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RESUMO

Metodos estatisticos ¢ de reconhecimento de padrao con-
tidos no programa ARTHUR foram utilizados no problema de identi
ficagao de fontes de dguas minerais e na verificacao da autenti
cidade das aguas comercializadas. Os dados foram obtidos pela
determinacido dos tragos dos elementos naturais das mesmas, uti-

lizando-se um espectrometro de emissdao atomica de plasma e um

espectrofotometro de absorgdo atomica. As amostras foram cole-
tadas nas fontes naturais de Serra Negra, Lindoia e Valinhos.
0s elementos com concentracoes mais significantes foram: potas
“ - " - . - 0 o e .
sio, sodio, silicic, calcio, fosforo e magnesio e somente os qua
tro primeiros foram importantes na separacao destas fontes. 0
metodo KNN mostrou 94,8% de confianga na discriminacao das cate
gorias de Serrva Negra, Linddia e Valinhos. HRguas comercializa-

das foram testadas para as trés categorias.



ABSTRACT

Statistical and pattern recognition methods contained
“in the ARTHUR program were used to identify mineral water sour-
ces and the authenticity of commercial mineral water samples
based on their chemical analysis. The data consisted of trace
element concentrations measured using an emission spectrometer

with an inductively coupled plasma source and an atomic absorp-

tion spectrophotometer. The samples were collected at mineral
water sources in Serra Negra, Lindoia and Valinhos of Sao Paulo
State, Brazil. Elements with significant concentrations in
these samples were potassium, sodium, silicon, calcium, phos-
phorus and magnesium. Only the first four of these clements
are important in discriminating the different sources into the
geographical categories, Serra Negra, LindSia and Valinhos.

Commercial samples from these three categories were also tested

{for their autheticity.
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TERMINCLOGIA USADA

COBJETO - Uma amostra para qual medidas quimicas, fisicas e bio-

16gicas podem ser obtidas.

MEDIDAS - Qualquer varid@vel que pode ser quantitativamente de-

terminada para cada objeto.

CARACTERISTICAS - Podem ser variaveis ou medidas simples, algu-
mas combinacgdes de medidas ou transformagoes matematicas destas

medidas,

CATEGORIA - Objetos tendo uma mesma propriedade.

CONJUNTO DE TREINAMENTO - E um subconjunto do conjunto de dados
tendo propriedades e categorias conhecidas usadas para desenvol

ver vegras de classificacgoes.

CONJUNTO TESTE - B um subconjunto dos dados tendo propriedades
e categorias conhecidas usadas para testar a habilidade das re-
gras de classificagoes desenvolvidas sobre o conjunto de treina

mento.



CAPITULO I

INTRODUCAO

A andlise de dados experimentais em quimica normalmente
assume duas formas: primeiro um modelo teodrico pode ser cons-
truido para descrever o problema usando quantidades fundamen-
tais como, massa e carga eletronica, massas dos nlicleos, geome-
tria molecular, etc. Segundo, o problema pode ser explicado u-
sando analogias com um modelo pré-existente. Por exemplo, o con
ceito de orbitais moleculares, para descrever pro?riedades mole-
culares, foi baseado nos orbitais atdmicos gue sairam natural-
mente da aplicacdo da mecdnica quantica aos atomos. Contudo em
muitas situacbes nenhuma destas formas sao vidaveis, e entao, pre
cisamos recorrer a métodos matemdaticos e estatisticos empiricos,
cujo processamento geralmente envolve técnicas computacionais.
Convém observar que estes ultimos métodos abrangem uwma grande
gquantidade de problemas de analises em quimica experimental. Por
exemplo, multas vezes o quimico & obrigado a trabalhar com mis~
turas quimicasv produtos naturais, sistcmas bioquimicos, etc.
Estes sistemas sao bastante complexos para serem tratados util-
mente com modelos que funcionam bem para sistemas mais simples.
Tais sistemas dependem normalmente de um grande nimerc de varia

veis, necessitando de uma analise de dados multivariados.



As vezes o problema pode ser solucionado wutilizando-se
métodos estatisticos razoavelmente simples, mas o0 processo de a
nilise pode também necessitar de métodos de matematica aplicada
gque sfo raramente usados para resolver problemas quimicos. Es-
te tipo de andlise € especialmente importante, por exemplo, em
métodos espectroscopicos modernos, que geram uma enorme quanti-
dade de dados multivariados dos quals somente uma pequena por-
cdo & interpretada.

Reconhecimento de Padrac (RP), que & um subcampo da in-
teligéncia artificial (1,2) & um tipo de tratamento que pode a-
nalisar dados multivariados. Somente nos ultimos cinco anos a
aplicacdo de RP em problemas quimicos tem recebido bastante en-
fase, apesar destes métodos serem comumente aplicados nas Glti-
mas trés décadas em engenharia elétrica, economia, biologia, psi
cologlia, etc.

Kowalski e Bender (3) descreveram o tipo de problema qui
mico gue o RP pode resolver. Dado um conjunto de objetos de di
ferentes categorias (objetos tendo uma mesma propriedade) e unma
seérie de medidas feitas nestes objetos, e possfvel encontrar e/
ou predizer propricdades dos objetos que nao sejam diretamente
medidas, mas que estdo relacionadas com estas medidas via algu-
mas relacobes nao conhecidas. 0s objetos com categorias conhecl

das pertencem ao conjunto chamado treinamento ou referéencia, do



qual informagdes sio extraidas para tornar possivel a classifi-
cacdo de noves objetos (conjunto teste), com base nas mesmas me
didas feitas para estes objetos (4). FEm algumas aplicacoes, es
tas informacdes sdo usadas para classificar um conjunto de obje
tos adicionais, onde se conhecem as medidas, mas as categorias

nao sac conhecidas, figura 1.
A representacdo grafica mostra uma idéia central dos mé

todos de RP. 0s objetos sao considerados pontos no espago M di

mensional, onde M & o nimero de medidas feitas sobre estes obje
tos., As medidas sao usadas para gerar o que chamamos de carac-
teristicas, podendo ser medidas simples, algumas combinagoes 1i
neares destas ou transformacdes matemidticas mals complexas. As

. - - + - . -
medidas podem ser grandezas e unidades qulmicas ou fisicas tals
como:  pH, concentracao, densidade, medidas espectroscépicas,
etc,

A distancia euclidiana entre dois pontos i e j de coor-

denadas y, , e Vi ¢ dado por:

Lo )2

ij o imk;i STy, | 1]
onde a soma é feita sobre as M medidas. DBsta distdncia € mui-

ras vezes wma excelente medida de semelhanca; onde dij ¢ uma me
] . - . . * . rd oy - P
dida de similavidade reciproca. Censidera-se gue quanto menor

a distancia entre estes, melhor a similarvidade. Uma wmedida de
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Figura 1. Dados (y., da i-ésima medida e do K-Eésimo objetos)

usadas em problemas de RP formando uma matriz Mx N.

similaridade & convenientemente definida como:

Sij = 1 - dij/(dij)mﬁ.x. 121

onde Ldij}

i ¢ a maior distancia interponto no espago M dimen
£ L3 o

sional (3). Para obietos identicos, Sij = 1, enquantO{ﬁuaSij =
0 descreve dols pontos que sao separados pela maior distanciain
terponto para o conjunto sob estudo.

A medida de similaridade constitul uma das bases mais

fundamentais para os metodos de RP e & usada de uma maneira in-




tuitiva pelos quimicos. Por exemplo, normalmente substancias
similares sao misciveis em uma outra, ao passo que aquelas di-
_f@rentes nao ¢ sao. Espera-se que categorias de solventes mis-
civeis e nio misciveis poderao ser definidas com base nas simi-
iaridades (ou falta), determinadas a partir de suas outras pro-
priedades (fisicas ou quimicas).

0s dados que sdo normalmente tratados por RP podem ser
divididos em dois grupos: 1) paramétricos, onde se conhece a
distribuicao estatistica dos dados ou esta pode ser estimada a-
través de um algoritmo matemdtico e 2) nio paramétricos, onde a
distribuicio estatistica ndo & conhecida. Lste tipo de proble-
ma & mais frequente em aplicacoes quimicas e sera discutido no
restante deste trabalho.

Normalmente os métodos de RP sao mails eficientes se o0s
dados estfo sujeitos a um tratamento chamado pré-processamento
(5). Estes tratamentos podem modificar as variaveis originais
em novas variaveis que terdo propriedades matematicas mals con-
venientes para anialise, sem perder a informagao incrente aos dg
dos. Varios métodos de pré-processamento foram usados neste tra
balhe ¢ serao discutidos mais tarde.

0s métodos de RP podem ser aplicados de dois modos:

1) Aprendizagem supervisionada: As amostras no espago

M dimensional sao de classificacao conhecida (categoria), cons-



tituindo o conjunto de treinamento. O objetivo ¢ desenvolver um
método de aprendizagem baseado nas informagoes contidas nos da-
dos das amostras, para que egtas sejam classificadas corretamen
te o entdo aplicar esta regra para amostras nao conhecidas vi-
sando sua classificacac. EHste tipo de aprendizagem feol wusado
com mais frequencia neste trabalho.

2) Andlise nao supervisionada: Na auséncia do conjunto
de treinamento, agrupamentos naturais poderao ser detectados ¢
o objetivo € encontrar regioes no espago com altas densidades de
pontos ou agrupamentos de amostras no espago M. As vezes nenhu
ma informagao sobre as categorias e objetos ¢ possivel de se ob
ter, entac estes agrupamentos substituirao esta informagdo.

ODs problemas tratados por RP podem ser divididos em qua
tro niveis (6). O nivel |1} supoe que todos objetos nos conjun
tos de treinamento e teste pertencem a uma das categorias que ia
foram definidas inicialmente. O nivel |2| além dos aspectos do
nivel |1| considera a possibilidade que alguns objetos no con-
junto de referencia ou treinamento pertencam a uma categoriaque
nio foi definida pelo investigador. Neste nivel, por exemplo,
cada categoria ¢ contida em um hipervolume no espago M (4). Es
tas categorias sao construidas de tal forma que um objeto den-

tro de um hipervolume pertence a uma determinada categoria, mas

para objetos fora de qualquer um destes, admite-se a possibili-




dade que nao pertencam a nenhuma categoria definida.

Nos niveis |3] e 4], através das variaveis medidas, po-
demos prever quantitativamente uma (nivel 3) ou mais (nivel 4)
propriedades externas, ou seja, outras variaveis que nao as me-

didas para os objetos (0},

A maior parte das aplicagbes das técnicas de RP em qui-

. Neste traba

mica até agora esta inclulda nos niveis |1] e |2

tho usaremos exclusivamente estes niveis. Podemos citar como €
xemplo: a classificagie de vinhos (7), uisques (8), artefatos
&rqueolégicms (9, petroleo (10), estruturas moleculares (4} e
doengas baseadas em dados quimicos (5), Como as técnicas de RP
sao bastante eficientes para problemas de classificagao, decidi
mos aplici-las ac problema de identificacao de fontes de dguas
minerais.

