todo o procedimento deste tra-
balho pode ser Qbﬁ@rvado através do fluxograma {lugtrade na figu=-

ra Q5.

.1, OBJETIVOS
Os objetivos deste trabalho sdo:
1. Desenvolver métodos de pré-processamento de dados
multivariados, utflizando os espectros vibracionals no 1.V. dé

dlcoois, no sentido de aprimorar algumas técnicas de RP.



2. Aplicar os métodos de RP, para testar a eficiéncla
dos métodos de pré-processamento de dados, quanto as suas poteﬁ—'
cialldades de discriminac¢do entre oz espectros de dlcools prima-
riog, secundarios e terciirios.

3. Verificar se o conjunto de treinamento obﬁido da Dbi-
hlioteca SADTLER, ¢ dtil na classificag8c de esgpectros obtides
experimentalmente, utilizando os métodos de prdé-processamento de

dados estudados neste trabalho. i

, 0 RP e sua drea complementar de Conhecimento de padrfes
%o ramos da inteligincia artificial. O RP divide-se em duas fa-
ses, sendo gque a primeira basela-aze naA@xi$téncia de um conjunto
de treinamento (ou referdncia), onde oz objestos pertenc@ﬁ a uma
classe definida. Nesta fase o conjunto é usado para desenvolver
regras mat@métiéas, qué utillza esta i{nformaglo sobre as c¢lasses
e og valores das varidvels, para designar os objetos asg r@specti*
vas ¢lasses bageando-se em seus dados. Na segunda fase, estas re-
gras sdo usadas para prever as classes desceﬁhecidas de objetos
de um conjunto teste.

O dados quimicos normalmente s%o arranjades numa tabe-

la, na forma de uma matriz de dados Xik, onde o8 objetos estdo
digpostos em linhas e ag varldvels em colunas. Az wvarisvels sHo

op valores de um determinado nimero de medidas feltas em cada ob-

B



TABELA OL - Relac¥o dos dlcoois estudados en

conjuntos de dados

seus respectivos

e mimercos da bibllioteca SADTLER.

9

10

11

it

17

18

Conjunto_teste = _dlceals allfatlces Insaturados (25:37).
_Conjunto de trelnamente . ]_ Hz_ SADTLER
propancl 1038561
butanol (X} 109324
pentanol . 205
octancl 15016
decanol 10965
dodecanol 251
Z2-metil-butanol~1 9996
F-metll-butancl~-1 .15289
2-etil~butanol-1 10963
Z-etoxietanol 10992
isopro%anbl 65
._hexanol-2 15697
heptanol -2 15013‘
octanol -2 18118
decanol-2 774
3-etil-pentancl-2 3610
2,2-dimetil-pentanol-3 3672
terc-butancl (X) 2




- ¢ontinuac¥o da tabela 01

19 2-metil-butanol-2 15094

20 2-metitl-pentanol-2 8451

21 | 3-metil-pentanol-3 10274

22 2,3-dimebtil~butanol—-2 12976

23 2,4~dimetli-pentanol=-2 3673
.24 1 2.3,4~trimekil-pentanel-3_ 1 _____ 8028 __
mmmmm eetonjunto teste e

25 hexeno-5-ol-1 | 2878

26 | trang-hepteno~3-ol-1 17311

27 | buteno-3-o0l-2 | | 25305

28 Z-metll-buteno-3-0l1-2 3029

29 2vmetilmp®nteno~imoi“3 ) 3619

30 hexeno-5%-o01-3 16767

31 2~metil-buteno-3-0l1-2 | ' .8493

32 2-metil-penténo-4-o0l-2 9031

33 3-metil-hexeno-5-0l-3 : 20249

34 | 3-etilihexeno-5-o1-3 | o 9115

35 |1.3,5-dimetil-hexeno-5-0l-3 - 89816

36 4~metilwhepteno~1—ol;4 9126.

37 4-metil~1,6-heptadieno-ol-4 9125

(%} - Espectros também obtidos experimentalmente em duplicata.

Nimerog de 1 a 10 e de 25 a 26 ~ &lcools primsdrios.
Nimeros de 11 a 17 o de 27 a 30 - dlecools secundérios.

Nimeros de 18 a 24 e de 31 a 37 - dlcools tercliarios.
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ESPECTROS VIBRACIONAIS NO 1.V. DE ALCOOIS

Digitalizac¥o manual nos especltros J

Demenvoivimento de "novos” mdétodos 1

e s s e s o de pré-processamento de dados (%) |

HEormallzac¥o day absorvanciag pela érea tolal do especiro|!

IoR%) Aplicacdo dogz métodozm convenclonais ) i

L ] de pré-proceszamentio de dados e ' 1

? s

. Aplicagdo dos métodos de

reconhecimento de padrdes

FIGURA Q1 - Fluxograma de todo desenvolvimente deste trabalho.
(X) - Método de atribuic®es de bandas.

(k%) ~ Métodos de semivariograma e f.autocorrelac3o.
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Jeto, O fndice 1 refere-se aos objetos e o (ndice k, as varid-
velg. A matriz contende os dados ¢ representada por X. Portanto,
o elemento X1k indica o valor da varidvel k no objeto 1, quando

medimos p variavels em n objetos, como mostra a figura OZ.

MATR1Z DE DADDS ¥ COM ELENENTOS xikK

1 e e e o | e

Lixyp %2 %)k Xip

D 2ixp %o Mok - ®op
B
o3
E

T hixy %2 2k *ip
8,
5!

B Xnl ><n-% s s e e = e« Xpk s s m e b e e xnp

VARIAVELS o

FICURA 02 —~ Hatriz de dados X, com n objetos e p varidveis.

A idéia essencial dos métodos de RP pode ser repreéenta“
da em termos de geometria, lsso devido a nossa boa habllidade pa-

ra entender estruturas em espagos bi e tridimensionais e genera-

12



lizd~los para um espago de malor dimensdo. No espage p  as  cong-
trucBes geométricas como pontos, linhasg, pianos, adngulos, volumes
e disti3ncias Lém definicles matemdticas andlogas as dos espagosg
bi e tridimensionals. A propriedade‘Fundamental ¢ pratica deste
método & que os valores de p varidveis de um objeto (uma linha na
matriz de dados X), s¥o representados por um ponto nesse espago.
Portanto, as medidas sdo as coordenadas de cada ponto no

espago p, como ilustra a figura 03. ‘ ¢

dados de um objeto

var.a

¢dc de um ponto no espago p-dimensional.

13 .



A digténcia euclidiana entre dois pontos | e j de coor-

denadas Xik e X jk & dada pela seguinte equaclo:

P
Dij = IL(Xik-Xjk»21'/2 (1)
k=

onde a soma € felts sobre as p medldas.

Quanto mais proximo dois pontos neste espaco, malor a

similaridade entre os correspondentes objetos. A disténcia eucli~

diana ¢ uma medida de similaridade reciproca, porque os objetos
s%o mals semelhantes quando essa disti3ncla atinge valores peque-

nos. A glimilaridade & definida através da equacHo:

Sij = 1-Dij/Dij(méax) ' (23
onde

Dijimax) = malor distincla interponto no espago p

Os traéam@ntos dos dados em RP podem ser dividideos em
dols grupog: |

1) Métodos paramdtricoz, onde se assume que as funcles
de denslidades ou distribui¢fes probablilfisticas g8c conhecidas ou
‘podem ser estimadas.

2) Hétodos n¥o paraméiricos, onde nenhumak suposigio &
felta guanto 2 dlﬁtribuicﬁa estatfstica doz dados. A malor parte

dos problemas quimicos & relaclionada com este procedimento. -

14



0s modog de aplicag¢Bo para os métodos de RP s3o:

1Y Aprendizagem supervisionada, indica que alguns dos
pontos no espago p-dimensional s%o nomeados com uma classificagHo
conhecida (conjunto de Lrelnamento ou referéncia) e o objetive
principal é.desenvolver uma regra que classifica estes pontos
corretamente e, entdo, aplicar a mesma regra para a clasgificaéﬁo
de pontwﬁ.com clagses desconhecidas, Esgste modo de aplicagiio &
chamado de métodos de reconhecimento de padrdes. & |

2} Aprendizagem ndo supervisionada, tem como objetivo’

encontrar densidades ou agrupamentos de pontos reals no espago

p—~dimensional, os quals refletem a possivel existéncla de signi-
ficativas interwrela@5§$. Hesse modo de aplicaglo n3o existe um
conjunto de treinamento, isto &, o computador n%o recebe nenhuma
informagido sobre as poss{velis categorias envelvidas, denominado

como métodos de conhecimento de padrdes.

1.3. ESPECTROS VIBRACIONAIS HO 1.¥Y. DE ALCOO1S

As bandas caracterfsticas, observadas nos espectros vi-
bracionals no 1.V, de dlcoois, resultam das vibragBez de egtira-
mento O-H, estiramento C~G e de deformacdo O-H. Aldm destas,
também gdo verificadas as bandas de estiramento e de deformagHo
C~HI237. 0 estiramento C?Q e a deformac¢do 0-H n¥o s%c independen—
teg dos outros modds vibracionals, porqﬁe eles acoplan sigﬂifica;

Livamente com as vibracg@es de grupos adjacentes. 0O grupo hidroxi-

15



la, com ligag®es de hidrogénio intermoleculares, absorve na re-
gldo de 3550-3200 em” que compreende a regifo de estiramento
O-H. A grande largura desta banda & usualmente atribufda ao tho
de que o alcool assocta-se em varias formas poliméricasi24l. To-
dog os alcools estudados neste trabalho apresentam Eigaqﬁes de
hidrogénio intermoleculares, as quais n%o envolvem estruturas de
ressonincia.

As vibracgBes de estiramento C~0 em aAlcoois produz uma
banda forte na regi¥o de 1260-1000 cm”' . O estiramento C-0 & aco-

plade com a vibra¢3o de estiramento C-C adjacente, de modo que

nog dlcoois, especialmente nos primdrios, a vibragdo seria melhor
descrita como uma vibréqﬁo de estiramento C-C~0 assimeirica.

