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“ In this section a mathematical model of the
growing embryo will be described. This model
will be a simplification and an idealization, and
consequently a falsification. It is to be hoped that
the features retained for discussion are those of

greatest importance in the present state of
knowledge. “

A.  Turing, “The Chemical Basis of
Morfogenesis”,  Philps. Trans. R
Soc., vol. 237, pg. 5, London, 1952



ff‘-ﬁ’éa‘a, minka querida esposa e compankeina de todos os
womeniss, mm{%&?@m@eﬁwg«em

alegriac nos tem tragido

a0s mews fracs, Heto e rblete, fon tevem me dade a wda
e educads bem,

dedczco.



AGRADECIMENTOS

ao Prof. Dr. Ronei Jesus Poppi, pela orientagdo segura, incentivo,

amizade e exemplo de conduta cientifica;
ao Prof. Dr. Jodo Carlos de Andrade, pela co-orientacdo e amizade;
aos meus Professores;

aos amigos, pelos bons momentos, Ronei, Paulo Filho, Carlos Leite,

Bell Bueno, Zezzi, Bildo e Alex Magalhdes.

aos colegas de laboratorio, pela boa convivéncia e cooperagdo, Edenir,
Eduardo, Cleidiane, Rosangela, Marcelo, Paulo Fidéncio, Silvio Lima,
lara, Ferrdo, Renatdo, Flavia, Elvio, Carlos, Clésia e Aline.

ao Instituto de Quimica da Unicamp;

aos funciondrios do Instituto de Quimica;

ao CNPq, pela bolsa concedida.

¢ a todas as outras pessoas envolvidas direta ou indiretamente neste
trabalho.



Resumo

Autor: Cesar Alexandre de Mello

Orientador: Prof. Dr. Ronei Jesus Poppi
Co-orientador: Prof. Dr. Jodo Carlos de Andrade

Neste trabalho foi avaliado o desempenho de técnicas de pré-processamento
de sinais ¢ de modelamento de dados, para estimar o teor de nitrogénio em folhas
de trigo a partir de espectros de reflectincia difusa no infravermelho préximo
(NIRR), obtidos em um espectrofotdmetro de infravermelho préximo, com
monocromador baseado em filtro éptico acastico sintonizavel ( AOTF ).

As técnicas de pré-processamento de sinais utlizadas foram: filtro de
Savitsky-Golay, filtro de Fourier, filtro de Wavelet e Corregdo multiplicativa de
espalhamento de Luz (MSC). Os métodos de modelamento de dados utilizados
foram: Redes Neurais ordindrias, Redes Neurais com apodizagiio (RNP), Minimos
Quadrados Parciais (PLS), Minimos Quadrados Parciais-Polinomial (POLIPLS) e
Minimos Quadrados Parciais-Redes Neurais (NNPLS).

Os resultados obtidos indicam que se desejar-se utilizar, com eficiéncia, a
espectroscopia de reflectdncia difusa no infravermelho proximo para determinar o
teor de nitrogénio em folhas deve-se, invariavelmente, corrigir efeitos relativos ao
espalhamento de luz utilizando o MSC e tratar o espectro obtido de modo a
remover ruidos, utilizando filtro de Fourier ou filtro de Wavelets; caso contrario,
os erros de previsdo serdo elevados.

Utilizando como referéncia o método Kjeldahl para determinagio de
nitrogénio em plantas, observou-se que as redes neurais com apodizagio
apresentaram desempenhos similares aos das redes neurais sem apodizagio e ao
PLS redes neurais. Entretanto, ambos os tipos de redes ¢ o PLS redes neurais,

forneceram melhores resultados que o PLS e o PLS polinomiat.



Abstract

Author : Cesar Mello

Adviser : Prof. Dr. Ronei Jesus Poppi
Co-adviser : Prof. Dr. Jodo Carlos de Andrade

In this work it was evaluated the performance of signal preprocessing
and data modeling- techniques, for nitrogen content estimation in wheat leaves,
from near infrared diffuse reflectance spectra (NIRR), using a monochromator
based on an acoustic optic tunable filter (AOTF).

The preprocessing techniques employed were : Savitsky-Golay filter,
Fourier filter, Wavelet filter, and multiplicative scattering correction (MSC).
The modeling methods used were: ordinary neural networks, pruning neural
networks (RNP), partial least squares (PLS), polynomial/partial least squares
(POLIPLS), and neural networks/partial least squares (NNPLS).