A dgua mineral difere das ocutras potaveis em sua compo-
sigao quimica ou concentragdo. Os Tons mais comumente encontra
dos nmaguelas sio: sodio (Na), potassio (K), calcio (Ca), magné
sio (Mg), manganés {(Mn), ferro (Fe), cloro (Cl), 7ions sulfatos

Ve R - ) . ] . 5.
{SOE )} e carbonatos (CO% ), geralmente provenientes de sais dis

sociados (11). No estado de Sao Paulo existem diversas fontes,
mas por conveniéncia escolhemos as de Serra Negra, Linddia ¢ Va

linhos.

Os tragos dos elementos contidos nas amostras foram me-

e




didos por um espectrometro de emissao atomica com uma fonte de
plasma e¢ no espectrofotometro de absorgao atomica no CENA (Cen-
tro de bnergia Nuclear na Agricultura) em Piracicaba. 0s resul
tados mostraram que a discriminagﬁoldas diversas fontes de agua
mineral nao poderia ser feita por observagac direta dos dados e
por isto a classificacao destas fontes foi escolhida como a pri
meira aplicacdo das técnicas de Reconhecimento de Padrdo em pro
blemas quimicos a ser desenvolvido pelo grupo de Quimiometria do

Instituto de Quimica da UNICAMP.

0s obietivos deste trabalho sao:

1) EBstabelecer se a aplicacgido dos métodos de RP poden
ser bem sucedidos na classificagao das trés fontes de agua mine
ral baseada na analise quimica de seus elementos tragos, porgue
regras de classificacido simples nao sao suficlientes para fazer

1850,

2) Estabelecer wum conjunto de dados conhecidos e preci-
sos que poderdo ser usados para desenvolver métodos mais podero
s0s de RP.

3) Testar a autenticidade das amostras de agua mineral
comercializadas nos supermercados e distribuidores.

No capitulo Il descreveremos os equipamentos e resulta-




G

dos das andlises experimentais. No capitulo I1I serio descri-
tos os métodos estatisticos e de RP contidos no programa ARTHUR
(i2). No capitulo 1V serdo apresentados os resultados da apli-
cagao do programa ARTHUR aos dados experimentais e discussoes.

Finalmente no capitulo V serao feitas as conclusdes dos resulta

dos acima.
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CAPTTULO 11

DESCRICAOD EXPERIMENTAL

Fguipamentos

A determinacao dos tragos dos elementos das amostras de
agua mineral foi feita através do "Inductively Coupled Argon

Piasma Emission Spectrometer’, Jarrel-ash, modelo 96-750 (espec

trometro de leitura direta), locado no GENA. Este equipamento
permite a analise quantitativa de até 48 eclementos, emboraatual
mente o mesmo © feito para 18 elementos. A analise ¢ rapida e
os resultados sao impressos por uma impressora acoplada a um mi
nicomputador.

A figura 2 mostra o esquema do espectrometro (13). Um
gerador de radio frequéncia (RF) fornece energia para a forma-
¢io do plasma. A amostra € atomizada através de um nebulizador
¢ transportada até o plasma, por meio de um gas de arraste {no
caso argdnic), onde os elementos da amostra sao excitados, emi-
tindo fotons de energia radiante que serao trunsformados em si-
nais elétricos por meio de uma fotomultiplicadora. Um computa-
dor acoplado ao espectrometro converte os sinals em unidades de

concentracao (%, ppm e ppb) que podem ser lidas diretamente na

IMPressora.
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Daremos a seguir alguns dados técnicos mais relevantes
do espectrémetro de emissao atomica utilizado. Os 18 elementos
“anaiiSados sao: prata (Ag), aluminio (Al), arsénio (As), boro
(B}, bario (Ba), calcio (Ca), cadmio (Cd), <¢romo (Cr), cobre (Cu),
ferro (Fe), magnésio (Mg), manganeés (Mn), sodio (Na), niquel (Ni},
chumbo (Pb), fosforo (P), silicio (Si) e zinco (Zn). 0 limite
tedorico de deteccio dos elementos em unidades ppm é dado na ta-
bela 1. A tabela 2 especifica o intervalo de concentragao  de
confiabilidade em ppm.

As especificacoes mals importantes sao: temperatura do
plasma - 8.000 a 9.000 K, frequéncia da bobina de RF - 27 MHz,

e gias de arraste de alta pureza, consumo 5 &/min.

Dos resultades obtidos neste equipamento escolhemos os
que apresentaram maiores concentragoes nas amostras, sao eles:
calcio, sodio, silicio, fosforo e magnésio, sendo que 0S outros
estao, em geral, abaixo do limite de determinacao.

Como a linha de emissio maxima para o potassio nao da
resultados de muita confianga para baixas concentragoes, optou-

s¢ por outro método para sua determinacdo.

Determinacao do Potassio

0 método escolhido fol espectrofotometria de absorgdo a

tomica, onde o potassioc pode ser facilmente determinado. Foi




Tabela 1.

Limite teorico de detecgdo em ppm.

% Ag Al As B Ba
0.03 0.001 0.01 .015 0.002 0.005
Ca el Cr Cu Fe Mn
0.004 g.001 0.002 D02 0.0001 0.0005
Mg Na b 51 Zn Ni
0.02 0.2 0.015 .0 0.001 D.004
abela ¢ intervale de concentragao em ppm.

p Ag Al As B Ba
<.l <0,001- <. 01~ 1= <{0.01~ <0.001~

1000 >10 > 100 >1000 =100 =14

Ca Cd Cr Cu Fe Mn
<(,01- <(G.001- <0.01~ <(0.01~ <0,001~ <. 001~
=10 =10 > 108 =100 =10 =10

Mg Na Pb 51 in Ni
<, 1~ <, 1 <{.1- <100~ <0.001 <0.0%1-~
= 1000 =1000 1006 060 »>10 =180

13
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construida uma curva de calibracgdo a partir de uma série de so-
lugoes de KC1 em iUwz M de HC1l, respectivamente apresentando teo
res de 0,5, 1, 2, 3, 4, 5, 6 ¢ 7 ppm K.

A partir da curva foi possivel determind-lo numa faixa
de concentracgao inferior a 5 ppm, onde a curva & linear.

0 equipamento usado foi o espectrofotometro de absorgao
atomica, modelo Perkin Elmer-306.

As especificagoes mais importantes foram:

comprimento de onda - 765,55 nm

fenda - 2,0 nm

corrente na lampada - 15 mA

gas suporte - Ar, 30 psi

combustivel - acetileno, 8 psi.

RESULTADO DAS ANALISES

As amostras foram coletadas em diferenteﬂ fontes publi-
cas das cidades de Serra Negra, Valinhos e Lind0ia mostradas na
tabela 3. Usamos frascoes de polietileno com capacidade de 500
ml para obtengio das amostras. Estes foram lavados primeiro com
dcide cloridriceo 0,01 N e depois agua destilada de acordo com o
padrao do CENA. Antes da coleta os frascos foram novamente la-
vados com a agua mineral a ser coletada. Uma parte das amos-

tras foi obtida nos supermercados e distribuidores. Estas fo-

.....
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Tabela 3. Fontes de agua mineral usadas para

obter o conjunto de dados.

Cidade Fonte
Serra Negra Sao Carlos
" v Sto. Agostinho F-1
" " Sto. Agostinho F-2
" " Sto. Agostinho F-3
" " Sto. Agostinho F-4
" " Turismo Macaquinhos F-1
" " Turismo Macaquinhos F-2
" " Turismo Macaquinhos F-3
" " Turismo Macaquinhos F-4
" " Turismo Macaquinhos F-35
" " Turismo Macaguinhos F-06
" " N. Sra. Aparecida -1
" o N. Sra. Apareccida F-2
" ' Camping Scrra Negra
" " Dr. Jovino Silveira
Lindoia Sao Benedito, Sao José
" Sao Jorge
" Sao Bernardo, Sao Francisco
" Rgua Azul
" Engarrafadora Mantovani
" BCI1OA
Valinhos Santa Tereza ¥F-1
" Santa Tercza F-2
"

Sonia
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ram analisadas diretamente sem tratamento prévio.

Como durante o tempo de armazenamento da agua pode ocor
rey significantes perdas nos teores dos elementos constituintes
(14,15), é aconselhavel que as amostras sejam acidificadas para
que as referidas perdas sejam minimizadas. Normalmente os aci-
dos usades sao: dcido sulfUrico concentrado, acido acético, aci
de nitrico concentrado ou acido cloridrico, mantendo o pH  numa
faixa aproximada de 1 a 3,5 (14). Geralmente esta acidificacdo
reduz consideravelmente a razao de adsorcio dos metais (15,16},
mas tem havido pouco ou nenhum estudo sistemdatico da validade
desta hipGtese.

Nossas amostras foram acidificadas com acido sulfGrico
concentrado (PA), industrializado pela Merck S.A. lsamos o vo-
tume de 0,5 ml de dcide em 500 ml de dgua de acordo com (16).
Como teste, usamos também dcido nitrico concentrado (PA) indus-
trializado pela Carlo Erba, com o volume de 0,25 ml de dcido em
500 m1 de agua (15). Através da tabela 4, pode-sc observar que
os resultados usando os dois acidos sdo equivalentes dentro do
erro experimental com excegdo do fosforo que mostra uma grande
diferenga percentual. Isto pode ser devido ao fato de sua con-
centragdo estar muito proxima ao limite de deteccdo.

A reprodutibilidade dos dados foi considerada adeguada

tendo em vista os resultados indicados na tabela 5, que se refe




L7

re a clnco énﬁlismg consecutivas de uma mesma amostra. O sodio
foi menos reprodutive com média de 6,17 % 0,57, mostrando um ¢r
ro de  9%. Apesar desta variagao nao ser satisfatoria para mui
tos estudos, podemos esperar que este erro nao prejudique séri§
mente as classificacoes usande os métodos de RP.

Além desta analisamos duas amostras da mesma fonte cole
tadas simultaneamente, usando o mesmo acido, tabela 6. Aqui po
demos observar que com excecdo do fosforo analisado por ICAP e
do potdssio analisado por espectrofotometria de absorgdo atomi-
ca, os desvios dos tracos dos elementos estao dentro da reprodu
tibilidade dos dados.