A vibracio de deformag¥o U-H no plano ocorre em geral na
§egiﬁe de 1420-1330 cm' . Nos &lcools prlmériqs e secunddrlios a
deformac¥o O-H no plano acopla com as vibractes C~H waggingX para

produzir duss bandas: a primeira prdxima a 1420 cen™ @ a sagunda

prdxima a 1330 cm '

. Além dessas bandas, s¥o observadas as vi-
brac8es C-H ”wagging” para grupoes mals afastados do grupo O-H. Os
dlcooils terciérios; noé quais dificilmente pod@m'ocorrer acopla-
mento, mostram uma dnica banda easencialmente de deformacdo (O-H
além dags bandas para C-H "wagging” dos grupos CHz e Cﬁ3. Ag ban-

das caracterfsticas dos espectros no [.V. de dlcoolisl2d]), poden

ger verificadas através da tabela 02.

e, ek 4 k. ) S AR AR S VLS LR SRS AL AALSS 1R L FLETY M W S TR T AT TR e AR AN TS TR B I BV SN T s o e e . o e o

X deformag¥o fora do plano
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TABELA Q2: Bandss caracterfsticas dos espectros vibracionals no

1.¥. de varios tipos de dlcools.
wodog falxag_de
_vibragionals_ | __tipos_de dlcools _____ . __1_ absorco_Llcm ')
O-H livre 365035980
estiramento O-H| ligag¢Ues de H intermolecular
ponte simples 3550-3450
associacio polimérica 3400-3200
ligagBes de H intramolecular
ponte ginples 3570~-3450
compostos quelatados 2200~2500
primario 1350-1260
deformacio 0O-H gecundario 1350~-1260
terciaric 1410-1310
! .
‘o primirio saturado e secundd-
rio O ~insaturado 1085~1050
egstiramento C-0| secunddrio saturado 1124-1087
tercliario saturado e secundsd-
rio simétrico 1205-1124
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Os espectros vibracionais dos #élcools foram obtidos num
espectrofotdmetro de 1.V. Perkin-Elmer, modelc 399-B, +locado no
Instituto de Quimica das Universidade Estadual de Campinas (I19-U-

NICAVP)Y. Este instrumento permite a obteng¥o de esgpectros em qua-

tro diferentes velocidades de varredura: 1) velocidade lenta con
o tempo de sessenta miﬁutaﬁ para varrer a falxa egpectral de
4000-400 cm , 21 velocidade normal com déze minutes, 3} wveloci-
@ade rdpida com sels minutos e, 4) velocidadel multo rdpida conm
trés minutos. |

Heste trabalho foram anaiisadds guatro espectros vibra-
cionaig no 1.V. de dolis tipos de dlcools alifiticos saturados no
estado lfquido, pertencentes ag categorias priméria e terciéria,
regp@ctivam@nt@i 15 éidowi n-but{lico de grau analftico (PA} da
Herck e,:.2) alcool terc“butfjico de gﬁau analftico (PA) da_ Qui-
mis. Estes especiros foram obtidos experimentalmente em tempera-~
tura ambiente com duas diferentes velocida&es'de varredura: nor-
mal e rapida,

A& Janela utilizada nessa experiéncia foi. cde ﬁaCI, que
fol pelida com dlcool metflico (PA) da Merck e tomando-se ailnda o
culdado de evitar exposicgio 2 umidade atmosférica e contat; com

amostras umidas. Ambos os dlcoois foranm usados na forma de pelf-

18



culas. Uma gota da amostra fol colocada entre as duas janelas de
NaCl, com um egpagador de teflon de 0,05 mm, fixadas num suporte

e en segulda levade para o espectrofotdmetro.

19



HETOROS DE PRE-PROCESSAMENTQ DE DADOS

Normaimente os métodos de RP s3o mals eficientes se os
dados est¥o sujeitos a um tratamento chamado pré-procesgamento. O
pré-processamento opera numericamente nos dados originais (medi-

dag), nudande a representagio da estrutura dos pontos padrBes nunm

espaco modelo, melhorando a eficiéncia dos métodos de RF.

No pﬁim@iro nétodo de pré-processamento de dados foram
feitas atribul¢Bes de bandas, empregando os valores das f{requén-
clas caracterfisticas e correspondentes absorvincias relativas dos
é%p@ctrog vibracionals no 1.V. de dlcoois. A absorvincia 6 o lo-
garitmo do inverso da transmit@ncia, ou seja, A=log Iy/! = -log T
onde, | ¢ a 1ntén$idade da luz transmitida pela amostra e 15 @ a
intensidade da luz incldente. As medidas foram oblidas através
dos valores doaspicas méximos dags absorvincias das regilfies espec-—
trals so%nestuGG, Og trinta ¢ sete espectros vibractionais no I.V.
de dlcoois, obtidos da biblioteca SADTLER, listados na tabela 01,
foram separados em dois conjuntos de dados: 1) o conjunto de
treinamento caﬁ vinte e quatro amostras de 4lcools alifdticos sa-

turados (numeros 1 a 24 da tabela 01}, distribulfdos da segulinte
maneira: dez primirios, fete secundéirios e sete tercidrios e; 2

o conjunto teste com treze amostras de 4lcools alifaticos insatu-

rados {(ndmeros 25 a 37 da tabela 013, assinm distribufdeé: dolis

20



L

primarios, gquatro secunddrios e sete terciirios.

Cada espectro analisado fol dividido em faixas de fre-

qudncias da seguinte maneira: 3500-2900 e , gque  corresponde A

¥

regido das vibra¢ties de estiramento O-H e C-H; de 1500-1300 cm
correspondendo 3 regldo de deformagdo 0-H e C-H, normalmente com
a ocorréncia de dois picos principais nesta regido; e de
1200-800 Cﬁd . onde ocorrem, entre outras, as vibracﬁes de esti-
ramento C-0. Nessa regifo normalmente sHo observados’quatro picos
¥
relativamente fortes'comparados com outros na regiﬁo. Esse proce-

dimento dado aos espectros pode ser observado através da figura

04.

Com este processé fol possivel obter dezesgsels vérié—‘
vels, ou seja, olto frequéncias caracteristicas e olto correspon-
denteg absorvanciag. Dada 2 impossibilidade de se utilizar ag ab-
éorvﬁnclas absolutas, devido 3 indefinicdo da linha base nos es—
pectros e a dificuldade de medir o caminho dtico, foram utiliza-
das as absorvincias relativas. Os valores numérlcos dag absorvian-
clag foram transgformadeos, dividindoe-sge o primeiro pelo segun&o, o
terceiro pelo gquarto, e assim sucessivamente. Com esta apllcagho
fot pos%fvel obter doze varidvels, com oito frequéncias e quatro
correspo;dentes absorvinclias relativas, portanto, g@rando uma ma-
triz de dados de dimens¥o 24x12 para o conjunto de treinamento e
13x12 para o conjunto teste. Na figura 04, que mostra o espectro
vibracional no 1.V. de um dlcool, as olto bandas cujas frequén-
cias foram usadas na matriz X sHo marcadas com uma X. As quatro
intengidades relativas, foram calculadas das abgorvancias maximas

da banda 1 em relacio a esta absorvincia de banda 2, a banda 3
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ESPECTROS VIBRACIONAIS NO 1.V. DE XLCOOLIS

Medidas das frequéncias e Intensidades

relativas dos plcos - (12 varidveis)

1

Aplicag8o dos mdtodow convencionals de pré-processamento de

dados: suboescalonamento, ponderacdo e cdlculo de distdncla

i

AplicagHo dos udtodog de

reconhecinento de padries

FIGURA Q5: -~ Fluxograma do método de pré-processamento de dados

ugando abtribuigfes de bandas.

23



com a banda 4 e assim sucessivamente. Todo o procedimento reali-

zado neste méLodo para obtengdo dos resultados, pode ser verifi-
cado albravés do fluxograma representado pela figura 05,

No outros métodos de pré-processamento de dados desen-
volvidos, fol aplicado um meétodo para se obter maiores. informa-
cGes dos espectros, guanto as suas frequénclas e absorvinclas.
Para isso, os espectros vibracionals foram digitalizados manual-
mente, com a regl¥o de [.V. estendendo-se de 3700-800 qﬁ“ e com
intervalos de frequénela de 20 cm , gerando cento e quarenta e

seis valores de absorvinclas (varisdvelis) para cada espectro ana-

lisado. A regi%o de 2180-1560 cm' n%o apresenta bandas caracte-
risticas para ds dlcooils saturados, por igso, fol tomado um valor
médio para os trinta e dois valeores de absorvincias do respectivo
egpectro em estudo, para minimizar o trabalho de diglitallizag%o.
éara og Alcooism inssturadoﬁ a banda correspondente de estiramento
C=C ¢ observada na regifio de 1680-~1640 cm™' , que permite a dis-
criminagio dos éicmois entre as categorias saturados e Insatura-
dos. Como os objebtivos deste bLrabalho n¥o focalizam esta discri-
minagHo, mas a éiassificag%m de dlcoois primirios, secunddrios e
terciérigs, tentamos eliminar o efelto de insaturac¥o no aegpec-
tro, representande este intervalo de frequéncias por uma linha
base. Dessa maneira podemos estudar se a ligag3o C=C perturba as
bandas no espectro de [.V., agsociados com outros grupos caracte-
rféticos na moldcula. |

Para estes dols métodos foram énalisados 08 mMesmos es-—
pectros de dlcools utilizados no primeiro método gerando, assin,

uma matriz de dados de dimens¥o 24x146 para o conjunto de treina-
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mento e 13x146 para o conjunto teste. Esta digitalizacdo fol rea-
lizada, também, en quatro espectros vibracionats no 1.V, de dois
Lipog de dlcools alifdticos saturados: n-butanol e terc-butanol,
obtideos experimentalmente, em duas diferentes velocidades de vérn
redura e inclufdos como um segundo conjunto teste, gerando uma
matriz de dados de dimens%o 4x146.

Apds a digitalizaglo, osg dados originails (absorvinciagzg)
foram normalizados pela drea total do respecltivo especgro, empre-
go este felto para compensar as diferentes quantidades das amos-
tras no caminho dético do egpectrofotdmetro. Esta normalizag3o é

umd medida opcional de pré-processamento de dados e pode ser efe-

tuada através da aproximagdo trapezoidall2el, definida pela se-

guinte equacio:

T

1!

L1720 d+Yp+ g+, .. .. e F1/720Y,0748 % . (32
gendo que:

Ax = (b=a)/n

onde :
b~a = intervalo da regfﬁo do espectro sob estudo
L, N = nimeroc de varlilavelis
\Y = absorvincias

Um programa desenvelvido para a exeéugﬁo no  microcompu-
tador, desta normalizac¢do pela drea ﬁotal do easpectro, estsy lis-
tado no apéndice A com a designagBo de AREANDRH.?OR.

0 segundo método de pré-proéessamento de dados empregado

fol um conceito emprestado da geoestatfstica, ou seja, a caracte-
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rizacdo do espectro pelo seu semivariograma, Define-se o semiva-
riogramal273, indicado poF“{k(h), Ccomo a métade da variincia das
dlferengas dos valores dag absorvincias do espectiro entre pontos
separados por uma distdnclia h. Cada um destes wvalores pode ser
representado por um ponto num grifico de % vs. h, como ilustra a
figura O6. Obviamente, valores de Y *(h) podem ser calculados ape-
nas a disténclas 1,2,3 etc., desde que estes sejam miltiplos do

intervalo das frequénclas, conforme a equac¥o geral: ¥

N~h
Y *(h) = 1/02(N-M)IXL Y (Gi-Gi+h)? 3 | (4)
=]
onde;:
N-h = numero de pares usados
Gi-Gi+h = diferencga dos valores das absorvanclas
0 cdlculo dos valores desta fung%o fol realizado confor-
me o programa relacionado no apéndice A, designado SEMNIV.FOR. 0

procedimento geral realizado para obtengio dos resultados pode

ser verificado por um fluxograma, como mostra a figura 07.

3
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ESPECTROS VIBRACIONAIS NO 1.V. DE ALCOOIS

DigitallizacHo manual nos espectros (3700-800 cm”

e e n intervalos de frequéncla de 20 em' - (146 varigveis)

)

| |Hormaliza¢do dag absorvinciag pela drea total do espectro

¥ {

e =i CALCULO DO SEMIVARIOQGRAMA

de dadosg: autoescalonamento e cdlculo de dist@ncia

!

AolicacHo don métodos convencionals de pré-processaménto

/

Aplicac@o dos métodos de

reconhecinento de padrles

FIGURA O7: Fluxograma do método de pré-processamento

usando o semivariograms.
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Para o terceiro método de pré-processamento de dados
uganos a funclo de auvtocorrelaclo. Esta fungdo & definida como a
correlacio linear entre uma série de medidas da regifo do espec-
tro & a mesma série com um determinado retardamehto, como ilustra
a figura 08, A utllizac%o desta fungio de autocorrelagido tem como
chjetivo, a determinagdo dos graus de similaridades ou dissimila-
ridades, entre diferentes regi8es do espectro vibracional em es~
tudei2Bl.