The results obtained show that to use the near infrared diffuse reflectance
spectroscopy for nitrogen content estimation in leaves is necessary to correct
the light scattering effect using the MSC and to treat the spectra obtained to
noise cancellation using the Fourier or Wavelet filter.

It was observed, using as reference the Kjeldahl method for nitrogen
content determination in the wheat leaves, that neural networks with pruning,
ordinary neural networks and neural networks / PLS have similar performance.
However, all neural networks based models provide better results than PLS and
POLIPLS.
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CAPITULO1




1. Introducio geral

A quimica analitica encontra-se em uma fase muito peculiar de seu
desenvolvimento. Existem métodos bem estabelecidos, precisos e
eficientes para a determinagdo qualitativa ou quantitativa de quase todos
0s compostos inorgénicos e para boa parte dos compostos organicos.
Infelizmente, a grande maioria destes métodos sdo dispendiosos, envolvem
vérias etapas €, principalmente, geram quantidades razoaveis de residuos
extremamente poluentes e agressivos ao meio ambiente. Além disso, tais
métodos incentivam uma ampla gama de industrias de reagentes quimicos
que, em geral, ainda utilizam processos altamente poluentes, fechando um
ciclo vicioso que, a longo prazo, pode causar danos irreversiveis ao meio
ambiente. Assim sendo, um dos grandes desafios da pesquisa em quimica
analitica ¢ o desenvolvimento de métodos de andlises in situ que nio
necessitem de pré-tratamento de amostras, que sejam rapidos, ndo
destrutivos, robustos e que n3o poluam o meio ambiente.

Uma técnica espectroscépica que preenche todos os pré-requisitos
anteriores para um grande numero de substincias, em diferentes tipos de
matrizes (por exemplo: alimentos, farmacos e plasticos), € a espectrocopia
de reflectancia difusa no infravermelho préximo'.

A espectroscopia de reflectdncia difusa no infravermelho proximo
permite analisar quantitativamente um grande nimero de substincias em

diferentes tipos de matrizes®™®

, sem a necessidade da “abertura quimica”
da amostra, reduzindo o consumo de reagentes, o tempo de andlise €
possibilitando analises in situ'®. Estas vantagens conferem a técnica,
caracteristicas particularmente tteis a analises de rotina e controle on line

de processos industriais*!"'?,



Aplicagdes analiticas'*'* do infravermelho préximo vem sendo
exploradas desde o inicio da década de cinquenta mas, devido as
dificuldades instrumentais, a sua aplicagio como técnica quantitativa sé
teve inicio trinta anos mais tarde, com o desenvolvimento e uso
‘generalizado de microcomputadores. Gragas ao interfaceamento entre
equipamentos e microcomputadores, tornou-se simples obter e armazenar
grandes quantidades de dados, de modo rapido e eficiente.

Uma vez superadas as dificuldades para a obtengdo dos espectros
de reflectincia difusa no infravermelho préximo, o passo seguinte foi obter
informagdes quantitativas destes espectros. Nesta fase observou-se que
medidas de reflectdncia difusa no infravermelho préximo podem ser
relacionadas 4 concentragdo de uma ou mais substincias presentes na
amostra, mas ndo de uma maneira direta, dificultando ou impossibilitando
a aplicagdo de procedimentos clssicos de calibragdo univariada.

Atualmente, com o desenvovimento da quimiometria, o que se faz é
medir a reflectdncia em um grande namero de comprimentos de onda, ¢
utilizar um método de calibragdo multivariada'® para estabelecer a relagio
entre a reflectdncia difusa e concentragio, ou outra propriedade de
interesse. Dentre tais métodos destacam-se os ndo-lineares de calibragdo
multivariada'® e mais recentemente as redes neurais'? e as redes neurais

com apodizagdo'®.
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2. Espectroscopia de reflectincia difusa no infravermelho
proximo ( NIRR ).

A origem do espectro no infravermelho préximo®

O infravermelho préximo® (NIR) é a regifio do espectro
eletromagnético situada entre 800 nm e 2500 nm. Quando uma molécula
absorve energia nesta regidio, observam-se transigbes do estado
fandamental para o segundo e terceiro estados excitados, gerando as
bandas de sobreton® (overtone). Uma vez que poucas moléculas atingem
os estados excitados, relativos ao primeiro € segundo sobreton, a
intensidade de tais bandas so muito menores do que a intensidade da
transigio do estado fundamental para o primeiro estado excitado,
observadas no infravermelho médio?.