Qutros testes foram feitos para definir o melhor trata-
mento das amostras. Primeiro, coletamos varias amostras da mes
ma fonte simultaneamente, para serem analisadas em diferentes é-
pocas  para ohservar a variacac das concentragoes dos tragos
dos elementos entre a coleta e a analise. Usamos como agentes
preservantes os acidos sulflrico e nitrico concentradoes, tabe-
las (7a e 7b). O comportamento dos elementos usando os diferen
tes acidos parecem ser semelhantes, mostrande uma tendencia no
aumento das concentracgoes a medida que aumenta o tempo de arma-
zenamento.

Como prova em branco, testamos agua delonizada com os a

cidos sulfarico ¢ nitrico, com o mesmo volume usado nas AMOS -~




Tabela 4. Resultado das analises de uma mesma amostra,
acidificadas com diferentes acidos.
B - dcido nitrico

¢ - acido sulfurico

Amostra P Ca K Mg Na S1
8§78 0.08 6.33 1.95 1.19 6.36 19.22
g§7C 0.14 6.12 2.05 1.16 6.12 18.96

Tabela 5. Reprodutibilidade: Analises consecutivas

de uma mesma amostra.

Amostra I Ca K Mg Na 51
A 0.15 7.81 3.30 3.54 5.60 16.83
B .12 7.82 3.40 3.52 5.75 16.79
C 0.16 7.92 3.36 3.48 G.27 16.21
1 0.13 8.08 3.38 3.52 6.40 16.73
E 0.15 8§.04 5.40 3.47 6G.78 16.06

?Qﬁﬁla 6. Resultado das anidlises de duas amostras coleta-

das simultaneamente, {mesma acidificagao).

Amostra ¥ Ca K Mg Na Si
6BA U. 14 5.29 3.20 0.94 7.41 18.65
688 0.05 5.540 2,80 0,99 7.98 18.48

N
Analisado por cspectrofotometria de absorcao atomica.
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Tabela 7.a. Variacao da concentragao com o tempo de

armazenamento, acidificagdo com acido

sulfirico (data da coleta: 17/06).

w
Amostra Data P Ca K Mg Na Si
59A 24/06 0.05 4.46 1.40 2.00 5.07 15.53
598 17/07  0.07 4.90 1.50 2.33 5.35 14.94
58C 29/07 .11 5.14 1.50 2.36 5.04 15.23

Tabela 7.b. Variacdo da concentrag¢ao com o tempo de

armazenamento, acidificacdo com acido

pitrico {data da coleta: 09/09).

Amostra Data P Ca K* Mg Na S1
878 25/09 0.08 6.33 1.95 1.19 6.36 19.22
87A 19/16 .0.14 6.80 3.35 1.28 6.49 21.79

&
Analisado por espectrofotometria de absorgao atomlca.
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tras de agua mineral, para verificar o teor de purcza do mate-
rial empregado. Com este teste, fol possivel observar que nio
’houve detecgdo de tragos, isto €, a concentragdo dos elementos
estava abaixo do limite de determinacgac.

Una outra analise foi feita usando duas amostras coleta
das simultaneamente, acidificando apenas uma para observar se ha
veria variacao nos tracgoes dos elementos, tabela §. Verificou-
se que, quando o tempo de armazenamento € pequeno a acidificacao
parece reduzir as concentragoes dos elementos. Nas tabelas 8a
e 8b esta variacdo ¢ pequena, mostrando estar contida na repro-

dutibilidade dos dados, enquanto que na tabela 8c esta variacgao

oh

um pouco maior.
Para verificar se os métodos de RP seriam eficientes na

lassificacao, mesno havendo variacao nas concentragoes das amos

.
L]

tras devido causas naturais, determinamos um intervalo de 10 me
ses para coleta das amostras. As tabelas 9, 10, 11, 12e 13 mosg

tram esta variacgao.



Tabela 8. Resultado das analises de trés pares de amostra

8aj, 8b) e 8c) de uma mesma fonte quando acidi-

ficadas (A} e nao acidificadas (B).

.
Amostra P Ca K Na Mg 51
96A .05 7.51 3.30 3.58 4.89 17.11
96B 0.08 7.54 3.35 3.65 5.21 17.61
Tabela 8a
. .k
Amostra P Ca K Na Mg 51
97A 0.15 7.81 3.35 3.54 5.60 16.83
978 0.05 7.55 3.306 3.64 5.06 17.78
Tabela 8b
kS
Amostra p Ca K Na Mg 51
101A 0.10 11.08 2.25 3.14 8.806 19.01
101B 0.05 13.10 2.40 3.47 9.91 19.76

Tabela B¢

Analisado por espectrofotometria de absorgao atomica.

21



L2

Tabela 9. Resultado da variagao dos tragos de elementos
da mesma fonte durante oito meses (Valinhos),
Fonte Santa Tereza F-1.
- *

Amostra Mes da coleta Ca Mg Na S1 P
15 (35-03-80 15.33 4.62 5.55 14.13 16.39 0.13
48 12-04-80 7.40 3.39 3.35 6.55 15.49 0.27
54 24-05-80 7.74 3.42  3.47 6.22 15.99 0.21
60 21-06-80 13.16 3.70 4,77 13.53 14.16 0.10
72 23-07-80 16.26 4.42 3.87 5.76 15.56 0.09
g5 g6-08-80 15.30 4.40 5.26 10.66 14.12 0.04
90 14-10-80 7.51 3.30 3.58 4.89 17.11 (.05

Tabela 10. Resultado da variagao dos tragos de clementos

da mesma fonte durante oito meses

Fonte Santa Tereza F-2.

{(Valinhos),

Amostra Mes da coleta Ca ’ Mg Na S1i P
16 05~-03~-80 6.37 3.50 3.17 7.53 14.75 0.05
49 12-04~80 b.84 3.65 3.22 7.50 14.74 0.01
53 24-05~80 7.09  3.37 3.36 6.40 1l6.04 0.01
67 21-06-~80 6.82 3.80 3.04 6.90 15.70 0.10
73 25-07-80 6.1l 3.30 2,75 5.85 15.90 0.15
82 0o-08-80 0.09 3.30 3.17 4.78 16.08 0.07
97 14-10-80 7.81 3.35 3.54 5.60 10.83 0.15

Analisadeo por espectrofotometria de absorcac atomica.



Tabela 11. Resultado da variagao dos tragos de elementos
da mesma fonte durante nove meses (SerraNegra),
Fonte Santo Agostinho F-1.

*

Amostra Mes da coleta Ca K Mg Na 51 P
z 253-4G2-80 S.11 0 1.48 2.49 5.33 16.61 0.11
28 25-03-80 4.75 1.50 2.35 4.52 15.85 0.15
59 17-06-80 4.47 1.40 2.06 5.07 14.53 0.05
79 02-08~80 .66 1.30 1.78 3.62 15.51 0.08
106A 17-10-80 6.00 1.60 2.49 4.20 16.12 0.12

Tabela 12. Resultado da variagao dos tragos de elementos
da mesma fonte durante nove meses (Serra Negra),
Fonte Santo Agostinho F-12,

&

Amostra Mes da coleta (a K Mg Na Si 1%
5 25-070-80 3.47 1.006 1.18 4.28 13.89 0.05
52 23-05-80 3,20 1.00 1.14 3.33 13.62 0.12
50 L7-006-80 3.22 1,00 1.006 4.48 12.08 0.01
S0A D2-08-80 2.44  2.27 0.80 3.08 13.19 0.05
LOT7A 17-10-80 5.32 1.25 1.38 3.84 13.85 0.02

Tabela 13. Resultado da variacao dos tragos de clementos

da mesma fonte durante olte meses (Lindoia),

Fonte Sao Jorge.

" *
Amostra Mes da coleta Ca K Mg Na Sl P
23 253~05-80 2.00 2.21 0.89 3.73 13%.90 0.05
64 17-06-80 2.07 2,20 0.82 5.38 13.30 0.0l
77 02-08~380 1.82 2.11 0.81 3.04 13.81 0.01
183A 17-10-80 2.537 0 2.00 1.07 5.03 13.07 0.09

Analisado por espectrofotometria de absorgad atomica.
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CAPTTULO TII

METODOS ESTATISTICOS E DE RECONMECIMENTO DE PADRAO

Para a andlise de nossos dados usamos o programa de com
putagao ARTHUR (12), que contem métodos de RP e estatisticos(eg

crito em FORTRAM 1V) os quais discutiremos a seguir.
METQDOS DE PRE-PROCESSAMENTO

Se as medidas dos objetos sao representadas em forma de
uma matriz Y com elementos Yik (i-€sima variavel e k-ésimo obje
te), o processo de operagdo em Y para mudar a estrutura dos da-
dos no espago M & conhecido como pré-processamento. Muitas ve-
zes estes métodos sao aplicados para reduzir o nimero de varid-
vels (5). Discutiremos a seguir alguns métodos de pré-processa
mento usados neste trabalho.

ESCALAMENTO - E chamado de "auto-escalamento' quando as
caracteristicas sdo transformadas tal que a média é zero e a va

rianga igual a um (3,17).

- N .

v, = kil Y /N 3]
N : 1

s = {2 O v e’ 4]
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onde: v. € a média para a variavel 1, N € o ntmero de amostrasmno
i
conjunto de treinamento ¢ a;, € a varlanga.

As equacoes transformadas podem ser escritas como:

1 1
' | v Ny 2 § C )2 /N) 2
Yik = Oy - VN “{k;i Yik © Vi) /N
\ 1 1
% - N o m‘i_z-"z' ] . ”2"
i = {8 Uy - TP/ L 5
i - ik 1
k=1
i ¥ N '
Vo= by /N
iy ik
' ot ot -
onde 7. ¢ a varianca dos dados transformados (o = 1) e yi=e a
media dos dados transformados (Yi = 0).
O outro métedo de escalamento ¢ chamado de "intervalo

de escalamento', onde os dados sao transformados tal que o va-

lor minimo da caracteristica é zero ¢ o maximo © um.

! Yik © Vi tmin)

] "
Vi = 16]
ik R
1

Onde ﬁi = Yix (max) ~ Yy (min) e representa o intervalo varri-
do pelos valores da i-ésima variavel.

O scgundo método geral de pré-processamento comumente u
sade © o peso das varidveis, onde & avaliado a importancia indi
vidual de cada caracteristica ou varidvel para separar catego-
rias. Lxistem varios métodos de avaliacao, mas, os mais impor-~

tantes sao o peso de Fisher ¢ o peso de varianga.
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Normalmente as varias medidas sao autoescaladas para per
mitirem comparacoes na mesma escala; por outro iado os métodos
de peso determinam guals destas caracteristicas sdo Uteis na se
paracaoc das categorias, devendo ser enfatizadas e quais poderao
ser eliminadas.