A autocorrelacio de uma gérie de medidag com um determi-

nado retardamento L. é dada pela seguinte equagdo:

(L) = [{n-LY QYIYi+L)-QYip ¥1+L)3I/{n~L) (n~L-1) (5
PnCYi2)-(FYi)2 1/nin~1)
onde
. = intervalo entre pontos correspondentes no espectro
Yt = absorvinclas
n = nimero de varidvels

]

, 0 calculo para esta fung¢®o fol realizado através do pro-

grama relacionado no apéndice A, com o nome de AUTCOR.FOR. Todo o
procedimento realizado neste pré-processamentc para a obtengZ3o
dos resultados pode ser melhor cobservado através de um fluxogra-

ma, como mostra a figura 09,
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ABSORVANCIAS

o @ B B B g Py

3700 FREQUENCIAS (c,:m_l)

regido de comparagdo com retardamento 8

-FIGURA 08 - Funcao de autocorrelacao para o espectro vibracional

no 1.V. do terc-butanol, com retardamento 8.
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ESPECTROS VIBRACIOHAIS NO 1.V. DE KLCOOIS

DiglitalizacEo manual nog espectros (3700~800 cm )

——|intervalos de frequéncia de 20 cm’' - (146 varidveis)

Normalizacdo das absorvinclas pela drea total do especiro

mmmmmmmmmmm = CALCULO DA FUNCXO DE AUTOCORRELACXKO

Aplicacdo dos métodos convencionals de pré-processamento

de dados: autoescalonamento @ cédlculo de distlncla

$

1

AplicagBo doz métodos de

reconhecimento de padrfes

FIGURA 09: Fluxograma do método de pré-processamento de dados

“usando a func3o de autocorrelacio.
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No aspéndice B, estd relacionado o modelo do conjunto de
dados em forma de matrlz, inserido no microcomputador para poste-
rior aplicacio dog metodosg de prémpfocessamento 2 de RP.

Em smeguida dlscutiremos algumas subrotinags pertencentes
ao programa ARTHUR, que também foram aplicadas neste trabalho no
pré-processamentoe de dados. Us métodos executados por estas sub-
rotinas, s¥o comumente usados ne pré~processamentq de , dados eom

quimiometria:

tos de dados, envolvendo a escolha de varidvels, redefinicfo de
categorias e mudangas‘de arqulvos de dados. Esta subrotina fol
aplicada somente nos dados pré-processados pelo primeiroe nétodo
degenvolvido, para transformar og valores numéricos dag variivels
;bsolutas (abgorvinciasg) em varidvels relativas.

23 BCAL: emprega-se o autoescalonamento a fim de que ca-~
da variavel receba o mesmo peso estati{sticoe Inlcial nos cdlculos,
isto &, serve para gue btodas as varidvels sejam iguals em grande-
za, sem destruir sua informacio de discriminac¥o. As medidas 3o
esaalonagas de nmodo Que a médlia seja igual a zero e a varlincia é

igual a um. Ent¥3c, as coordenadas X-ésima do ponto i-ésimo tor-

Nam—sSe:
o [ . ‘
Yi = > Yik/N (6)
k=i
2 T2 4 1/2
Gi = [3(yik-Yi)21Ve ,(n-1y1/2 (7)
K= o
onde:
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3

Y1

a média para a varidvel |

H

it

nimeroe de amostras no conjunto de treinamento

ol variidncta das amogtras

A transformacio destas equagles pode ser escrita como:

— b —
Y ik = (Yik-Y1)/ (N2 xEY(vik-Yir2,/N1l/? (8)
k=1
Iy

p —

o't = (Y ik-Y 17232 ,(y-1Hi/2 (D
K=t

- p

Y'i = ZY'ik/N

k=1
onde:
¥'1 = média dos dados transformados (¥1=0)
g'}1 = varidncla dos dados btransformados (O'i:;)

Esta subrotina fol aplicada aos Lrés métodos de pré-pro-
cessamento de dados discutidos anteriormente.

3) YEIGHT: o peso das varidvels ¢ um outroe tratamento de
pré-processamento, aplicado aos dados j& pré-procegsados ante-
rimrm@ﬁtg pelo auboescalonamento ou nog dadoes originéig.

Com este tratamento, 3s vezes usado para ponderacio, po-
de-se avallar a importincia individual (peso) de cada varidvel na
digeriminagfo entre cada par de categorias, ou seja, deternminas
guals destas medidas g%0 relevantes na separagfo das categorias,
enfatizando~as e quals poder¥o ser desprezadas para esta finali-

dade. Neste trabalho calculamos os pesos para ter uma medida da

importéncia de cada varidvel (usando somente os dados de‘frequénm
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clas e abporvancias relabtivas) na discriminagdo das categorias.
Entretanto, os dados ndo foram ponderados usando estes resulta-
dos. Quando se tem tLrés ou mais categorias, as médias destes pe-
gos sdo também calculadas para cada varidvel. Hd virios métodos
para esta ponderac¥c, mas os que mais se destacanm sFo: a) peso de
Fisher e b)) peso de vari%ncia..

a) Pego de Figher: estinma qﬁantitativamente a importan-

cla de uma medida para distinguir entre duas categoriag. Para a

varidvel { e para as amostras nas categorias r e @, este pode ser

calculado conforme a equag8o:

WFrs (1) (X1 (r) - X112 | (10)

i

321 (r) + 821(g)

& p >
SPi(ry = (Y21 (r)INr ~ D Y1(r)]

k=1 k=l
(Nr-1)
onde :
X1 = média da varisvel i
5%i(r) = vhrisncia da varisvel 1 para amostra da categoria r
r 3 s = categorias das amostras
Nr = ndimero de amoatfas na categoria r

0 valor do peso de Fisher aumenta coh o aumento do nume-
rador da equag¢do (10), ou seja, quanto mals separados os valores
médios da varidve! para as duas classes, mais impértante serd es-
sa variavel para discriminar os objetos das classes r e 8. 0 va-

lor do peso de Fisher também aumenta com a diminui¢¥o da soma das
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variancias dentro de cada cabegortia, assim, quanto menor esta so-
ma, malor © pesoe de Fisher e malor o potencial de discriminagio
da varidvel 1 para as classes r e g.

b)Y Pego de variBngia: este peso tem 2 mesma fungdo que
o de Fisher. Para as clasges r e 8, o peso de variancia ¢ calcu-
lado dividingdo-se a2 variincia Interclasse pela soma da varifncia

intraclasse, conforme a equag¢do:

(113
P p ] p p

WVrs(1) = TYP1(r)1/8r + [TY21(e)1/Ns - 2 (Y1) i/8s (XY1(r1/N
k= k=1 k=1 k=1

S2i(r)y + S21(gm)

onde s

P p
521(r) = SY21(r)INr - [¥Yi(s)12
(Nr)2

4) DISTAH: fornece a matriz de disbtinclzs entre amog-
tras, tendo significade quando supde~se que cada amostra pode ser
con&ideréda come unm ponto no espago p-dimensional, cujas coorde~
nadas correspondemn as variéve&s envolvidas. A matriz de disﬁ%ncia
& guardada num arquivo para ser utilizada por oulras subrotinas.
Varios tipos de distdnciasl2) podem ser caicﬁlados como: distén-

cia euclidiana, Hahalonobis generallzada, quadra de cidade e dig-

t8ncia de Anders. Heste trabalho apenas a primeira foi calculada.
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A atuagHo do RP em sua forma mals simples se faz usando
dados multivariados, medldos num conjunto de trainamento‘de objém
tos perteﬁcantes a um nuimero de classes especificadas, em forma
sequencial, de modo a encontrar as amostras representativas de
cada classe. Em seguida, discutiremos alguns métodos de RP nor-

malmente aplicados para interpretagfo de dados qufmlicos.

5 A andlise de discrimiﬁant@ linear (LDA)X basela-se numa
funcio discriminante ou plano de declisdo, determinado por uma
combinac%o linear de varldvelis, que permite uma disting¥o entre
dois pontos pertencentes a duas categortas diferentes. Ezsta and-
lise ndo & diffcil de se estender para pr categortas, wutillzando-
se (r-17 funq@eé lineares capazes de separar cada uma das r cate-
gorias das demals. Seus pesos ou éoe?icientas iinearés das varié*
vels que definem o plano de decis3o, s%o delerminados de uma ma-
neira que possam exlbir a malor raz%o das vari@ncias entre dois
grupos relativos dquele dentro dos gruposi29].

Na figura 10, verifica-se uma das maneiras mals simples

para se obter uma fung¥o linear discriminatdria. Determinam—-se os

% Do ingl&s: "Linear Discriminant Analysis”

36



centros de gravidade para as categorias, unindo-osg pesteriormente

por uma linha reta. O plano de decis¥o ou fung¢do de discriminante

é o perpendicular a essa reta, equidistante dos centrog de gravi-

dade. Portanto, o espago fica dividido em duas regifes, R e Rp .

Assim, um ponto,

referente a uma categoria desconhecida, que apa-

rece na regl%o R;, ¢ classificado como pertencente & categoria 1

e se aparece na regifo R,, 2 categoria 2.

QGO

~

~

\
®x X

L S G 4

® KK

oM WX

e

HOMK

b o

FIGURA 10 ~ Andlise de discriminante linear, (o’

tencentes 3 categoria 1;

{x2

objetos

objetos per-

pertencentes

3 categoria 2 e (%) pontos desconhecidos.
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IV.2. HAQUINA DE APRENDIZAGEN LINEAR <§g3)

A maquina de aprendizagem iinear (LLMXX ¢ um processo
iterativo no gual se comega cowm um plano arbitrdrio. Durante um
determinado numerce de iteragez, o plano esta deslocado para co-
locar teodos os pontos pertencentes a uma categoria num lado do
plano e todos da outra categoria do outro lado. Este procezso po-
de converglir, caso os dados sejam linearmente separiavels, encoﬁ*

trando um plano de decis%o que separa completamente  as catego-

riasl301.

Observa-se na‘Figura 11 os pontos relativos a duas clas—
seg, separados linearmente por um hiperplano, cuja posig¥do ¢ de-
terminada pelo processo iterativo. Este método € computacional-
mente simples, ma% pode requerer um grande tempo éomputacional,
por causa das muitas lterag¢fes que podem ser necessérias. Uma ou-
tra desvantagem € que pode ger encontrado mals do que um plano
que separa as duss categorias, dependendo das estimativas do pri-
meliroe plano.

‘Este trabalho envolveu grandes conjuntos de dados manti-
dog em forma de matrizes, com um ndmero dé objetos bem menor do
que o nudmero de varidvels. Os métodos de LDA e LLM n¥o foram ubti-
lizados neste estudo, polg requerem exatamente o éontrério, ou
seja, que a relaglo entre o numero de cobjetos e o ndmero de wva-
rigveis sejam malor ou igual a cinco (n/p 2 5).

* Do inglés: "Linear Learning Hachine”
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Os métodos de RP eficientes para nosgos propésitos s@o:
a) regra do vizinho mals prdéximo (KNNIX e b) modelos Independen-
tes de similaridade utilizando componentes principais (SINCA)XX.
Esses métodos foram uttllzados para classificar os espectros vi-
bracionaig no 1.V. de dlcoois em suas respectivas categorias,
apés cada aplicagio dos métodos de pré-processamento de éados éi"

tados no capftule anterior.