Transi¢Ses superiores sdo possiveis mas, como o namero de
moléculas que executam esta transicio é muito pequeno, as bandas
relativas a estas transigSes sdo0 muito pouco intensas e, portanto, possuem
pouco significado pratico.

A absorgdo de radiagdo no infravermelho préximo por substincias
de origem animal e vegetal” pode ser atribuida, fundamentalmente, A
pequena massa do atomo de hidrogénio. Atomos de hidrogénio ligados
covalentemente a 4tomos mais pesados e eletronegativos ( O, N, C, etc )
formam dipolos oscilantes anarménicos que absorvem energia em regides
de alta frequéncia, isto &, na regido do infravermetho proximo. Devido a
anarmonicidade™ existente na vibragdo da ligacio entre Atomos de
hidrogénio e 4tomos mais pesados, as bandas de sobreton ndo ocorrerio

em submultiplos inteiros ( 1/2, 1/3 ) do comprimento de onda da
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transi¢do™ fundamental, mas préximas aos submultiplos (nfio inteiros)
desta transigdo. A maioria das oscilagSes fundamentais das ligagdes dos
atomos de hidrogénio situam-se na faixa de 2700 a 3600 nm. A maioria
das bandas de sobreton sdo encontradas entre 400 e 2200 nm. As
vibragbes fundamentais podem combinar-se e gerar as bandas de
combinacdo. A regido entre 1800 e 2500 nm é ocupada pelas bandas de
combinagdo®.

Toda matéria de origem animal e vegetal é composta, basicamente,
de proteinas, amido, agucares, lipidios, celulose etc. Uma vez que todos
estes contituintes possuem grupos funcionais (osciladores) em que os
atomos de hidrogénio encontram-se ligados a 4tomos mais pesados (C,
N,O ), todos sdo candidatos a apresentarem absorgio no infravermelho
proximo. Os osciladores mais comuns® (dentre outros) sdo: -OH, -NH-,
etc.

Como veremos no proximo item desta introdugfio, a espectroscopia
de reflectancia difusa no infravermelho préximo é um método capaz de
fornecer informagdes quantitativas a respeito da composigio da amostra e
portanto, torna-se uma ferramenta analitica muito til para andlise de

proteinas, amido, nitrogénio, celulose, nitrogénio, etc.

A Reflecténcia Difusa“®

Quando uma superficie rugosa ou particulada, como um poé por
exemplo, ¢ irradiada com radiagdo NIR, uma parte da radiag¢do incidente é
refletida diretamente pela superficie. A este tipo de reflexdo di-se o nome
de reflectdncia especular. A definigdo resumida, ora tecida sobre a

reflectincia especular, devemos acrescentar que a reflexdo ndo impede que



as particulas da superficie, simultaneamente, absorvam a radiagio NIR.
Em verdade, além da reflexdo ¢ absorgdo, também ¢ possivel que ocorra,
simultaneamente, dependendo do indice de refragdo da particula, a
refragdio e a difragdo da radiagdo NIR incidente.

A natureza da radiagdo refletida depende da natureza do feixe
incidente ¢ das propriedades Opticas da superficic em questio. Tal
dependéncia, em relagdo as propriedades opticas da superficie pode ser
utilizada na caracterizagdo de certos materiais entretanto, a aplicacdo da
reflectdncia especular para fins quantitativos, na maioria dos casos, é ainda
pouco explorada, dado que no processo de reflectincia especular a
radiagdo incidenfe interage com um pequeno nimero de moléculas da
superficie ¢, portanto, o feixe refletido praticamente ndio é atenuado,
possuindo quase a mesma intensidade da radiagdo incidente e para todos
efeitos praticos, ndo fornece informagdes quantitativas sobre a amostra.

Uma outra parte da radiagdo incidente penetra na superficic da
amostra e a reflexdo ocorre logo abaixo da superficie (alguns milimetros),
isto €, dentro da amostra. Uma vez que as particulas do interior da amostra
apresentam-se com suas faces, estatisticamente distribuidas sob todos os
possiveis angulos, a radiacdio refletida no interior da amostra seguira a
mesma distribuigdo. Dado que as particulas em questdo encontram-se no
interior da amostra, a radiagiio refletida por uma particula podera ser
novamente refletida por uma particula vizinha e assim por diante, até que a
radiagdo, por algum caminho estatisticamente provavel, consiga retornar
através da superficie e deixar a amostra. Este tipo de reflexiio, que ocorre
abaixo da superficie, ¢ chamada de reflectdncia difusa. A associagdo entre
reflectincia especular e reflectincia difusa, d4 origem ao que se chama,

genericamente, de espalhamento de luz. Um exemplo familiar deste



fendmeno ¢ o espalhamento da luz solar, pelas moléculas da atmosfera
terrestre. Se esta ndo existisse, o céu diurno pareceria negro, exceto na
direc¢do do Sol.