O PESO DE FISHER: estima quantitativamente a utilidade

de uma caracteristica para separar duas categorias

N N 2
I N ¢!
I y. /N - 1 . /N
g (mxl yjm mn n=1 yjn n)
W(E) 5 5 |71
j.m,n (s s2 )y
jm jn
onde W(F), & a medida da utilidade da caracteristica, j, pa

. . Lh -
ra separar a categoria m da categoria n e 5 e o quadrade dos

jm
desvios padrdes da categoria m para caracteristica j:
N
B

2
Ce™ys ) N -
§2 k=1 JK7 m k

N

m 2
POov.y )
-1 jk

(- 1)

onde N & o nimero de amostra na categoria m e y., € a j-ésima

jk
caracteristica do k-ésimo padrac na categoria m.

A equacao 7| dd uma idéia qualitativa deste peso, ou sg
ja, se a diferenca das médias para duas categorias for grande e
a soma de suas variancas for pequena o peso serd grande. Neste
caso a variavel j fornece a base para boa separagao das catego-

rias m e n. Entao o valor da caracteristica j ¢ pesado pelo fa

tor multiplicativo w(ﬁ)j q.p Para enfatizar esta separagao. 0
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peso de Fisher global & a média aritmética de W(F)j , bara to

2 T,

dos o0s pares de categorias:

NCAT-1 NCAT
W(F). = { I LoOW(E), o n}/{(NCAT}(NCAT»l)/Z} |81
m= 1 n=m+l 3o

onde NCAT € o nimero de categorias.
0 PESO DE VARIANCA € a razao da varianca interclasse a
varianca intraclasse (3). Para as categorias me n e a varia-

vel |, o peso de varianga & dado por:

( gm 2N+ ( ?“ VAN -2 ( §m~ YN ( ?“ /N 9]
i Yim' el Yin’ el Yim'm =1 in e
W(V) = : . = -
J.m,n s 4 g¢
jm in
N N
- z m 2
™oyt N - (2 yo)
%2 ) kel jk’m k=1 ik
11m ‘ 7
’ (Nm)

0 peso de varianga global para todos os pares de catego
rias & a média geomctrica dos pesos de varianca para a separa-

cao de cada par de categoria.

NCAT NCAT
W{vy. = by b W(V). H/(NCAT}(NCAT*l) [1Ui
m=1 nemtl J,m,

0 terceiro método de pré-processamento usado neste tra-
balho € a TRANSFORMACAC DE KARHUNEN-LOEVE (18). Este gera no-
vas variaveis as quais sdo combinagOes lineares das varifveis o

riginais. A primeira nova variavel contém a mailor varianga e
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assim sucessivamente, ate um ponte onde as Ultimas variaveis tem
variangas que sdo zero ou perto de zero (19). Esta transforma-
cao tem a propriedade de conservar a varianca total dos dados.
Muitas vezes € também usado como um método de reducao de dimen-
sionalidade de um conjunto de dados, isto €, projeta M dimén-
s0es num espaco de menor dimensac {(normalmente duas). Aquelas
varidveis com varianca perto de zero sao truncadas. Esta trans
formagdo pode ser descrita como segue; uma matriz de covarianga

¢ & gerada:

N
{g)lj = kijl {yjli - YJJ(YJk - Y}r)/(N“l)
_ N
onde y. = L y.. /N
i K=y ik

05 autovalores e autovetores Aj e ”j da matriz gséo cal
culados por diagonalizacao e a soma de todos os Aj deve corres-
ponder a 100% de varianga total. Como o autovalor ¢ a varianga
ao longo de seu autovetor correspondente, a percentagem da va-

rianga contida nos primeiros & autovetores € dada por:

g M

YV o= (& A.).100/ 2 A, . 11
PR} . i
i i=1

0 espaco M ¢ reduzido usando em lugar das variaveis ori

ginais os autovetores correspondentes aos autovalores com valo-
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res de varianca significativa. Esta € especialmente 0til quan-
do os dois ou trés primeiros autovetores contém uma fracaodeva
rianca significativa. Neste caso 0 espago M pode ser projetado
usando esta transformagdo para um espaco de dimensdo mais baixa
de facil visualizacdo para o pesquisador. )

Um outro método de pré-processamento que diminui o nime
ro de varidveis & o de SELECKO. Este gera caracteristicas orto
gonais {ou linearmente indeéendentes) que sao importantes para
classificagdo e retém a identidade das medidas originais (Z0).
Basicamente a selecdo & uma ortogonalizagao de Schmidt comumen-
te usada na ortogonalizacao dos orbitails moleculares em quimica
quantica.

As M medidas sdo escaladas e normalizadas tal que para

as i-esimas caracteristicas:

R T ,
yilyy »o® kil yip = 1 112 ]

onde a soma é sobre todas as amostras. A seguir ¢ selecionada
4 medida mais importante usando por exemplo, o peso de Fisher ou
de varianga. A caracteristica com mais alto peso ¢ selecionada
como primeira. O proximo passo & remover a correlacao da pri-
meira caracteristica das outras N-1 variaveis. GEstas sao decor

relacionadas da primeira (yi} por combinacgoes lineares:



. o= ay, + b_. 13
X 1y v | 13]

com a condigao que:

E . o= l 14
X5 /%5 |14
e que:
M
<y /x> E L y., X =0
i T ik ik

onde as caracteristicas vy € Xj s3a0 ortogonais.

, da uma nova caracte-

0 célculo de a e b, equagao [13
ristica x; @ qual ndo serd correlacionada com a caracteristica
escolhida y;» mas vai conter pelo menos parte da sua identidade
original.

Depois de vemovida a correlagao da primeira caracteris-

-

fica com as N-1 varidveis restantes, sera selecionada a mais im
portante desta N-1 variaveis e sua correlagao com as N-2 carac-
teristicas restantes sera removida de uma maneira analoga a pri
meira. Assim, cada caracteristica selecionada retém sua identi
dade menos as correlacoes das caracteristicas previamente sele-
cionadas, como mostra o esquema da pagina seguinte.

Existem outros métodos de pré-processamento gue nao se-
rio discutidos neste trabalho, tais como GRAB (17) e mapeamento

nio linear (NLM)} (19,21). A investigagao de novos métodos de
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pré-processamento € também uma das enfases mais importantes no

campo de andlise de dados multivariados.

“« ' A
ik Yik Yik
’ y., € ortogonal
Yik escolthe a 73k 1 ortogonaliza ®ik ik
Y . S— a todos Xoyo oo X
nk Ynk nk J
N-1
1
i | ik ik
Escolhe @ caracteristica
mais importante, x.;...X
ik mk
ik Yik
ete... | ik | ortogonaliza |*jk
P ) SU—
p 1
“nk *nk
- i l
imk} }%kJ
L

Além dos métodos de pré-processamento usamos também al-
guns metodos de recenhecimento e conhecimento de padrao, os quais

discutiremos a segulry.

METODOS DE RECONHECIMENTO DE PADRAO

REGRA DO VIZINHO MAIS PROXIMO (KNN) - Os métodos de clas

sificacgdo que sao estritamente usados em aprendizagem supervi-

sionada sio chamados de metodos de reconhecimento de padrao. Um
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zinhe mais proximo, o qual necessita de um conjunto de treina -
mento (22).

Neste método uma amostra com categoria nado conhecida €
classificada de acordo com as categorias de seus Kvizinhos mais
prﬁximosﬁ podendo ser K = 1, 2, 3, ... 10 (4}). Normalmente es-
tes vizinhos sao definidos pela distancia euclidiana. Em geral
uma amostra e classificada na classe a qual a maloria dos seus
yizinhos mais proximos pertencem, figura 3.

0 conjunto de treinamento € usado para determinar o va-
ltor de K, que da uma melhor predigao dos vizinhos mais proximos
no conjunto de treinamento. Assim uma amostra ndo conhecida que
pertence ao conjunto teste e classificada de acordo com © nime ~
ro de vizinhos mais proximos, K, determinado pelo conjunto de
treinamento.

MAQUINA DE APRENDIZAGEM LINEAR (PLANE) - Counsidere um
conjunto de treinamento finito Y de N padroes, onde Y e dividi-
do em dois subconjuntos de treinamento Y1 e YZ. 0 subconjunto
Yl contém os padroes os quais pertencem a categoria 1 e oYé con
tém os padrdes pertencentes a categoria 2 (23,24). Vamos supor
que estes subconjuntos sdo separaveis linearmente, como mostra
a figura 4. Um hiperplano pode entdo dividir o espago padriao em
dois subespacos onde um destes & chamado Ry e o outro R, figu-

ra 4.



Figura 3. 0 método KNN classifica um objeto de acordo com a
maioria dos secus vizinhos mals proximos {* objetos

nao classificados).
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Os hiperplanos sao descritos matematicamente usando a

equacdo generalizada de um plano:

onde o0s valores Wi sao chamados pesos. Como 05 y; para as amos
tras sao conhecidos, a mdquina de aprendizagem linear necessita
de uma solugao para oS pesos Wi, para fazer a classificagao.
Esta poderd ser feita mais convenientemente no espago de peso
{onde os Wi definem os eixos) do que no espaco de configuracgao,
figura 5.

Para fazer isto o vetor padrido original Y sera aumenta-
do por um componente (d + 1) i-&simo cujo valor & sempre igual
4 um. Este valor aumentado serd simbolizado por X, onde seus

componentes aumentados serao dados por Xps Xpu v X onde D =

10

d + 1 evy. =x, pavra i =1, ..., D-1, ey = X, = +l. A fun-
i i d+1 b

[T

cdo discriminante linear de Y pode entac ser escrita em termos

de X.

g(y) = X.W |16 |

Qualquer padrdo aumentado X, € representado por um hi-~
perplano no espago peso, como mostra a figura 4, que & o locus

de todos os pontos peso para qual:
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=3

iz

Figura 4. A maquina de aprendizagem linear separa as classes

por meio de um hiperplano M-1 dimensional.

pento peso
de

e Regian de
50lcio

solugcao W

Figura 5. Espago de peso em duas dimensoes com tres hiperpla
nos padrao. As flechas indicam o lado positivo {de
finido arbitrariamente) de cada hiperplanoc e os n§
meros no circulo indicam os virios padroes ou Amos

tras.
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Aqueles pontos pesos, W, com WX » 0 estdao em um lado do hipo-
plano padrao. Aqueles com o valor de W tal que WX <0 estao
do outro lado deste hiperplano (ﬁ.f = 0 onde X esta no hiperpla

no). Cada elemento Y.g e Y, sera obtido por padroes aumentados

Xyoe XZ respectivamente, onde:
Y, o X
subconjuntos de treinamento aumentados
Y r %y

Y ~» X ) X o= XEUXZ

Se Xl € XZ sio linearmente separaveis existe pelo menos

> . ,
um vetor peso W, chamado vetor peso de solucao, tal que:
S ‘
X.W > 0 para cada X em Xy

e Y.W < 0 para cada X em X,

o

A figura 5 ilustra esta situagdo para tres hiperplanos
padrao correspondendo as amostras em Xl' A regiao achuriada re
presenta todos 0s vetores peso W, satisfazendo X.W » 0. Estare
gido de solugao varre todo © espago peso situado no lado positl
vo (como indica a flecha nos trés hiperplanos).