4 regra do viéinho mais proéximo (KNN) & um metodo con-
ceitualmente simples e bastante comum, com melhores propriedades
do que a LDA & a LLM. Lsse método basela-se na existéncia de uma
dist8ncia sendo Inversamente proporcional 3 simllaridade dos ob-
jetos. O KENN classifica um objeto com categoria desconhecida, de
acordo com sua disti3ncia aos objetos do conjunto de treinamen-
tol313.

Nesse &étodo n3o se determina nenhuma fun¢do matemabtica
ugsande oo.conjunto de treinamento,‘como ge faz nosg méiodcs de LbA
e LLM, o que ocorre ¢ a classificagdo de um ponto na mesna cate-
gorla a qual pertence o seu vizinho mais préximo, como ilustra a
figuré 12. Normalmente, ¢ interessante utilizar mals que um vizi-

nho mais préximo. As rotinas de classificag¥o dos programas de

% Do inglés: »K-Nearest Neighbour”

%% Do ingl&s: "Soft Independent Modelling by Class Analogy”
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computagfo determinam normalmente ¥ vizinhos malgs préximos, sendo
K=1,3,...,10. A filesofia do KNN também & diferente da LDA e da-
LLM. Nestes dois métodos, o que se procura ¢ uma separa¢dc enbtre
categorias. 0 KHN, por oukro lado, € um exemplo de modelo de sl-
milaridade, onde as amostras do conjunto de treinamento, mais si-
milares & amostra em estudo, servem como referéncla para sua

classificacHo.

i=3

e

Paad ¥

mX XN

FIGURA 11 - Miquina de aprendizagem linear, onde as classes gH%o

separadas por um hiperplano dimengional p-1.
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FIGURA"12 -~ Regra do vizinho mals proximo num espago tridimen—
sional: (o) objetos do conjunto de treinamento da
categorta 1; (k) objetos do conjunto de treinamento

da categoria 2; (%) objeto do conjunto teste.

Existem algumas vantagens no nmétodo KNN em relagio a ou-
tros métodos de RP, como por exemplo, a n%o necessidade em manter

a relacgBo entre o nimero de objetos e o numero de variaveis menor
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ou fgual a cinco. Todavia, esse método nesta forma simples, n%Eo é
capaz de sugerir que uma amostra possa pertencer a una categorta
ainda n¥o definida.

Esta propriedade & acoplada com o fato que fung@Bes mate-
maticas que discriminam entre categorias, n¥o s¥o produzidas para
¥NN. Estas funcBes facilitam a classificag8o de amostras do con-

Junto teste.

0 método de RP que desperta muito interesse em estudos
quimiomdtricos ¢ o SINCAL32]}. Este método agsume que, Lodas as
classes do conjunto de treinamento est¥o contidas dentro de enve-
lopes f@chadosﬁéﬁﬂh Os modelos s%o construfdos em envelopes, de
mode que cada objeto dentro desses envelopes & considerado um
membro normal déwsas classes e os objetos fora dos mesmos sdo
considenados "outliers” (pontos deslocadog) para todés as clas-
ses, como mostra a figura 13. Estes ”"outllers” podem ser dados
andmalos, isto &, resultantes de erros experimentals ou menbros

de categorias ainda n¥o definidas.
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FIGURA 13 - No método SIMCA todos os pontos situados dentro dos
envelopes, £330 classificados como pertencentes 2
categoria definida. O ponto (X) é acusado como um

ponto deslocado (outlier) e n¥o pertencente a ne-

nhuma categoria definida.
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Os envelopes do método SINCA sﬁo construidos utilizando
o modelo de anélise de componentes principals (PCAYX. Em =seguida,
descreveremosg as etapas desse modelét?%]:

a) Representar a aglomeragi®o dos dados pelo seu "ponto
médio”. As coordenadas deste ponto s¥%0 as médiags das varlsdvels
®K, as qﬁals Juntas formam o vetor linha ® da wmatriz de dados
definida ént@giorm@nt@..ﬁﬁta etapa estd representada *na figura
14; |

b) Subtrair estas médias dos dadog para determinar os

resfduos eik (elenmentos da malriz E), que corfesponde aum movi-
mento na origem do sis£ema de coordenada, estando agora centrada
no ponto ¥;

c) Denominar og residucs E para X. Agora, temos os dados
X escalonados e céntrados; '

d) Adaptar uma linha reta que passa pela nova origen,
aos n pontos no espago p;dim@nsional, de modo gque os desvios per-
pendiculares sejam L0 pequenos quanto possiveis, no sentido dos
minimos quadradés, como mostra a figura 15. Os coeficientes dire-
cionais desta linha s¥o chamados de "loadings”, sendo um para ca-
da varidvel K e s%o Inclufdos no vetor kiﬁha pl (o primeiro vetor
"loading”?). Quando um ponto &€ projetado nesta linha determinamos
os "gcores” til, isto é, a coordenada de ponte i aotlongo do eixo
pl {(figura 13}, Subtraindo o produto t;p, de X1k determinamos os

noves residuos ek,

% Do inglé&s: "Princlpal Component Analysis”
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e
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H A S ®x X vapr .2 X

X

var.i

]

conjunto pelo geu ponto médio, X. Este tem as coor-
denadas definidaz pelas médias das variidvels. A ma-

triz E contém o0 resfiduos ek .
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var.d

14,

var.e X

var.l

X=1.R+4,P+E

é

FIGURA 13 - 0= dadosz s3o modelados pelos minimos gquadrados por
uma linha direta a ¥. Esta linha é o primeiro com-
ponente principal (CP) e sua equacio € definida pe-
lo vetor loading p, . A proje¢do do ponto dé linha

—

existe na disténcia t,;, de X.
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¢) Novamente denominar os residuos E para X, gue corres-
ponde em remover a dire¢¥o pi dos dados. Quando esse X & usado
para adaptar outra linha reta para seus objetos, estar-se-a adap-
tando uma segunda linha direta a X, ortogonal & primeira linha, e
novamente fazendo os resfduos t3o peguenos quanto possiveis (mi-
nimos qua&rados}, Esta etapa & mostrada na figura 16+

£3 O ftem acimé pode ser repetido novamente * até que,
apés p ou n fatores (o que vier primeiro), o8 resfduos sejan

tdenticanente zerco. Assim, tem-se construfdo um novo sigtema de

coordenadas com eixos H (H é o menor de n e pf e representa osg n.
objetos como pontos neste espaco H;

g} Todavia, a idéia dtil com andlise de componentes
principals, é que podemos usar apenas oOs prim@iros.componentes A
para representar g. Isso é visto numa projegio de X-sob o espago
A-dimensional, representado na figura 17, com A=2. Agora, o plano

nesta figura tem o cardter de uma Janela de A-dimensGes no espa-

Go-p.
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FIGURA 16 - O =zegundo componente principal & uma linha (pp) di-

reta a X; perpendicular a p;.
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var.3

L %3

¢

Assim, tem-se uma janela que conduz a olhar no esg-
paco p e ver uma figura bidimensional da configura-

¢%0 do ponto objeto.
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0 método SIMNCA claspiflica an amostrazs  baseads om suan

similaridades ao modelo de componente principal de cada catego-
ria, de modo que a majior parte das varidveigs expresgse essa  gimi-
laridadel35]. Calcula~se para cada ﬁat@goria os componentes prin-
cipals (CP), que servem como modelos para vérias categorias.

A reducio do numero de varidveis p para A componentes
principals pode ser visualizada como descreveremos em seguida. De
acordo com a dispersio dos pontog no sistema de coorderadas ori-
ginal, como tlustra a figura 18, tanto a dimens¥o ¥| como a X,

g30 importantes, visto que, parte significativa da variincia das

amogtras estd representada em cada eixo segundo uma relag%o 1i-
near. Como umrcomponen£e principal val definir esta linha de um
componente principal, este modelo é capaz de descrever adequada-~
mente a estrutura dos dados.

O célcuié dos compdnentes principats & coﬁv@ﬁientemente
feito através da multiplicag¢do da matriz de dados original X pela
sua transpostalﬁ}, obtendo-se 2 nmatriz de covarliincia L, que ¢
posteriormente diagonallizada fornecendo a posli¢Ho do novo sistenma

\ [y

de coordenadas original, conforme as equagles:

L.

c=xtx ' (12)

Q
il
>

L

w

L.

{13

onde:

e
£
i

autovetor correspondente ao J—ésimb autovalor com-
pondo a j-ésima coluna da matriz.

aytovalor

>/
T
i
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o
Xo
4
&,
- X
FIGURA 18 - Sistems de coordenadas original com as dimensBes
X% e ¥p, representando em cada eixo parte signifi-
i cativa da variSncia das amostras.

0 Jj-ésimo autovalor traduz a frag3o da vari8ncia origi-
nal expressa pelo j-ésimo autovetor. Esta dliagonalizac%o da ma-

triz de covari@ncia permite a projegf@io de um espago de p varid-

veig num outro de ordem inferior, em geral de duas ou irés dimen-
gfeg, a fim de Faéflitar a visuallzag¥o, que é de grande impor4

t&ncia em problemas clagsificatdrios.
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Para o casso bidimensional (2 CP) apresentado na f{igura
18, o autmvalor'Kq, expresso pelo eixo do CP gl' representa cerca
de 80% da varifncia total e os 10% restantes atribuidos a Bé,_
Como g}@ E} sd0o autovetores, devem ser mutuamente ortogonais e os
aeixos devenm guarder entre si um Sngulo de 902. S5e un ‘componen)te
rrincipal fosse ugado para descrever os dados da figura 18, so-
mente 10% de informagBo estatfstica seria desprezada. MNuitas ve-
zeg, esta quantidade de variancia corregponde aoc rufdomo proble-

ma que estd sendo estudado.

Em geral, para egtruturas de dados muito complexas, uti-

liza-se um método com A componentes, conforme a equacio:

Xik = Rk +§e tafBak + elk (14)
Qndez k=l :
A = ndmero de componentes principais
%k = valor médio da k-ésima Qariévél
eik = desvios devido aos erros aleatérios nas medidas

Essa e&uaé%o fepr@senta uma hiﬁ@rcaixa no egpago p. 0O
valor do.objeto i projetado no eixo do componente principal- a @
dado por ©ta, enquanto Bak representa a velocidade de variac¥o da
varidvel kK devida a variag@es unitdrias nos rvalores do a-ésimo
componente principal.

Os parémetros %, [ e O descrevem a parte sistemstica de
Z. Notas—se que o modelo de CP separa as p varldvels dos n oEJetcs
dentro de parSmetrog separados, com X e'[B para os primeiros e O

para o dltimo.
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Os resf{duog descrevem a parbte aleatdria de X. Esta parte
congigte de: 1) erros de medldas & outra imprecisfo e Z) errog de
modelagem, lsto &, imperfeigio no modelo calculado. O desvio pa-
drdc residual mede a distincia tipica entre oz modelogs de classes
e um objeto pertencente & classe. Os resfduos conforme a equag¥o:

2 np 2
b2 = E:z e ik/ {(n-A(p—-A-1) ' (15}
= '

° k=i ket
determinam o tamanho dos envelopes, onde o dencminador representa
o numero de graus de lib@rdad@; Lambém o residuos podem ser usa-
dog para calcular a import@ncia de cada varié@el k no wmodelo e
_detectar "outliers”, objelos anBmalosg no conjunto de treinamento.-

Og dados do conjunto de treinamento s¥o uttlizados para
determinar o modelo de cada categoria, gue sHo totalmente inde-
pendentes das out%as categoﬁiag. Para a d&terminagﬁo do nﬁméro
apropriado de componentes principais, pode-se utilizar tecnicas
de "cross-valldatlon”, Concluida a modelagen, resta classificar
og pontos correspondentes a amostras desconhecidas. A segunds
idéia deste métgda ¢ que os objetos no conjunto teste podem ser
classificados de acordo com seu grau de similaridade acs modelos
de classes.

Em resumo, o método SIHCA apresenta varias vantagens em
relaglio a outros métodos. Por exemplo, de <classificar um ponto
referente a uma amostra, guando este n%o pertence a nenhuma das
categorias classificadas, Iindicando-o como um ponto deslocado
{ocut.lier) ou membro de uma categoria ainda n3o definida. QOuira

vantagem € a de que pode ser aplicado aos casos onde ¢ nimero de
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amostrag n & bem wenor do gque as varidvelis p, uma vez que o nuime-
ro de graus de liberdade dado por (n-A){(p-A-1) aumenta tanto com

o nuimerc de amcstras guanto com o numero de varidvels, Finalmen-
Lte, o metodo fornece equagles matemdticas, que podem ser facil-

mente utilizadas para descrever as diferentes categorlas.
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No método de pré-processamento de dados usando atribui-
cBes de bandag, foram analligados trinta e sete espectnos wvibra-
cionais no 1.V. de dlcoots, tomados da biblioteca SADTLER e sepa-

rados em dois conjuntos: 1} o conjunto de treinamento com vinte e

quatro amostras de dlcoois alifdticos saturados, distribufdes da
seguinte manelra: dez primdrios, sete secunddrios e zete terctia-
rios, 2) o conjunto teste com treze amcostrazs de dlcools alifati-
cos Insaturados, com apenas uma lligag¢¥o dupla, exceto um Alcool
tercidrio com duas ligac@es duplas, assim distribufdos: dols pri-
marios, quatro secundédrios e sete tercfériosJ

Como n¥o temos certeza que os modelos de classificac¥o,
calculados com base nos dados de 4lcools saturados, a3o apropria-
dos para a claséifﬁcagéo de dlcools insaturados, com desprezo da
banda dev estiramento C=C, os relativos méritos  dos diferent@s
procedimentos de pré-processamento ser3o julgados utilizando
principalmente os resultados obtidos para o cpnjunto de treina-
mento. Os resultades do conjuntoe teste ser%o usados para confir—
mar as conclusBes deduzidas dos dados do conjunto de treinamento.

Para esse método de atribuic¢cBes de bandas foram utiliza*
das duas matrizes de dados de dimens®es: 24x12 para o conjuato de

treinamento e 13x12 para o conjunto teste. Nessas matrizes apli-
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camos as equacles para calcular og pesos de Fisher e de wvariin-
cia, sendo os resultadog apresentados né tabela 03. Através deste
cédlculo, obgervamos que os valores das frequénciag t&m pesos
maiores do que aqueles para absorvanctias relatlivas, portanto, s¥o
mals importantes na discriminagdo dos 4&lcools, destacando-se
principalmente nos tercidrios das outras duas categorias. As fre-
quénctas éue mails pesam nessa separac¢io estdo na regifo de esti-

i

ramento O-H (é550m3200 cm ') e de estiramento C-0 *(1260-1000

em™ Y. lsto & gurpreendente, considerando a largura da Dbanda de

estiramento O-H que pode causar dificuidades na definig¢do das

frequéncias usadas. Quanto As absorvincias relativag, destacaram-
se mals discriminando os dlcools primarios dos outros na regt3o
de deformac¥e O-H (1420-1330 cm!' ) e de estiramento C-0.

0 método KNN com até cinco vizinhos mals proéximos, clas-
sificou cerretamﬁﬂt@ com um fndice médio de ap?oxiﬁadamente 72%
no conjunto de treinamento, todavia, no conjunto teste © mesmo
apresentou uma discriminacfo considerada baixa, com um Indice mé-
dio de classificag8o correta de aproximadamente 56%, como mostra
em mals detalhe; a tabela 04,

+Na mesma mabtriz de dados fol aplicade o nsétodo SINCA,
utilizando dois componentes principais (Z’CP) para cada catego~
ria. Esse meétodo forneceu um {ndice de 100% de classificagdoc cor-
reta nas categorias primarla, secundaria e terclérié para o con-

Junto de treinamento. Entretanto, o conjunio teste apresentou um

fndice de aproximadamente 70%, classificando incorretamente um
dlcool primario (categoria 1), um dlcool secunddrio (categoria 2)

e dois dlcooig terciariog (categoria 3). 0Os resultados obtidos
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com esse método podem ser obgervadosg na tabela 05,

trizes 24%12 para conjunto de treinamento

e 13xi2

para o conjunto teste (atribuicBes de bandas).

F

PESQS

—-varidvel ,.,_g@L@g,ﬂs’_ggt@%_.___mmij.‘mh@;:_“-_y_am@ngm
1. frequéncia de 1 % 2 0,0155 1,156
estiramento O-H i ® 3 O, 1895 2,740

SO USSRS N - - SO SRR 0.1566 . 2,279
5. frequéncia de i » 2 0,0132 1,135
estiramento C~0 1t x 3 0,1833 2,822

— —— S WU~ SEN - S IR SR 0.1807 . 2.476_ _
10. absorvancia re-— 1 e 2 00,0570 1,551
lativa na regiZio 1 b 3 0, 2085 3,104

wo.deformacdo O-H_ 1 2 w3 1 . 0.0463 . 1.378
12. absorvancia r@m' 1 b 2 0,0165 1,173
lativa na regifo 1 ® 3 0,0715 1,789
estiramento C-0 s ® 3 00,0710 1,580

Varidveis: 1 e 5 - utilizando as frequéncias

10 @ 12 -~ utilizando as absorvincias relativas

5
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- Resultados do método KNN nas matrizes 24x12 conjun-
to de treinamento (4a) e 13x12 conjunto teste (4b) -
atribulicBes de bandas.

Tabela 4 - dados autoescalonados

Nz _de N2 _ de pontos classiflcados_ingorretamente
categorias! amosgtras| . _ i-NN__ 3=NN____ 4-NN_ ¢ S5-NH____
1 10 1 2 2 3
2 7 4 3 3 3
B VA N S 2 2

Teotal: 24 6 7 & 8
% classificacio correta; 75,0 70,8 75,0 66,7

N2 _de ﬂ%mgﬁﬁagntgﬁ_glgﬁgiﬁigagga_iaggntétgm@n&g
ggg@ﬁ@tigﬁwmﬁmé@&ﬁggugn“aﬁm"izﬁﬁmww__ﬁxﬁﬁ__ 4-NN 2=NN
1 2 0 1 0 i
2 4 3 4 4 4
Db P 2B Qe
Total i3 5 7 6 5
% clageificac8o correta: £1,5 46,2 53,8 61,5
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da categoria, nas matrizes 24%12 para o conjunto de
treinamento (5a) e 13x12 para o conjunto teste (5b)

- atribyicBes de bandas,

N2 de . Nz__de__pontos _classificados
categerias | _ amostras | _____ ___lncorretamente
i 10 0
2 7 0
- N S A D O
Total 24 o}
% clagsificac¥o correta: 100,00

3 lz_de Nz __de.__ponkos. clagsificadeos
gg&ﬁggtigg_““_mmmgﬁgﬁLnggmm“““mWM,mmmenggnzghgmgggg _________
1 2 1
2 4 1
B b L. i e e B ——
Total: 13 4
% classificac¥o correta: 69,23
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Apés a digitaltizacg¥o dos espectros, os dados originais
(absorvincliag) foram inseridos no microcomputador DICON e poste-
riormente aplicados os célculus de normalizaglo, semivariograma,
funcio de autocorrelagio, métodos de pré-processamento de dados
convencionais & os métodos de RP, com o objetiveo de anallsar os
resultados das seguintes alternativas: A) normalizar e éutoeséam
lonar, B) normalizar ¢ n%o autoescalonar, C) n3o normalizar e au-
toescalonar e, DY n3o normalizar ¢ n¥o autoescalonar., ¥

Na tabela O estio relacionados os resultados obtidos

com a matriz de dados de dimens#Ho 24x146 para o conjunto de trei-

namento e 13%146 para o conjunto teste, utilizando as absorvin-
cias, através da aplicagfio dos métodos KNN com até cinco vizinhos
mais préximos (5-HNY e o SIMNCA utilizando 2 CP para cada catego-
rta.

Através desta tabela, verificamos que o método XNN for-
neceu z melhor classificaglo entre os dlcools primdrios, secunda~
rios e tercidrios, com um {ndice médio superiocr a 78% no conjunto
de treinamento e de szproximadamente 77% no conjunto teste, quando
og dados foram %Ormallzados mas ndHo autosscalonadeos (alternativa
B). Essges resultados egtio relacibnados com mais detélheﬁ na té~
bela 07, especificando o nimero de dlcoois classificados incorre-
tamente para cada categoria.

Devido ao grande ndmero de varidvels para cada objeto
nessas matrizes de dados, o procedimento de “cross-validation”
torna—se lento, por isao,‘iniciaimente aplicamos ¢ método SIMCA
utilizando 2 CP péfa cada categoria. Os melhores resultados forab

obtidos quando os dados foram normalizados e autoescalonados (al-
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ternativa A), apresentando um fndice de 100% de classificac¥o
correta no conjunto trelnamento e de 77% no conjunto teste, clas-
gificando incorretamente tré&s &lcoois secundérios (categoria 2.
Deve ser notado que o resultado para o conjunto de treinamento,
com os dados n¥o normalizados mas autcescalonados (alternativa
C), @& ligeiramente inferior com relacg¥o aos obtidos conm é alter-
nativa A, sendo que para o conjunto teste os mesmos s%o bem infe-
rlores. Também aplicamos esse método utilizando apenas ‘1L CP para
cada categoria, o qual classificou incorretamente dois dlcoois no

conjunto de treinamento e quatro no conjunto teste. Isto signifi-

ca que o modelo com 2 CP para a classificac%o dos &lcoois em suas
respectivas categafias, talvez seja um pouco melhor do que o uso
de modelo com 1 CP. Na tabela 08, est3o comparados os resultados
de classificac¥c para modelos de 1 e 2 CP para cada categoria,
egpecificando o numero de dlcoois classificados 1ncorfe£am@nte &m
cada categoria.

Considerando que o autoescalonamento & um pré-requisito
para modelagem usando o método SIMCA, & de se esperar melhores
indices de claséi?icaq%o correta, obtidos abravés das alternati-~-
vas A e €. Por outro lado, isto nﬁo & o caso do método KNN, onée
os resultades para o conjunto de treinamento s¥o melhores ubili-
zando a alternativa B. De acordo com os resultados observados nas
tabelas 06, 07 e 08, verificamos que a normalizacdo das absorvan-
clias pela drea total do respectivo espectro em estudo, revela-se
ser um importante procedimento de pré-processamento de dados an-

tes de aplicar o método KNN, mas nHo necessariamente para o méto-

do SINCA, cujos dados devem ser principalmente autocescalonados.
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cada categoria, nas matrizes 24x146 e 13x146 (abw-
aorv%hciaé), através das seguintes alternativas:.