Em geral, existem N hiperplanos para N objetos, a regiao
de solucdo situada no lado positivo destes hiperplanos  padrao

pertencem a Xl e no lado nepativo agueles que pertencem a X,

o
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Quando N aumenta a regiao de solugao torna-se melhor definida.
A maquina de aprendizagem linear, por um processo interativo u-
sa todos os hiperplanos padrao, para calcular o valor do vetor
peso de solugao contido na regido de solucdo (figura 5). Este
vetor peso quando projetado no espago de configuracao divide es
te em duas regioes (como na figura 4). Um contendo o0s pontos
e Yi e 0 outro contendo 0s pontos em YZ'

A mdquina de aprendizagem linear pode funcionar commais
de duas categorias. Neste caso a funcao discriminante pode ser
representada como o produto do vetor peso com um vetor padrio au

mentado:

v = w3 v

g (Y) = W X para i =1, ..., R
onde R categorias estao sendo estudadas. Anilogo a maquina de
aprendizagem linear com duas categorias, este divide 0 espago pa

drdo em um numero de regides igual ao niimero de categorias.

STATISTICAL TSOLINEAR MULTIPLE COMPONENT ANALYSIS (SIMCA)

0 metodo SIMCA é baseado no fato em que o0s dadosy%k (fi
gura 1) observados num grupo de objetos similares de categoria
q podem ser descritos pelo modelo de componentes principais (25,

267 .



38

(a) ?q plA) ol c(qj 1181

onde A €& o numero de componentes e ﬁégj sdo os desvios devido

{q)

a0s erros aleatorios nas medidas. O valor de o ¢ o valor me

dio da i-ésima variavel para a q~ésima classe. (s valores B(QJ
e QéﬁJ sio obtidos por métodos de diagonalizagao, similar aque-

jes usados na transformagao de Karhunen-Loeve.

Ha formagdo da matriz Z =Y - a.,, para um componeénte

principal. Esta matriz & diagonalizada como ZZ

H
YT
|
e
w
&

no final temos, A = 0 ot = Bt 7 7t B onde 0 = @t ZouZ =B 0 .
Este argumento ¢ similar para Aq maior que 1.

Fste motodo de RP & baseado nos seguintes passos:

1) Para os dados y(q dos objetos no conjunto de treina
mento, 0S paramcetros (Aq, S?a e @gz)) sao determinados para mi-
nimizar a soma dos desvios quadrados (ver equagdo [18]).

2) A classificagao dos objetos com categorias nao conhe
cidas, & entdo feita pelo ajustamento dos dados de cada destes
tais objetos (denotados por Xy } para cada modelo da classe Q
(indice g) com parametros agq) e ng} fixados com os valores ob
tidos no passo l. HLste corresponde a uma regressao linear para
cada objeto e cada classe, 1sto &, a determinacao dos coeficien

. ( Coq s . -~
tes i[{} parag minimizar oOs egg) residuals por interpretagao dos

e "
minimos quadrados:
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A
0. - al®) o la) gla) L) 119/
ij i SRS ia ij

0 objeto & entdo atribuido & classe que contém a menor

(@), °
varianca residual [Si [
N2 M N2
[sgq}i = I {eé?)} /(M-A) . |20
1=l .

Se a varianca do conjunto teste ¢ maior que o desvio pa
drio do conjunto de referéncia, o objeto ndo pertence a classe
Q.

Diferente dos outros métodos de RP discutidos até agora,
o SIMCA nio desconsidera a possibilidade de um objeto nao per-
tencer a nenhuma classe ou a possibilidade de pertencer a mais
que uma.

Este método opera no segundo nivel de RP e leva vanta-
gem do KNN e PLANE, porque pode indicar que as amostras nao per
tencem a nenhuma categoria definida previamente, enquanto que
KNN e PLANE classificam de acordo com as categorias definidas 1
nicialmente.

No SIMCA as categorias sdo contidas num hipervolume no

espaco M dimensional, como mostra o esquema da figura 0.

METODOS DE CONHECIMENTO DE PADRAO

Estes métodos podem scr usados para dados que nao pos-



O O ' Modelo
P
/"

categorija 2

Medelo

categeria 1

Figura 6. Os pontos dentro de um hipervolume pertencem u u-

ma determinada categoria e os que ficam fora, nio

pertencem a nenhuma categoria.
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suem conjunto de treinamento. Procuram altas densidades ou a-
grupamentos de pontos no espago M dimensional. Estes metodos se
ric usados neste trabalho para investigar a estrutura geral dos
dados em lugar de ser usado para finalidades de classificacao.

AGRUPAMENTOS POR HIERARQUIA (HIER) - Encontra agrupamen
tos nos dados multidimensionais usando as medidas de similarida
de, equacdo |2|, na forma de matriz. A matriz & percorrida pa
ra o maior valor ¢ os dois pontos produzindo este valor siao so-
mados. Dal em diante os dols pontos sao considerados como ani-
co {formando um centro de gravidade) para calcular uma nova ¢
menor matriz de similaridade. FEste processo continua ateé que to
dos os pontos estejam contidos em um agrupamento (3).

ERVORE DE VARREDURA MINIMA (TREE) - Esta técnica pode
ser muitas vezes usada para investlgar agrupamentos. Pode ser
definida como sendo a arvore (conexao de todos os pontos no con
junto para seus vizinhes mais proximos), tal que o tamanho dos
galhos da arvore & minimo. Apesar da arvore resultante sey mi-
nima neste sentido, os pontos equidistantes poderdo ser rearran
jados. Usando vdrias combinacles das distancias vizinhas e den
sidade dos pontos ligados, serd possivel separar 05 agrupamen-

tos com sucesso {(27).

4 - PROGRAMA

Faremos um breve resumo dos subprogramas dos meétodos es
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tatisticos e RP do programa ARTHUR usados neste trabalho que szo

Gteis para analise de dados em geral.

SCALE -~ Dscalanmento

Pode ser autoescalamento ou intervalo de escalamento. O
primeire transforma os dados tal que a mcdia € zero e variancga
igual a um, e o segundo transforma os dados tal que o valor mé -

ximo € um e o THII‘} imo zero.

WEIGHT - Peso
Avalia a importancia individual de cada caracteristica
para separar duas categorias. Avalia o peso de Fisher e o peso

de varianga,

KARLOV - Transformagao de Karhunen-Loeve

Método de pré-processamento baseado na conservacdo da va
rianga da amostra. Muitas vezes & usado como metodo de redugao
de dimensionalidade de um conjunto de dados.

SELECT -~ Selegao

Gera caracteristicas ortogonais que sao importantes pa-
ra classificacdo, mas que também retém a identidade das medidas
priginals.

KNN -~ Regra do vizinho mals prﬁximm

E usado para classificar uma amostra na categoria lgual

Gquela em que a maloria dos seus vizinhos mais proximes perten-
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Gl

PLANE e MULTI - Maquina de aprendizagem linear

Procuram os hiperplanos usando a maquina de aprendiza-
gem linear no espago M, tal que e¢le separa linearmente este es-
paco em regides contendo so os pontos de uma categoria especifi
ca.

SIMCA - Statistical Isolinear Multiple Components

Analysis
Anilise de componentes principais que pode ser usado pa

ra classificar objetos no 2¢ nivel de RP.

Existem outros métodos usados para classificagao que sdo
mais convenientes com dados continuos, do que dados de catego-

rias distintas considerados até agora, entre eles podemos citar:

PNN - Propriedade continua do vizinho mais proximo

fste prediz a propriedade para cada padrdao, sendo a meé-
dia dos valores carvacteristicos dos seus vizinhos mais proximos
(17).

STEP ~ Regressao multipla linear por passos

Método sistemitico para determinar as varidveis mais im

portantes na regressdc multipla linear (17)].

PIECE - Regressdo multipla por pedago

Faz regressoes miltiplas pelo metodo dos minimos quadra
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dos naqueles pontos mais proximos ao ponto de interesse (17).

Além dos métodos citados o programa ARTHUR pode fazer
oraficos em duas dimensdes usando a impressora. Como o homem €
um reconhecedor de padrao mais eficiente que © computador, es-
tes graficos darao uma idéia do comportamento geral dos dados.
para aplicacoes envolvendo M medidas (espago M), existem 1/2 M
(M-1) diferentes graficos que serao examinados, ndo contendo er
ros de proje¢do e também nao havendo perda de infofmagﬁo nos re
sultados (3). Por outro lado & dificil para o pesquisador ana-
lisar estes graficos simultaneamente. Por 1550 0S mctodos de Te
ducio de espago sdo importantes {reduzem o nimero de graficos
que precisam ser analisados). Geralmente 05 métodos usados sao
o KARLOV, SELEC, WEIGHT. Além do programa funcionar Com 05 da-~

dos crus, existem outros métodos os quais podem transformar au-

122 71 1
J SRS TS

romaticamente as variaveis y. .

;] para y

ijr 7

log v..., etc.
IREY
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CAPITULO 1V

RESULTADOS E DISCUSSOES

Os dados analiticos, reproduzidos no apendice A, foranm
analisados através do programa ARTHUR referido mno capitulo ante
rior. Foram usadas as medidas das concentracbes (caracteristi-

cas) de 6 tragos de elementos. O conjunto de treinamento cons-

ta de 114 amostras e o conjunto teste de 11 amostras. O compor
tamento geral dos dados para estudar a melhor maneira de sepa-
rar as diversas fontes de Serra Negra, Linddia e Valinhos (cate
gorias SN, L e V respectivamente), fol primeiramente investiga-
do, usando estas caracteristicas para "'plotar’ os %~M (M-1) di-
ferentes graficos (M é o numero de caracteristicas) bidimensio-
nais possiveis. Através deste método vimos que o grafico potasg
sic x s6dio era o que apresentava melhor capacidade de separa-
cac para as fontes de Serra Negra e Valinhos, enquanto que a se
paragao das fontes de Serra Negra e Linddia nac crapossivel por
uma maneira tdo simples. Na figura 7, podemos ver que ha uma so
breposicdo dos pontos para estas duas categorias. Ainda pode-
mos observar que,como existe um plano que separa as amostras de
Serra Negra e Valinhos,podemos dizer que estas duas caracteris-
ticas (K e Na) sdo suficientes para a discriminagao destas.