A} dados normalizados e autoescalonados

B) dados normalizados e ndo autoescalonados

C) dados n%o normalizados & asutoescalonados

DY dados n3o normalizados e n3o autoescalonadog

®

DADOS | CONJUNTOS Ne_de pontos classificados._incorretamente
S S S I-NN__ 3-HN_____ 4-NH _____ 2=HN__ SINCA__
A |treinamento] 9 8 11 12 0
% correta wmm§2¢§mmu“_§élz__ 84.2 20,0 . 1.100,00_
teate 3_ 3 3 6 3
mmmmmmm % correta | 76,9 ___ 76,9 ___ 76,9 . .53.8 | 76,92_
B tretnamento ] 5} & 5 4 | 9
% correta | 75.0. 75,0 79,2 .. 83,3 | 62,50
teste 3 3 4 3 | 3
" %_correta | 76,9 . 76,9 ____ 9.2 76.9__ | __ 76.92.
¢ |treinamento| 12 16 15 13 1
%i.correta M;_§Q¢mem_MQQLQ___"_QZ¢§~”mmmﬁ§;§mwh“«2§¢§§_
Legte 5 & & 129 L)
mmmmmmm 2 correta 1 61,5 __ 53.8____.53,8 53,8 | 53,85
D treinamento 9 9 9 9 8
% correta | 62,5 62,5 62,5 ___ _$2,5 | 66,67
teste 4 4 4 5 9
% correta 69,2 69,2 69,2 61,5 30,77
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conjunto de treinamento (7a) e 13x146 para o conjun-

to teste (7b), utilizando as absorvancias.

Ne de N2_de pontos classificadeos lncorretanmente
categorias| amostras| ______ 1=NN_____ 3-NN_____ 4-NN_ ¢ 5-HN____
1 10 2 3 2 1
2 7 2 1 1 1
T A 2 > 2 2

Total: 24 6 6 5 4
% classificac¥o correta: 75,0 75,0 79,2 83,3

Nz _de N2 _de pontos classificados incorretamente
categorles| amostras| _____ A-NN __  2-NN_____ 4-NH___5~WN___
1 52 0 0 0 0
2 4 3 3 4 3
B _0 o QO

Total: i3 3 3 4 3
% clasgificag¥o corretas. /6,9 76,9 69,2 76,9
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TABELA 08 - Resultados do método SIMCA nas matrizes 24x146 para
o conjunto de treinamento (8a) e 13x146 para o con-
Junto teste (8b), ubtilizando as absorvincias.

Tabela Ba_ - dados_normalizados e autoescalonados

Ne_de 2_de pontos classificados_ incorretamente
¢categorias | amostragl .. ____ 2.CP . rLep
1 10 0 1
2 7 0 0
mmmmm Db O e
Total: 24 QO 2
% clagsiflcag8e corrata: 100,00 91,67

Nz _de Nz _de pontos classificadoz Incorretamente
cavegoriaslamogtras| 2 CP A CP_ .
1 }2 0 0
2 . 4 3 3
S SN N A N e e 1 —
Total: 13 3 4
% claggificacBo correta: ‘ 76,92 59,23
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Os dados pré-processados pelo semivariograma apresentan
o dltime valor de‘f*(h) indeterminado, quando a diferenca entre o
numero de varidveis (N) e a di%t&nc&a (hy & fgual a zero (equag%o
04}. Portanto, as matrizes de dados consistiram de cento e qua-
renta @ cinco valores da fungBo de semivariograma, gerando assimn,
uma matriz de dados de dimens¥o 24x145 para o conjunto de treina-
mento e 13x145 para o cénjunto teste. : ¢

Com os resultados obtidos aplicando os dois métodos de
RP, através das quatro pogsfve{s alternativas (A, B, C e I nes-
sas matrizes de dados, utilizando os valores 8@ semivariograma,.
verificamos que os mesmos foram inferiores quanto as classifica-
¢Oes dos dlcools em suas devidas categorias, em relacg$o & matriz
das absorvincias, como podem ser observados comparande os valores
da tabela 09 com oé da tabela 056. |

0 método KHN com até cinco vizinhos mals prdximos (5-NN)
forneceu a melhor classlificacHo correta, com um fndice médio aci-
ma de 60% no conjunto de treinamento, guando os dados foram nor-
malizados mas ngo autoescalonados (alternativa B). Entretanto, o
conjunto‘teste apresentou um fndice de aproximadamente 56%, com
o8 mesmos procedimentos. A tabela 10 r@iaéiona eszes resultados,
especificando o numero de dlcoois classificados incorretamente em
cada categoria.

Na tabela 11 est¥o relacionados os resultados obtidos
com o método SIMCA, utilizando 2 CP para cada cét@goria, o qual

fol superior em classificag¥o do que o modelo com 1 CP, princi-

palmente quando os dados foram normalizados e autoescalonados
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(alternativa A),_ Egse método apresentou uma classificacBo correta
com um Indice de 79% no conjunto de tireinamento, classificando
incorretamente um dlcool primirtio, brés dlcoois secundsdrios e um
dlcool terclirio. Todavia, o conjunto teste nessa mesma condic%o,
forneceu um Indice de aproximadamente 54%, classificando incorre-

tamente dols dlcools primérios e quatro slcools secundirios,
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cada categorla, nas matrizes 24x145 e 13x145 (se-
mivariograma), através das seguintes alternativag:
A) dados normalizados e autoescalonados

B) dadeos normalizados e n3o autoescalonados

C} dados n8o normalizados e aubtoescalonados

D) dados n3o normaltizados e n3o autoescalonados

0

DAROS | CONJUNTOS N2_de pontos classificadog incorretamente
e e e e e e s 3=NN_____ 4-NN____ 5-HN _ _|_ SINCA _
A treinamento 12 13 10 9 5
% correta wwm§Q$Q~m___ﬁ§A§_ 58.3 62,5 1 79.17 .
Leste ) & & 4 &
MMMMM % correta_ | _ 53.8____53.8____53.8 ___ 63,2 | 53.85_
B treinamento; - 9 10 3 i0 16
% correta _m_§2¢§__mﬁw§§*anm;mé24§;mmmm§§¢§mwmmm§§¢§§~
teste 6 & 6 5 | 9
mmmmmmm %_correta | 53,8 ___.53.8____53.8 ___ 61,5 | 30,77
C treinameéto. ié 15 15 15 11
%.correta |__ 41,7 _ 37,5 ____ 87.5_ ____ 37,5 _|_ 54,17
teste 6 B 5 5 9
mmmmmmm “.correta | 53.8 53,8 . 61,5 61,5 | 380,77
D treinamento i6 13 i5 i2 17 |
% correta |__ 33,3 ___ 45,8 __ 37,5 ___ 50,0 _|_ 29,17
teste 6 7 6 6 é
% correta 53,8 46,2 53,8 53,8 53,85
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conjunte de treinamento (10al) e 13x146 para o con-

Junto teste (10b) -~ semivariograma.

Nz de Ne_de pontos classificados_ingorretamente
categorias|_amestras| ______ AzHN_ 3-NN_____ 4-NN___° 5-NN____
1 10 4 4 4 4
2 7 2 3 1 2
B VAN NS c SR C S, . S 4_____

Total: 24 9 10 9 10
%» classificacio correta; 62,5 58,3 62,5 HE, 3

Hz de i2_de pontos classificados_incorretamente
categorias| amostras)  1-NN __ 3-NN ___ 4-NN_ ___ 5B-NN____
1 }2 2 2 2 1
2 4 4 4 4 4
- T R 2 S O o O O o____

Totals 13 & 6 & 5
% classificagio corretas 53,8 53,8 53,8 61.5
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TABELA 11 - Resultados do método SIMCA usando 2 CP para cada
categoria, nas matrizes 24x14% para o conjunto de

treinamento (11a) e 13x145 para o conjunto teste

(1ib) - gemivariograma.

N2 _de N2 __do_ _ponkes. _classificados
categorlias | amogbras | incorrebamente
1 10 1
2 7 3
- T U S S S
Total: 24 5
% élagsificaqﬁa correta: 79,17

N2 de Nz _de pentos_ _classificados
categorias. |, . awostras | ~Aincorretamente
17 2 2
2 4 4
ST SN S AN N O
Totél, 13 6
% classificag¥o correta: 53,85
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Os dados pré-processados pela fun¢¥c de autocorrelagfo
apresentamr os dols dltimos valores Indeterminados, quando a dife-
ren¢a entre o ndmero de varidveis (n) e o intervalo entre os pon-
tos correspondentes no espectro (L)Y & igual a =zero ou  um, de
acordo com a equagio 05. Portanto, foi utilizada uma matriz de
dados de dimensio 24x144 para o conjunte de treinamento e uma de
13x144 pafa o conjunto teste,

A tabelz 12 relaciona os resultados com essas matrizes
de dados autocorrelacionados, obtidos com a apllicac#o dos métodos

KHN com até cinco vizinhos mais prdéximos (5-NN)Y e o SIHNCA utili-

zando 2 CP para cada'categoria, empregando as qualtro possivels
alternativas (A, B, C e D). Através dessa tabela, verificamos que
og resultados s%o mails ou menos lguals para o método KHEN, usando
2 alternativas A e C ou B e D, sendo as é}t@rnativas B e D supe-
briores ag outras. lsto indica que o autocescalonamento, n%o é ne-
cesgirio para um bom procedimento nog dados prémprocessados pela
funcio de auhocorrelaéﬁo, guando aplicado este método.& Tambdnm,
para o método SINCA ag gemelhancas destacarém«se nas alternativasg
A e C, Be D. N;ste.caso, a normalizacHo das variivels n¥o & mals
importante, mas o autoesca}onamento ¢, como foi paré as absorvan-
clas e semivariograma. De acordo com essa tabela, verificamos que
o método EKENN com até cinco vizinhos mais proximos (5-NN), forne-
ceu uma clagssificac¥o correta ligeiramente melhor entre og 4dlco-~
ois primarios, secundérios e tercidriocs, quando os dados n¥o fo-
ram normalizados e nem autoescalonados, isto &, com as absérvénm

clas somente autocorrelacionadas (alternativa D), apresentando um

indice médio de 87% no conjunto de treinamento. Nas mesmas condi-
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¢Bes, o correspondente conjunto teste teve um (ndice superior a
70%. A tabela 13 relaciona esses r@&ultadoé com maig detalhes,
egpecificando para cada cstegoria o nuimero de dlcoois classifica-
dos incorretamente. |

Com estes dados autocorrelacionadosg, aplicamos o método
SIMCA utilizando 2 CP para cada categoria, o qual apresentou unma
melhor discrimina¢¥o dos alcoois nas trés categorias, com um fn-
dice de 100% no conjunté de treinamento, quaﬁdo og dados foram,
ou nio, normalizad@s‘mas principalmente auvtoescalonados (alterném

tivas A e C). Entretanto, o conjunto teste nessas mesmas condi-

¢Beg, forneceu um bhalxo {ndice de classifﬁcacﬁd correta com 46%,
clagsificando inaarrétém@nte trés 4dlcoois secunddrios e quatro
dlcoois tercidrios. Também, aplicamos este método utilizando ape-~
nas 1 CP para cada categorita, com os dados normalizados e autoes-
calonados (alternétlva A). HKessa aplicac¢3o, o cbnjunto teéte
apresentou uma melhor classifica¢¥o do que a obtida com o modelo
de 2 CP. Uma comparagfo maisg especifica dos resultados através
desse meétodo, utllizando 1 e 2 CP para cada categoria, pode ser
observadas na t%beia 14,

?MSe a unica ﬁiferenga entre og espectros de dlcoots ali-
faticog saturados e insaturados, acontecé na regl3o das frequén-
cias de estiramento C=C (1680-1640 cm”' ) e n%o inclufda neste aes-
tudo, este resultado pode indicarlque um modelo com 1 CP seja
malg preciso do que com 2 CP para a classificaglo de Slcoois. De
fato, no conjunto de treinamento o5 dois modelos de SIMCA s3%o se-~
melhantes em termos de suas capacidades de classificar os vinte e

gualtro dlcools alifdticos saturados.
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TARBELA 12 - Resultados dos métodes KNN e SINCA (2 OP) para cada
categoria, nas matrizes 24x144 e 13x144 (func¥o de
autocorrelacfo), através dasz seguintes alternativas:

A) dados normalizados e autoescalonados
B) dados normalizados e n3o autoescalonados

C) dados n¥Ho normalizados e autocescalonados

D) dados n¥o normalizados e n%¥o autoescalonados

DADQS | CONJUNTQS |N2 de pontos_clagsificades_incorretamente
DSV UUVUUT Y ot 1§ S 3-HN__ ___ 4-HN_____ =-HN___{. 21HCA
A |treinamento 4 6 4 11 0
% correta | 83,3 75,0 ____ 83.3___. 54.2__| 100,00
Leste 4 3 3 3 7
wwwwwww 4 correka. | 88.2 76,3 76,9 .. _ 76,9 _l 456,15
B Lreinamento 2 ‘ 3 2 153 3
% correta |\ 81,7 87,5 81,7 ___ 75,0 | 62,50
tegte 4 4 3 4 4
mmmmmmm % correta | 69,2 68,2 76,9 69,2 | 63,23
C treiname#to 4 4 4 10 0
%‘correta 8323 53;3 mmmmm §§¢3__~“MQ§L§_-HWLQQ¢QQ;
Leste 6 : 4 4 4 7
mmmmmm %2 correta | 53,8 69,2 69,2 69,2 | 46,15
D treinamento 2 3 2 5 9
% correta | 91,7 8.5 9.7 _ 73,2 1 62,50
teste 4 | 4 3 4 4
% correta | 69,2 69,2 A75,9 69,2 69,23
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TABELA 13 ~ Resultados do método KNH nas matrizes 24x144 para o
conjunto de treinamento (13a) e 13x144 para o con-

Junto teste (13b) -~ fungBo de sutocorrelagio.

Nz de mgwgﬁmgﬁnﬁgﬁwﬁl§§§L£L§§QQ§MLB§QEE§LQEQQL§
categorias| amostrasg| . I-NN_____ B3-NN_____4-NN __ ‘< 5-NN____
1 10 1 2 1 5
2 7 1 1 1 0
U SR S VA S O 0 Qe

Total : 24 2 3 2 6
% classificacBo correta: 91,7 87,5 91,7 75,0

Hg_gg_antgﬁwgiagaiﬁngggémiﬂggﬁngiam@nkg
categorles! amostras| __ 3-NN ____ S-NN . 4=NN_ S=NN_
3 b o 0 0 0
2 4 | 3 4 3 4
SR SN SUNIUIY AU S S S Qe S 1 S

Total: 13 o 4 4 , 3 4
% classificaclo correta; 69,2 69,2 76,9 69,2
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TABELA 14 ~ Resultacdos do método SINCA nas matrizes 24x144 para
o conjunto de treinamento (14a) e 13x144 para o

conjunto teste (14bY - fungBo de autocorrelacgHo.

Ng_de Nz _de pontog classiflcados incorretamente
categorias|amostras| _________ 2CP___ LCP ¢ .
1 10 0 2
2 7 0 0
B VA S O e Qi
Total: 24 0 2
% clasgiflcaciEo correta; 100,00 91,67

Nz de Ne_de_pontos clagsificados incorretamente
¢ategoriasiamostras] 2.CP LGB
1 P 0 0
2 4 3 3
S SN NN SN S, J O
Total: 13 7 3
% classificacfo correta: 46,15 ?6,92
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A tabela 15 apresenta um quadro geral dog resultados ob-

tidos no conjunto de trelnamento, apiicando os dois métodos de RP
nas matrizes de sbsorvincias, semivariograma e fung¢Bo de autocor-
relacHo, através das alternativas A, B, C e D, discut?das ante-
riormente. Com essa Labela podemos discutir os aspectos mails re-
levantes para cada método de RP:

a) Para o mebtoedo KNH

1. O melhores fndices de classificacBes corretags foram

obtidos utilizando a matriz de autocorrelag?o, sendo que os mes-

mos diminuiram para as absorvinclias e para ¢ semlvariograma.

2. 0Os resultados obtidos com os dados somente auvtocorre-
lacionados ind£cam'que; para a fungdo de autocorrelacdo, ndo h4d
necesslidade da normalizacio e autcoescalonamento (alternativa D).

3. Ags alternativas B e D confirmam que o autoeoescalona-
ment.o n¥o &€ um pré-requisitec para este método de RP.

4. A matriz de absorvincias mostra qgque a normalizagBo
dag mesmnag & apérent@mente importante, de acordo com os resulta-
dos obtidos com 3 alternativa B. Quando utilizamos a alternativa
A os {ndices de§class£ficag§o correta diminuem, mostrando que nem
sempre o autocescalonamento de dados resulta em me!héres {ndlcés
de classifica¢3o para o método KNN.

by Para o meétodo SIHMCA

1. As matrizes de absorvﬁncias e funcg¥o de autocorrela-
¢80 foram as que apresentaram melhores ndices de classificagio
correta, com os dados auﬁ@escalonados mas, seja com os dados nor-

mal izados ou nHo faiternativas A e C).

2. Teorlicamente este resultado pode ser esperado, porque
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a estrutura do método SINCA ¢ mals propfcta para dadog autoesca-
lonados.

3. Pelo menos para este conjunto de dados, normalizaglo
n#o parece ger necessérlia para o método SIMCA. Este resultado &
surpreendente para os dados com absorvéncias,

Diante desse quadro recomendamos que, para diferentes
métodos dé RP, h3 necessidade de um pré-processamento de dadés
especifico. Por exemplo, se usamos a LDA ou a LLH, talvexz preci-
sarf{amos de oubrog procedimentos de pré-processamento.

A tabela 16 relaciona um quadro geral dos resultados ob-

tidos com as amogtraé do conjunto teste (biblioteca SADTLER)Y nas
matrizes de absorvincias, semivariograma e funcio de autocorrela-
¢#Ho, aplicando os dois métodos de RP, através das alternativas A,
B, Ce D, j4 discutidas. Nessa tabela po&e~se, obgervar qu@;_ 08
resultados obtidos com a matriz de semivariograma permanecerain
ligeiramente inferiores em relagdo as outras; para ambos os méto~
dos KHN e SIMCA.

Também, observamos que o método KNﬁ apresentou resulta-
dos ligeiramentg superioresg, quando os dados da fung¥o de auto-
correladfio e das absorvancias n%o s%o autoescalonados, indepen-
dentes de serem normalizados ou n¥o (alternativas B e D). O méto-
do SIHNCA apresentou melhores {ndices de classificag¥o para os da-
dos das absorvancias normalizadas. Neste caso, surpreendentemente
og resultados com dados n%o autoescalonados g%o LE0 bons quanto
aqueles com dados autoescalonados.

Os quatro espectros vibracionais de dlcoois obtidos ex-

perimentalmente foram inclufdos num segundo conjunto teste, de
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maneira que, também usamos os procedimentos de pré-processamento
que foram julgados superiores para este cmﬁJuntm. Portanto, foram
utilizadas as seguintes matrizes de dados de dimensBes: 4x146
(absorvincliag), 4x145 (gamivariograﬁa> e 4x144 {(funcBo de auto-
correlagdol.,

Na tabela 17 est¥o relacionados os regultados obtidos
com esse segundo conjunto teste nas tré&s matrizes de dados, apli-
cando os métodos de RP através das quatro possfiveis alternativas
(A, B, C e D)._Gs resultados apresentados nessa tabela indlcanm

que o conjunto de treinamento € dtil para a classificac¥o dos &1-

coois obtidos experimentalmente, en dtferentes velocidades de
varrredura, utiiizandosaates procedimentos.

Como era de se esgperar, baseado nos resultados do con-
Junto de treinamento, na matriz de dados utilizando os valores de
semivariograma, oé métodos KNN e SIMCA deran fndiaeé de claagsi{fi{-
cagfies inferiores hgueles obtidos com as absorvincias e funcgio de
autocorrelacio. Também o método KNN, usando tanto as absorvincias
como a fun¢¥o de autocorrelaclo, dé resuliadog excelentes. Toda-
via, para o métgdo SIHCA estes resultados mostram a2 necessidade

de autoegcecalonamento dog dados.

77



TABELA 13 - Resultados dos métodos KNN e S5IHCA usando 2 CP para
cada categorta, no conjunto treinamento com as  ma-
trizes de dados 24%w146 (absorvinciasg), 24xi45 (ze-
mivariogramal) e 24x144 (funcZo de autocorrelagio),
através das geguintes alternativas:

A) dados normal izados e autcescalonados
B} dados normalizados e ndo autoescalonados
C)} dados n8o normalizados e autoescalonados

D) dados ndo normalizados e n¥Ho autoescalonados

DADOS |HATRIZES N2 de pontos classificades incorretamente
SRS U SO S . | SO 3-NH__.__ 4-NH___ .. iod s SR SIHCA
) Abgorvan- 9 8 11 12 0
B cias o & 5 4 9
c (24x146} 12 : i6 15 13 1
SONO S NS U UUUUUUN NS - SR - M - SISO - SUSURSUN GV = SN
A Semivario~ 12 13 10 9 5
B grama 9 10 9 10 ' 16
G (24x145; 14 15 15 15 11
D A6 A3 a5 a2 | a7
A ¥.Autocor~ 4 : 6 4 i1 O
B relacio 2 3 2 & . 9
C (24%144) 4 4 4 10 0
D 2 3 2 5 -9
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cada categoria, no conjunto teste (SADTLER) com as

maltrizes de dados 13x146 (absorvincias), 13x145

{(semivariograma) e 13x144 (fun¢Bo de autocorrela-
¢Hol, através das seguintes alternativas:

AY dados normalizados e autoescalonados

B) dados normalizados e n¥o autoescalonados
C} dados n%o normalizados e autoescalonadosg
D) dados ndo normallzados e n%Ho autoescalonados
DADOS |MATRIZES | N2 de pontos classificados incorretamente __
._..,,____m.__-____._._._“_.n_.,..MMMlﬁﬂﬂ;muuﬂwﬁ.xﬂﬁm;mm“ﬁ:ﬂﬁ wwwww =l . 1 SO SINCA.
A Absorvin— 3 3 3 6 3
B cias 3 3 4 3 3
C (13%x146) 5 6 6 6 6
U S S N DU - S 4__ N S RO - S
A Semivario- & 6 6 4 &
B grama b & & 5 9
¢ |c13x145) 2 6 5 5 9
B & VA B e =S . &
A F.Autocor~ 4 3 3 3 7
B relagio 4 4 3 4 4
C (13x144) 6 4 4 4 7
D 4 4 3 4 4
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TABELA 17 - Resultados dos métodos KNN e SINCA (2 CP) para cada

categoria, no conjunto teste (espectros experimen-
taisgl, com as matrizes 4x146 (abzorvincias), 4x145
(semivariograma) e 4x144 (func¥o de autocorrela-
¢80), alravés das seguintes alternativas:

A} dados normalizados e autoescalonados

B) dados normalizados e n3o autoescalonados

MC) dados n%o normalizados e autoescalonados

D) dados n%o normalizados e n¥o autoescalonados

HATRIZES ﬂgmgﬁnpgntggmglg&@iﬁiQgﬁgg;ingggxﬁxam@ﬁhanmm

SN R %t . 1+ SV 3-HN__ ... 4-NN_____5-NN___i_ S1HCA .
Absorvan- 0 0O 9] i O
clas 0 0 0 O 2
(4x146) | O O Q 0. O

SO NS L S G O e O 1 o2
Semjvarto- .2 0 0 1 1
grama 2 2 2 2 4
(4x145)} i 1 1 2 4

L\‘.__.___m___-__;.nwl ________ 2 A NI S
F.Autocor- O 0 6 O ]
relaclo O 10) o] 0 i
(4x144) o o 0 o 0
o) 0 0 0 1
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Atravée da aplicagBo dos pesos de Figher e varifncia, na
matriz de dados utilizando as atribui¢Bes de bandas, verificamos
que os valores das frequéncias s3o mals {mportantes do que as ab-

gsorvinclias relativas, para a discriminagio dos 4dlcoots, princi-

palmente os tercidrios das outras duas categorias. As frequéncias
que mals se destacapam'nesaa discriminacdo est¥o na regifo de es-
Liramento O-H e de egtiramento C-0. 0Os dadogs referentes as absor-
vancias relativas para as bandas da regifo de deformag3o 0-H e de
éstiramento C-0, coniribuem na discriminag3o dos dlcoois primé-
rios dos outrog alceoois, |

Nessa mesma matriz de dados, observamos que o método KHNH
ndo fez uma boa classificag3o dos dlcoois nos conjuntos de trei-
namento e teste lda bibliloteca SADTLER. Todavia, o méitodo SINCA
classiflﬁ?u corretamente os dlcoois em suas devidas categorias
para ¢ conjunto de Lreinamento, mas aproximadamente 70% para o
conjunto teste,

Apesar de argumentos tedricos a gseu favor, o ﬁso do se-
mivariograma para represenﬁar bs egpectros vibracionais no 1.V,
de dlcoois, forneceu resultados inferiores em relag%o 20 uso das

absorvéncias e fungdo de autocorrelag3o aplicando oz métodos de

RP, através das quatro possfveis alternativas citadas no éap{tulo
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anterfor. 0 método de RP que spresentou o resultado mais razoavel
com © uso do semivariograma fot o SIHCA com 2 CP para cada cate-
gorta. kEste classificou corretamente os 4dlcoois em primérios, se-
cunddrics e tercisrios com um {ndice de aproximadamente 80% para
o conjunto de treinamento, quando os dados foram normélizadas e
autoescalonados.

Nas matrizes de absorvéncias, semivariograma e fungio de
autocorrelagio, os resultados obtidos com o mérode ENN mostraram-
se ser independentes da normalizag¢¥o e n¥o sendo necessdrio do

autoescalonamento. Porém, o destaque péra o meétodo SIMCA fol

principalmente ¢ autoescalonamento dos dados.

Entre oz trés métodos de pré-processamento de dados de-
senvolvidos, recomendamos o uso da fun¢¥o de autocorrelacio. Para
o conjunto de treinamento; O método KNN com até cinco wvizinhos
§ais préximos, apreﬁentou uma clasgificacHo correta dos &dlcools
em suag devidas categorias{ com um fndiée meédio de aproximadamen—
te 88%, quando os dados foram normalizados, mas n%o autoescalona-
dos. Entretanto, o método SIHCA utilizando 2 CP para cada catego-
ria, forneceu uma Compléta separagio dog dlcoois emn primarios,
secunddrios e tercidrios, quando os dados foram ou n¥o normaliza-
dos, mas autoescalonados. Na ﬁatriz dos valores contendo aé ~ab-
sorvancias, os mdétodos KNN e SIMCA também deram resultados satis-—

fatdrios para a classificac¥o dos 4dlcoois em suas respectivas ca-

tegorias, apesar de serem ligeiramente inferiores aos da Funq%b

de autocorrelacio.
Estas conclusBes também s¥o aparentemente vdlidas para o

conjunto teste dos espectros obtidos experimentalmente.
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Finalmente, podemos afirmar que, embora as regras de
clasgificagles desenvolvidas para os é?coofs saturados contenhan
informagdo Util para a classificag¢¥o dos dlcools insgsaturados, a
subgtituig¢io da ligag¢leo C~-C por C=C'perturba az coordenadas nor-
mals, correspondendo ds bandas nas regiles dos espectros estuda-
dos (3700-2200 cm' e 1540-800 cm™' ). Este fato pode explicar
porque os [(ndices de clasgificagBes para o conjunto teste da bi-~
blioteca SADTLER sdo bem menores do que para o conjuntg de trei-
namento, para os mét@dos de pré-processamento de dados preferidos

neate trabalho.
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Programa: AREANORM.FGR :
Normalizagdo das absorvincias pela drea total do espec-
tro, atraves da aproximacBo trapezoidal, conforme a
equagdo 03.

NORMALIZAR AS ABSORVANCIAS PELA KREA DO ESPECTRO
DIMENSION Y{(146)

N=146
NN=N-1
READ(7,10)1D,XNANEL, XNAME2, CH, (Y(K),K=1 N) i
10 FORMAT(14,2X,2A4,2X,F2.0,2X,6TF10, 5/17(8?10 5/314F10.5/)
S50MA=0.0

DO 3 I=2,RH

SOMA=50HA+Y (K)

CONTINUE

SUBT=C0MA+(Y(I)+Y(N))IX0.,5

TOTAL=SOMA+SUBT

DELTA=FLOAT{(3700-800) /N

AREA= TDTALRDELTA

DO 7 K=1,H

T{K)= Y(K}/AREA

CONTINUE

WRITE(S, lS)ID,XNAﬁFi XNAMEZ ,CHN, (Y(XK),K=1,N) .
15 FORMAT(1X,14,2%,2384,2X%,F2.0,2X,6F10, Q/l/(lX BF10.5/)1%X,4F10.5/3
END
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Programa: SEMIV.FUR

Calcule do semivariograma nos dados utilizando as absor-
vanclag, conforme a equagHo 04.

VALGRES DE GAMA

DIMENSION Y(146),GAMA(146)

REAL NPAR

N=146

NN=N-1

READ(7,5) 1D, XNAKEL, XNAMEZ, CN, (Y(K),K=1,§)
FORMAT (14, 2X,2A4,2X,F2.0,2%X,6F10.5/17(8F10.5/)4F10.5/)
DO 1 1=1,NN

SUMAT=0.0 .

NPAR=FLOAT (1/2%(N-13)

NFIM=N-1

DO 3 M=1,HFiN

K=M+1

SUM=Y (M)~ (Y(K))

DIST=SUMXSUM

SUMAT=SUMAT+DIST

VALOR=NPARXSUMAT

CONTINUE

GAMA (1) =VALORK ( 10%%6)

CONTINUE L
WRITE(6,30) 1D, XNAMEL, XNAMEZ, CN, (GANAC1), 1=1,NN)

FORMAT(1X,14,2X,224,2X,F2.0,2X,6F10.5/17(1X,8F10.5/31%,4F10.5/)

END
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ARENDICE B

Conjunts de dados ariginais {absorvancias) en forma de watriz, dos  eg-
peciros vibracionais no 1.V, de dlcoois, obtidos ds biblioteca SADTLER.
- Lonjunto de treinamento {f 2 24) e Conjunto teste (35 a 373,
- primgira coluna’ indica o nuémero g amostra considerado pelo programa.
~ segunda colung®  se refers ao nome dz amoshra para tdentificacio.
- terceira coluaa’ se refere 3 vlasse da amostra e as depais colunas correspon-

H

YOUR  NAME
INDEX
i Ppaap
11699
L2608
5 850%
15509
63809
§2580
87880
8550
= 84300
L Q450D
G403
34000
G460
L877589
15000
L BESHD
12599
. 85009
2 PRUTAN
16668
34004
. 545848
240849
1.00008
168440
AT5eR
D49
. 85588
- 85800
L B5008
5080
. 5800
4156
2 4008
11508
40008
87309

FORMAT(14,

dem ans valores das absorvincizs (variaveis).

2R 204, 2X, F2.0, 2K, 6FE0.5/17 (8P 19, 5/ 14F18.5/)

{at., REXAAR RO RRARARERTNPUT FEATURESH AR AR ERREHRHRA R A RHAY

t. »BESED LB75A0 7560 873508 N 99560
14008 18608 el 2700% 30080 ALEE0 47028
4300 67000 .7 2008 76808 FABED 7 E009 L5620
JI088  LAARBE 3RWGG (32680 (77600 23900 .19%¢0
45089 135684 13009 13668 L7809 - 30809 HeL T
0% A7 TGS 0508 5580 L3066 21000 15566
11509 11908 L8508 . G7840 HEGER bl B7568
ENEL BA580 -B4509 BATGE 44588 HEE0E 255440
» D500 5608 MCRTY 05800 04504 . 84595 . 04500
04560 R G450 « G456 LB4509 04808 B4080
BABED - B4308 A40ED 4509 04089 34805 04009
- BA20G B4B0% 84060 AAGES B480% LB4508 G400
- B4000 A0 24588 D4BE] Q4008 . 54389 JB4G39
BAGY R 04998 B4G0 842949 Ny D456
11600 24500 NEELDL + 18504 17588 7568 L6850
14806 A GGHS - 19500 H75ED OG5 L1280 HT 7O
-B4508 JBE50E 87040 12069 17386 43060 20580
el Sl « 10008 G200 L7560 G784 N 11800
06088 RN BE50E

i, 84740 BAIOE 6360 38500 LA9560 12500
20808 227040 3509% 47259 54000 5000 74860
$7200% 70000 1.00000  1.00000  1.60000 Fa088 70406
L7 BG00 67580 7009 L RR0G 42000 35009 27068
L2184 17884 17789 47708 2E508 <38802 1000499

1.20008 84000 R . 75600 33089 . 33569 21508
13042 12500 12668 B9800 - 603498 87509 - 24308
84560 84500 NGl 24509 4000 - 94083 L4000
. B4364 4509 La80d L5008 L5588 B358d LBa509
Nt BEEGR L85508 . B550% 35560 85959 25080
85990 HIGEE - 05458 #5008 R b] « 05300 25608
B080 95809 MO RN LT 05000 05000 02008
85004 5008 . 85069 85009 65600 B5800 95600
G000 AE0GE - BL000 5060 65668 95409 69300
17500 39068 ALER0 - 34559 38208 2G040 - 35006
24000 20050 L1908 . 13088 L5500 13706 . 18060
B7280 L1 214520 32000 23000 J6038 33800
37 Q0 - 30568 17009 30509 87500 -3705¢ 57000
26000 2588 13000
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. 3 PPENT

, 10060
HG0G
i1l
LE3580
L7200
T
L 07390
LBEEA0
62509
02806
L 82000
LBZ000
62006
LGR000
L 26009
.68589
L 31000
LBAGRY
4 PG
. 13080
53080
57408
.71 600
72008
L15008
16560

© L 07500
| LB&500
i L 83508
L3502

- 3H86E
37808
11508
. 86009
12604
- 26504
B4504
B389
82584
B2508
2540
82500
B4060
i . 18508
L4000

il
 £4080
46004
60008
.21869
74660
14550
L7550
B3390
B850
07800
22058
82096
82000
21008
14608
A58
35600
06500

i,
L 17080
L58000
50600
L9660
{50000
. 16060
10558
H7000
D458
93500
L3500
03590
93509
22005
(44030
62500
45590
05500

oL
10660
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