ApOs este resultado testamos a habilidade das 6 caracte
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risticas usando os pesos de varianga ¢ Fisher para a classifica
cio das fontes de agua mineral, apenas com o conjunto de treina
mento. As medidas foram preé-processadas por auto~cscalamento
para que fiquem com média zero e varianga igual a 1. A tabela
14 mostra o resultado desta andlise para o peso de varianca (in
tervalo de 1,0 < WV < »), onde o menor valor do peso significa
menor capacidade de separagao. Podemos observar gque o elemento
potdssio & um Gtimo discriminador pois tem alto peso para sepa-
rar as categorias SN x V, L x V, ou seja, ¢ bom para separar &
categoria V das categorias SN e L; esta separagdao pode ser vis-
ta na figura 7. Para as categorias SN ¢ L este elemento nao tor
na possivel esta separagao, talvez fossc, se houvesse uma combi
nagao com as outras caracteristicas. Da mesma maneira o sddio
separa a categoria SN das categorias L e V. O silicio € bom pa
ra separar as categorias SN e L da categoria V e calcio separa
um pouco SN das categorias L e V. Usando este mesmo argumento
para o magnésio ¢ o fosforo, vimos que estes nao eram importan-
tes para estas classificagoes.

Ainda para selecionar as melhores caracteristicas, usa-
mos um outro método para comparar com o anterior. 0 resultado
da transformagao de Karhunen-Loeve € mostrado na tabela 15, on-
de sao apresentados os valores para os autovalores, a percenta-

gem de variancga correspondendo a cada autovetor, a percentagem
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&
Tabela 14. Peso de varianga para separacao das 3 categorias.

SN x L SN x V L xV

. -« " " Ed .
Caracteristica Peso (Caracteristica Peso Caracteristica Peso

Na 2,539 K 6,971 K 3,925
51 2,389 Na 2,261 51 1,509
K 2,151 Ca 1,534 Mg 1,087
Ca 1,399 S1 1,178 p 1,054
Mg i,244 Mg 1,080 Ca 1,007
P 1,007 P 1,030 Na 1,005

k4
As caracteristicas estao em ordem decrescente.



C

£060°0 87100 LOST 0~ CFSO° g~ ¢Sy O- 80¥L°0 0001 < g €TI0 9

Z19%° 0~ §0TL°0- 189Z°0- v887 ° 0 G807 0- 607< 0 66 g'¢ 87560 S
76%8°0- 81.7°0- €S00° 0~ 559¢ 70 5880°0- 6157°0 L7586 'y 2701 17
6977 0~ 9T81°0- LOLL 0~ Y69t ° 0- 690170~ yO0C 0~ 9°16 v 680°T by
LEEO 0~ Y6060~ 618Y°0- Z05¢° 0- 79S¢ 0~ 104¢°0- 7°L8 6°81 Q7L P Z
61€0°0- PLZT10- 116770~ 7OTT O~ 9616°0- co0z 0~ € 89 89 0o0v0 " Lt i
d S BN 5K A B3 BDRTNEUNDY Te30]
IOTBACINY
BOUBTLEA 4 edUBTIRS 4

sa10304a03Nn8 S0 vivd S IUSIDIFOO)

‘{7 & A ‘NS) smriofsjen ¢ st vivd saso-usunyisy op opdewioisuril rled s®prigo svodevwroyul ‘ST BILGR]



de varianca acumulada e os coeficientes das concentragoes dos ¢
lementos. Por exemplo nota-se que os 2 primeiros autovetores
contem 87,2% da varianca total. A soma dos autovalores devem
corresponder a 100% de varianga total. Os autovetores sao fun-
coes das concentracgoes multiplicadas por uma constante. Pode~-

mos entao escrever:

. oy [ _
KARL, =-0,2003 [Ca] - 0,9196 (K] - 0,1104 (Mg]
- 0,2911 [Na] - 0,1274 [5i] - 0,0319 [P)
KARL, = - 0,3701 [Ca] + 0,3562 (K] - 0,3502 [Mg] -
- 0,4819 (Na] - 0,0094 [Si] + 0,0997 {Pp]
0 KARL, tem 68,3% da variancga total onde a Unica carac-

1
teristica importante € o elemento potassio. Avarianga do KARL2
¢ de 18,9% com o sodio e silicio importantes. Este resultado
vem confirmar o anterior, onde os elementos fosforo ¢ magnésio
podem ser desprezados. Bste método tem também a finalidade de
reduzir a dimensao do espago de 6 para 2, desprezando os  auto-
vetores de pequena significdncia, isto ¢, desprezando KAR],,.‘»S ate
KARhﬁ com uma perda de somente 12,8% de varianca {(ou informacao}.
Na {igura 8 o grafico dos dois autovetores da uma ideia da es-
trutura geral dos dados. Através desta figura podemos ver que
as amostras de Serra Negra estao situadas em uma certa regiao,

as amostras de Valinhos em outra, enquanto que asde Lindoia pa-

L) m;pcz.a.uﬁ;m
BIBLIOTECA CENTRAL
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recem estar divididas em 2 regioes, isto para o conjuntode trei
namento. No .conjunto teste as amostras da fonte Meécia de Vali-
nhos estdo mais proximas da regiao de Lindoia, enquanto que as
amostras de Serra Negra e Valinhos estao contidas em suas res-
pectivas regioes.

A classificacdo foi feita atraves da regra do vizinho
mais proximo, tabela lba. Para as amostras de Serra Negra, a
maioria dos pontos foi classificada como categoria L.  Para as
amostras de Linddia a maioria foi classificada como categoria V
e a classificacio para categoria V foi dada como categorias @ e
SN. O melhor resultado foi obtido com K = 1, onde a percenta-
gem de classificagao correta fol de 94,8% e com oS demais vizi-
nhos uma media de 90%. Apesar do melhor resultado ter sido ob-
tido por K = 1 devewmos usar K = 3, 5, 7 ou 9 visto aue K = 1 &
uma situagao artificial, pode-se ver porém gque independente dos
3,05, 7 ou 9 vizinhos os resultados sdo mais ou menos iguais.

Para o conjunto teste este resultado ¢ mostrado na tabe
la 16b, onde as amostras de Lindoia e Serra Negra foram correta
mente classificadas, enguanto que as amestras da fonte Méecia in
corretamente. lsto pode ser entendido, pols somente uma  2mos-
tra desta fonte foi usada no conjunto de treinamento. (omo po-
de ser visto na figura 8§, os pontos desta fonte {icam longe das

outras de Valinhos e mais proximas das fontes de Lindbia.



mostras do conjunto de treinamento {(16a) e

teste (16b).

Tabela ltGa

conjunto

N¢ de pontos classifi-

Categoria N® de amostras cados incorretamente
1 NN 3 NN 5 NN 7 NN 9 NN
SN 46 4 4 3 3 3
L 33 2 3 4 3 3
Y 39 0 5 4 6 6
Total: 116 6 12 11 12 12
% de informagao correta 94 .8 B9,7 90,5 89,7 89,7
Tabela 10b
(lassificacao obtida
Fonte Embalagem
1 NN 3 NN 5 NN 7 NN 9 NN
N.Sra. Aparecida garvafa plastica SN 5N SN SN SN
oo " " " SN SN SN SN SN
v " ! " SN SN SN L SN
Sao José " " L L L L L
B " v " L L L L L
" o Copo L L I L I
" " " L L L L L
a0 Sebastiao garrafa vidro L L I, L L
Mecia N " L 1 I L I
" " " L. i I L L
A " B L L I L L




0 resultado do SIMCA & mostrado na tabela 17a. FEste me
todo forma 3 hipervolumes no espago, sendo um para cada catego-
ria. Os pontos que ficam dentro de um hipervolume sao classifi
cados de acordo com esta categoria (classificagao correta) e os
que ficam fora deste hipervolume podem ser classificados numa ou
tra categoria ou podem ser classificados como amostras que 140
pertencem a nenhuma das categorias. Através desta tabela pode-

mes ver que para as amostras de Serra Negra, Z5 pontos foram

classificados incorretamente, isto pode ser devido ao espalha-
mento geral dos pontos da categoria L (ver figura 8) pois como
ecsta forma um hipervolume muito grande, as amostras de Serra Ne
gra foram entdo classificadas como pertencentes a categoria L.
As amostras de Linddoia foram classificadas corretamente e as a-
mostras de Valinhos, talvez pelo mesmo motivo das de Serra Ne-
gra, tiveram sua classificacao como categoria L.

Para o conjunto teste, tabela 17b, o resultado e seme-
lhante ao KNN, onde a melhor classificacao acontece com as amos
tras de Lindoia. As amostras de Serra Negra 2 foram classifica
das como c&tﬂgoria I,, como no conjunto de trpinamento, 6 oas am
mostras da fonte Mécia de Valinhos foram classificadas como nac
pertencentes a nenhuma categoria definida inicialmente.

Apos estes resultados, investigamos novamente estes mé-

todos para cada categoria separadamente, assim poderiamos ter u
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Tabela 17. Resultado do método SIMCA para classificagaoc das a-

mostras do conjunto de treinamento (17a) e conjunto

teste (17b).

Tabela 17a

Pontos classificados

b o P 9 . 4 mn e
Categoria N? de amostras incorretamente
SN 46 25
L 31 0
v 39 5

Tabela 17b

- - Pontos classificados
Categoria N° de amostras o ) ficados

corretamente
5N 3 i
L 5 5




ma melhor idéia da estrutura dos dados. A primeira categoria es
tudada foi SN. Pelo diagrama de hierarquia, figura 9, pudemos
observar, usando o valor de similaridade (ver equacdo |21) de
0,65, quatro diferentes grupos dentro da mesma categoria. Iste
valor parece ser uma boa escolha porque para um menor, teriamos
poucos grupos e um maior, multos grupos, dificultando a analise.

A tabela 18 mostra o resultado da Transformagao de Kar-

hunen-Loeve. No primeiro autovetor,

KARL, = ~-0,4773 {ca] - 0,401 (x| - 0,4837 [Mg] -

+ 0,3660 [Na] - 0,4587 [si] - 0,016} (P]

com excecao do fosforo, todos o0s outros coeficientes sao impor-
tantes. Neste 65,6% de varianga esta contido. O segundo auto-
vetor mais significante, contém 18.,4% de varianca. Este consis

te quase que somente da concentragao de fosforo,

KARL, = 0,0484 [Ca] - 0,2481 (K] - 0,0592 [Mg] +

v 0,2071 [Na) + 0,0454 [Si] - 0,9177 [P]

enguanto que o terceiro autovetor ¢ determinado principalmente
por so6dio. Fazendo o grafico dos dois autovetores mais impor-
tantes, figura 10, podemos representar simb6licamente os quatro
grupos determinados pelo diagrama de hierarquia com S = 0,65,

Infelizmente estes grupos aparentemente nao tem pontos de ori-



Eigura 29

Diagrama de hierarquia para as fontes

da categoria SN.

6.7 0.6 0.5 0.4 0.3 0.2

01

57

f T T f T 1




58

SZY0°0 CLE0°0 P7Z0°0- £15.° 0- 887170 97£9°0 0 0071 $°0
SQLT O~ $8¢S°0 yRET 0~ $1€E° 0= €515°0 LBZS 0~ v 66 9°¢
9601°0 v689°0 Z80¢° 0~ €8C0° O 9%€9° G- YOIT 0 8°96 o'y

985¢°0 9yvEI0 LOT8 0

o
-
L
[Q]
IS
[}
!
[
s
g
[
o
i
h
=t
[
3
o]
i
o
[aN]
h
oo
o

(]
g
e
<
[

LI}

g

LL16°0- YSE0° 0 TL62°0 76S0° 0~ T8yz 0~ vRY0°0 0°¥8 ¥ 81 z
16TI0°0- LRSYT 0~ 0gec’0- LS8V T O- 0¥y 0~ CLLY O~ $°59 G459
d 1S BN o X e0 e [OENDY (P07
25UBTIBA % BIUBTIBA 4
sgIolsAclnE $O Bivd £ 3USIOTIS0] SR A s an

‘nyg BTJIOE82380 B BIvd SARO0TT-USUNYIEY 9P CEOBWIOISUBLY pTad sBpPI1go S80dBWICIUT

fo"



K & B L

tegoria SN,

l T 1 T \, 1,&i
® . . //
! @ )
o /7
o o v oo 9
» ‘ 1
® L) t / & e
o @ o . ©
o ! ®
® y @ o
@6 i \ o
\ Lv]
Y o | b .
A i . o N
L+] ! N -
i \N P
‘ , 1 :
\ /
% r
N, 4 o
\ @ y P
\ . ’@
. < f
- . !
— ;
i 4
1
1
it \
A\
Y
.
b AN @/
® Sem agrupamentos naturais
1y
www%\
) K @ 1. i ] ! .
| . 0,540
XM[N 0,613 K AR L ‘

Figura 10. Projegdo de Karhunen-Loeve para as fontes da ca-



60

gem comum, por exemplo, fontes, época de escolha das amostras,
etc.

A estrutura dos dados para categoria 1L € mostrada tam-
bém através do diagrama de hierarquia, onde o valor de 0,55, a-
proximadamente, mostra 5 grupos, I, II, III, IV e V (figura 11).
0 resultado da transformacio de Karhunen-Loeve & mostrado na ta

hela 19. O KARL, possui 48,06% de varianga total:

1

KARL, = -0,4793 [ca] + 0,1861 [K] - 0,5054 [Mg] -

- 0,4817 [Na] - 0,4795 [si] - 0,1351 {P].

Neste, com excecao do [6sforo e potassio, os outros coe
ficientes sdo importantes. O segundo autovetor com 23,6% de va

rianca tem como maior coeficiente o elemento potassio:

ATy T - . . - . A
KARL, = 0,3994 [Ca] + 0,7290 [K] + 0,2479 [Mg] -

- 0,1547 [Na) - 0,3202 [si] + 0,3481 [P],

A figura 12, mostra o grafico dos dois autovetores mais
importantes. Através deste grafico podemos ver os 5 grupos a-
pontados pelo diagrama de hierarquia, onde todas as amostras dos
grupes 111 e 1V pertencem as fontes BCIOGA e Sao Jorge respecti-
vamente. {uanto aos grupos I, Il ¢ V, nao esta havendo agrupa-

poca da coleta.



Figura 11.

da categeria L.

Diagrama de hierarquia para as fontes
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Por Gltimo, para a categoria V o diagrama de hierarquia
& mostrado na figura 13. Para o valor de similaridade de 0,65
temos 5 grupos, enguanto que para o valor de 0,70 temos 6 gru-
poOs.

A tabela 20 mostra os coeficientes mails importantes pa-
ra 0s autovetores. O primeiro autovetor contém 49,7% de varian
ca total,

KARL, = -0,5609 [Ca] - 0,4199 (K] - 0,4425 [Mg] -

- 0,4698 [Na] - 0,1912 [si] + 0,2367 [P]

onde os coeficientes dos elementos Ca, K, Mg e Na sao importan-
tes., O segundo autovetor com 21,5% de varianga, mostra que os

coeficientes mais importantes,

KARL, = -0,0264 [cal - 0,4239 [K] - 0,0347 [Mg] -

- 0,1344 [Nal + 0,6165 [Si] - 0,6483 [P]

sio dos elementos fésforo, silicio e potassio e para o tercelro
sutovetor com 14,5% de varianca, cstes coeficientes sido magne-
sio, sGdio, silicio e fosforo.

0 grafico KARL, x KARL,, aparentemente mostra 4 grupos

1
bem separados {figura 14). Segundo o diagrama de hierarqula com

similaridade 0,7 temos 6 grupos. O maior grupo na figura 14 e

dividido em 2 grupos, por este diagrama (ver figura 15). O gru



Figura iﬁ.

Diagrama de Hierarquia para as fontes

da categoria V.

65

1.0 6.9 6.3 67 0.6 0.5 04 0.3 0.2 0.1 00
¥ i T T ¥ ¥ 1 i 7 r 1
1 10]

I rl

me’é

-y

—t

T

PR

o v ; ) i 5 1 1 i i }
1.0 0.9 0.8 07 a6 0.5 0.4 0.3 0.2 64 0.0



66

ovee’ o FO0C1°0- LLZv 0~ 158¢° 0~ LOTT Q- S008°0 0001 21 0TL0°0
LELY G- 0v80°0- ya61°0- 19Zv°0- 0C7IL'O 9¢0z 0~ 8°86 69 LS5E°0 S
L7ES°0 yLSY 0 9806 0~ SYov© G AN 79v0° 0~ 626 [ 0ysr o F
678V 0~ 89650~ 679¢° 0~ 9SS ¢ POST 0~ 8sT10°0- L7558 S v 9868 ° 0 ¢
CEYO 0= $919°0 PPerIio- LYySoT 0= 6LT¥ 0= y920°0- z'1L g 1¢ 0068 I Z
L9870 216170~ 8691 0~ SITYy O~ EETF 0~ £095°0- LTbY L°6F 0086°7
d S en o A B VPR TNUNDY 12101
IGTBAOINY
SH1010A03NE $0 BIBd S3IUSIDTISO) edueties § EOUBTIBA ¢

+4 vrxofe1ed B Bied SA30T-USUTIYIERY 8P OBIEWIOFSUBIL ered seprige seodemIOyUl  rQ7 BIegel

L
iy
£



67

o 7 1 T ¥ T T L l ¥
1S
o P
- o
i - Y
be -~ o \
Ve, -~
= Y ‘
B ~ eg © ° ) "
Fg 8 o F.Y i
/ @ ® I
/ o o o f .
- / o0 /
/ © e
7T / ° ¢ / [ &
o # - e / E ] ! ; )
wd o 1 \ ¢ / ‘ [}
s
) y . P / Ne
y, 9 o P4 ~ L 7 -
= S p -
/ ~ -
[ P N —
x |@ P
[ W] i |
[
- o Santa Tereza F-1 .7
= @ Santa Tereza F-1, F-2 e Sonia A
. A Corrego I
H - ;
& Rio
i )
;r:{d | : ; ) 4 | i 1 i B, ﬁ
N ) . { o §] 4 497
AMIN 0,814 K A R L, “MAX .

Figura 14. Projecao de Karhunen-Loeve para as fontes da ca-

tegoria V.



K A R L

68

tegoria V.,

i ¥ 1 r | 1
o z“-\\ |
/o b
AY
' - - ~ ! @ \
N %
i 7 oo o \ ]
/ ¢ o ' &
o o\ O |
/s . @m !
\ o
.. / ® \ | |
X o\ ;
v / ° W 2 ) .
-y S \E\'““J ; &
e f' / o
\?,"’ | 0 o \ i
- \ s Vo
P % @ N
~ % 6, ~ o f e N
- y o . ,
s - — )
6 ‘,,f S
o e
iy
g Sonia
& Santa Tereza F-1 e F-2 B
0 Ve
A A Cgrrego Vi
& Rio !
0 Mecia \
i i 1 y 5 1 , M,,,,
Yy = 708 KA R L, Xypx = 0497

Projegdo de Karhunen-Loeve para as fontes da ca-



po I1 nesta figura contém todos os pontos da fonte Sonia e oS
grupos [11 e VI conteém todos os pontos da agua de um Tio e deum
coérrego respectivamente, os quais passam dentro do local onde es
ta fonte estd situada. No grupo I temos as amostras da fonte
Santa Tereza Fl & Fz enquanto que no grupo IV temos pontos que
pertencem somente a fonte Santa Tereza F1 e o que chamamos de
grupo V & a amostra (Unica) da fonte Mécia, que pertence ac con
junto de treinamento.

Além do grafico dos dois primeiros autovetores, viu-se
também que esta mesma separagio era possivel com KARL; x KARL,,
como mostra a figura 16. Isto implica que KARL, e KARLq sao im

portantes para separar estas categorias, enquanto que KARLZ nao
¢ 0til nesta separagao.

Apesar de se observar pelo diagrama de hierarquia e tam
hém pela transformacgdo de Karhunen-Locve que cra possivel sepa-
rav as amostras das fontes Santa Tereza e Sonia, verificamos tanm
bém se isto seria possivel por meio da maquina de aprendizagenm
linear. 0O resultade foi excelente com 100% de classificagao cor
reta, onde as amostras da fonte Sonia ficaram em um lado do hi-
perplanc e as amostras das fontes Santa Tereza do outro lado des
e,

Por meio dos estudos anteriores pudemos observar que os§

clementos magnesio e fOsforo, nao cram tao importantes para a
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discriminacgao das fontes de Agua mineral usadas neste trabalho,
como mostram as tabelas 14 ¢ 15. TFizemos entao outro estudo,
desprezando estes dois elementos, passando a usar apenas 4 ca-
racteristicas: sbédio (Na), potassio (K), silicio {Si) e calcio
(Ca).

Um outro fato que chamou a atencac fol que havia dois
grupos de Lindoia bem separados entre si, figura 8. Pode-se ve
rificar que o grupo menor so possui pontos pertencentes a fonte
$ao Jorge, enquanto que os pontos correspondentes as outras fon
tes estao situados no outro grupo. Para ver se¢ melhoravaaclas
sificacao, resolvemos chamar este grupo como uma nova categoria
passando entao a ter 4 categorias: Serra Negra, Lindoia, Sao
Jorge e Valinhos (SN, L, &J, V, respectivamente).

A habilidade das 4 caracteristicas para discriminacao
destas fontes foram testadas usando o peso de varianga. As me-
didas foram primeiramente autcescaladas.

A tabela 21 mostra o peso dos clementos para as 4 cate-
gorias. Seguindo o mesmo critério da tabela 14, de que o0s ele-
mentos com baixo peso nao sao bons discriminadores, podemos no-
tar que o potassio continua separando bem as fontes de Linddia
e Sao Jorge das fontes de Valinhos e tambem da uma separvagio ra
zoavel das fontes de Serra Negra e da fonte Sac Jorge. 0 sodio

separa as fontes de Serra Negra das fontes de lLinddia e  Vali-
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nhos e também produz uma boa separagdo entre as fontes de Lin-
d6ia e Sao Jorge. O elemento silicio separa as fontes de Serra
Negra e Lindoia das de Valinhos, e por Gltimo o calcio separa as
.font@s de Linddia e Sao Jorge das fontes de Valinhos., Estes re
sultados estao de acordo com o apresentado anteriormente com as
6 caracteristicas. A figura 17 continua praticamente igual, por
que leva em consideragdo apenas as concentracoes dos elementos
sddio e potassio, a diferenga consiste em um outro grupo {cate-
goria) das aguas da fonte Sao Jorge. Com este grupo separado,
podemos ver por meio desta figura que hia uma separacido visivel
de Serra Negra e Linddia.

Usando a Transformacao de Karhunen-Loeve para tambhém se
tecionar as melhores caracteristicas, podemos observar pela ta-
bela 22 que para o maior autovalor a que pertence a malor parte
de varianca, o maior coeficiente ¢ do elemento potassio. 0 au-

tovetor & dado por:

KARL, = -0,3461 [Caj - 0,7973 K] - 0,41062 [Na] -

- 0,2670 [Si].

No KARLP? o segundo autovalor mais significativo, osmaliores cog
ficientes sio dos elementos silicio e potdssio. O autovetor ¢

dado por:
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KARL, = -0,3155 [Cal + 0,5516 [K] ~ 0,3543 [Naj -

- 0,6861 [Si].

E oo KARL3 onde 6,3% de varianga podemos escrever,

KARL, = -0,2077 [Ca] + 0,2372 [K] - 0,6957 [NaJ «

+ 0,06455 [Si]

onde os coeficientes mais significativos sdo s6dio e silicio.
Este resultado esta de acordo com o peso de varianga, onde os e
lenentos com maiores pesos sao: potassio, silicio e s56dio.
Ainda usando o mesmoe métode para reduzir o espago, ago-
ra de 4 para 2 dimensdes, (figura 18), pudemos notar que o re-
sultado foi semelhante ao da figura 8. Isto comprova que 05 ©-
lementos magnésio ¢ f0sforo nao sao importantes para este caso.
Com a regra do vizinho mais proxime, o resultado foi o
esperade, houve uma melhora na classificacao passando de 94,8%
com K = 1, para 97,3% e para os demals vizinhos uma media de
45,5% (tabela 23a}. Podemos ver atraves desta que o resultado
melhorou para todas as categorias. No conjunto teste o vesulta
do nao foi alterado {tabela 23b), para as amostras das fontes
de Lindoia e Valinhos, apenas uma amostra de Serra Negra, que
havia sido classificada como categoria L (ver tabela 16b), com

K = 7, agora passou a ter classificagao correta.
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Tabela 23. Resultado da regra do vizinho mais proximo para as a-

mostras do conjunto de treinamento (2Z3a) e
teste (23b}.

conjunto

Tabela 231

N? de pontos classifi-

Categoria N® de amostras cados incorretamente
1 NN 3 NN 5 NN 7 NN 9 NN
SN 46 Z 3 3 2 2
L 24 0 0 0 1 Z
S5J 7 1 2 1 1 i
v 39 0 U (0 0 2
Total: 116 3 5 4 4 7

% de informacgao correta 97,3 95,5 96,4 96,4 93,8

Tabela 23b

Classificacao obtida

Fonte Embalagem
1 NN 3 NN 5 NN 7 NN © NN
N.Sra. Aparecida garrafa SN SN SN SN SN
oo " "‘ " SN SN SN SN SN
A " " SN SN SN SN SN
Sdo José garrafa plastica L, L L L L
" " " " L L L L L
" " copo L L. L L L
" " ! L L L L L
Mécia garrafa vidro L L L L L
" " " L L L I L
" " a L L. L L L
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0 resultado do SIMCA & mostrado na tabela Z4a. Para a
categoria SN houve uma melhora na classificacao (ver tabela 18},
passando de 25 pontos classificados incorretamente para 16 pon-
tos, onde 14 destes foram classificados como categoria 5J e 0s
outros 2 como categorias V e L. Este resultado poderia ser es-
perado pela figura 17, pois os pontos da categoria SN estao mis
turados com a categoria SJ. Para categoria L este resultado nao

foi tao bom, pois usando apenas trés categorias nao houve — ne-

nhum ponto classificado incorretamente, enquanto que agora pos-
sui 5, onde 4 foram classificados como categoria SN e apenas um
como categoria V. Para categoria SJ todas as amostras foram
cilassificadas corretamente e para a categoria V os 3 pontos fo-
ram classificados como categoria L, como na tabela 17a. No con
junto teste (tabela 24b) nac houve alteracao, ou seja, continuou

igual o resultado da tabela 17b.
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Tabela 24. Resultado do metodo SIMCA para classificacido das a-

mostras do conjunto de treinamento (Z24a) e conjunto

teste (24b).

Tabela Z4a

Categoria N¢ de amostras Poniﬁioiiziiiiigzdﬂs
SN 40 16
L 24 5
54 7 0
v 39 3

Tahela 24b

Pontos classificados

Categoria N?® de amostras ‘ ‘ i
corretamente

3 1
5 5
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CAPITULO V

CONCLUSAO

No inicio deste trabalho usamos seis caractervisticas pa
ra discriminar as fontes de agua mineral, sendo elas determina-
das pelos tragos dos elementos cidlcio, potdssio, silicio, sodio,
magnésio e fosforo. Verificou-se porém que para discriminar as
fontes das categorias SN e V, apenas os tracos dos clementos 50
dio e ?Qtﬁﬁsio sho suficientes (figura A). Vimos também que pa
ra a discriminagao das fontes de Serva Negra, LindGia, Valinhos
¢ fonte Sdo Jorge sdo necessarios apenas quatro tragos destes g
lementos: calcio, potdassio, silicio e s6dio. Isto porqueos re
sultados obtidos, desprezando-se os tragos de fosforo e magne-
sio, praticamente ndo foram alterados {ver figuras 8 e 18).

Observou-se ainda, que o KNN & um método bom para dis-
criminar fontes de dagua mineral. O resultado com o mesmo usan-
do as seis caracteristicas, fol bom porgue com K = 1 obtivemos
aproximadamente 95% de classificagao correta e com K = &, b, 7
e 9 uma media de aproximadamente 90%.

A classificacao com o método SIMCA foil ruim, visto es-
tar havendo espalhamento dos pontos da categoeria L, onde algu-
mas amostras das categorias SN ¢ V foram classiticadas como per

tencentes aquela categoria.




Observou-se também que a classificacdo com o KNN pode-
ria ser melhorada, se as amostras da fonte Sao Jorge (as quails
estavam bem separadas das outras da categoria L) fossem defini-
das como uma nova categoria. Alem disso usamos apenas as qua-
tro caracteristicas meis importantes. O resultado passou entao
de 95% com K = 1 para 97,3% de classificacao correta e para 0sS
demais vizinhos uma média de aproximadamente 95,5%.

Quanto ao metodo SIMCA, a ¢lassificagdo continuou ruim,
s& que agora o hipervolume da categoria L ficou menoy por ter re
movido as amostras da fonte Sdo Jorge. Entaco houve uma pequend
alteracido na classificagao, onde, para as amostras de Serra Ne-~
gra verificou-se uma sensivel melhora, enquanto para as amos-
tvas de Linddia o resuitado foi pior. Como as de Valinhos esta
vam longe destas duas categorias, o resultado nao foi alterado.
Portanto o SIMCA nio foi um bom método para discriminagao das
fontes de dgua mineral com nossos dados, enquanto que KNN sim.

Para melhorar o método de classificagao achamos que as
amostras nao deveriam ser acidificadas, ja que aquelas do con-
junto teste nao foram. Um outro ponto importante € talvez quan
to b andlise das amostras. A melhor maneira serla analisi-las
no mesmo dia, independente do tempo de coleta, se foram ou nao

acidificadas, etc. Assim o sistema estaria sob as mesmas condl
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bilidade de contaminacao por outras amostras "sujas', como so-
los, plantas, etc. Pelas tabelas 7a e 7b pode-se verificar que
fazendo as analises em dias diferentes pode-se obter vesulitados
com desvios padroes significantes.

Quanto a analise de dados para serem usados na separa-
¢do das fontes, cstes podem ser obtidos pela espectrofotometria
de absorcgao atdomica, jd que € preciso apenas quatro elementos.

Em relacdo aos objetivos do trabalho podemos enfatizar
0s seguintes itens: a regra do vizinho mais proximo, pesc de va
rianca ¢ a transformagao de Karhuncn-Loeve deram informagoes im
portantes para discriminagdo das fontes de dguas minerais. Ago
ra tamhém temos um conjunto de dados que poderao ser usados pa-
ra testar outros metodos de RP.

Para as amostras dos supermercados e distribuidores a
melhor classificacdo foi com as de Lindoia e depois Serra Negra.
Com as da fonte Mécia de Valinhos o resultado nao {oi bom, por-

que 0 havia uma amostra desta lfonte no conjunto de treinamento.
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APENDICE B

REVISOES GERAIS DAS APLICACOES DE RP EM QUIMICA

B.R. Kowalski, Anal. Chem., 52 (1980} 11ZR.
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K. Varmuza, Anal. Chim. Acta, 112 (1980} 2Z7.

p.C. Jurs e T.L. Isenhour, Chemical Applications of Pattern
Recognition, Wiley-Interscience, New York, 1575.

BR.R. Kowalski, Chemometrics: Theory and Application, Am.
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