Na reflectincia difusa, a radiagdo incidente entra em contacto
milhares de vezes com as particulas da amostra e portanto, é severamente
atenuada (perde energia), logo a radiagfio que deixa a amostra podera
fornecer informagdes qualitativas e quantitativas, sobre a amostra. O

processo de reflectancia difusa pode ser visualizado na Figura 2.1.

Figura 2.1. Representagfo esquematica da reflectincia difusa

Naturalmente, existirio alguns caminhos, também estatisticamente
provaveis, pelos quais a radiagdo ndo retornara pela superficic mas, sera
absorvida ou até mesmo atravessara as paredes do porta amostra,
conforme representado na Figura 2.1.

A espectroscopia de reflectancia difusa no infravermelho préximo
(NIRR) permite analisar qualitativa ¢ quantitativamente varios tipos de
amostras solidas, neste caso folhas moidas de trigo, milho e algodio, sem

necessidade de “abertura quimica” da amostra. Devido a esta



caracteristica, o consumo de reagentes e tempo de anilise sdo bastante
reduzidos. Entretanto, para que a espectroscopia NIRR possa adquirir
finalidades quantitativas ¢ necessario estabelecer uma relagdo matematica
entre a mtensidade da radiagdo espalhada ou que sofreu reflectincia
difusa, e a concentragdo da substéncia de interesse presente na amostra.
Existemn, basicamente, duas maneiras de estabelecer-se tal relagdo: a
primeira delas ¢ a teoria de Kubelka-Munk ¢ a segunda é uma adaptagéo
da lei Beer para a reflectdncia difusa. Comegemos com a primeira.

w

A Teoria de Kubelka - Munk: Método das equacdes diferenciais -*

A teoria fenomenoldgica desenvolvida por Kubelka ¢ Munk em
1931, assume que a radiagdo que incide sobre uma superficie rugosa ou
particulada (um po por exemplo), pode ser dividida em dois fluxos. Um
fluxo / que representa a radiagdo que penetra e é absorvida pela amostra,
na dire¢do do feixe incidente, e um fluxo J que retorna da amostra, devido

a reflectincia difusa, conforme representado na Figura 2.2.

Figura 2.2. Representagio grafica dos fluxos envolvidos no modelo de Kubelka -
Munk. /, ¢ a intensidade da radiagéo incidente, / a fragiio absorvida e J fragiio que

sofreu reflectincia difusa.



Uma equagdo diferencial pode ser facilmente escrita para a variagdo
(d/) da intensidade do feixe incidente a medida que este atravessa um
elemento diferencial dx, da referida superficie (Fig. 2.2). A intensidade da
radiagdo absorvida ou atenuagdo do feixe incidente pode ser escrita como
sendo linearmente proporcional i intensidade do feixe incidente e a

espessura do elemento dx, como segue:

dl =~KIdx eq.2.1

O feixe incidente /, também sera atenuado por perdas devidas a refragdo,
difragio ¢ reflexio, isto ¢, perdas devidas a reflectincia difusa. A
atenuacdo do feixe incidente devido a reflectincia difusa pode ser descrita

pela equagdo 2.2, como segue:

dl =—S1dx eq.2.2

em que S € a constante relativa as perdas por espalhamento. Combinando

as equagdes 2.1 ¢ 2.2, temos a atenuagdo total do feixe incidente, como

segue:

dl =~KIdx—S1dx eq.2.3

Para encerrarmos a dedugdo das equagdes da teoria de Kubelka e
Munk, devemos ainda levar em consideragdo que a radiagéo do feixe / que
foi espalhada, aumenta a intensidade do feixe J e vice versa. Assim sendo,

a equagdo 2.3, que descreve a atenuagio total no feixe /, torna-se:

10



dl =—(K +S8)Idx + 8 Jdx eq2.4

Aplicando 0 mesmo raciocinio anterior podemos obter a equacdo que

descreve o fluxo de reflectancia difusa (/), como segue:
dJ =(K+S)Jdx - S1dx eq2.5

As equagdes 2.4 ¢ 2.5, formam um conjunto de equagdes
diferenciais ordindrias acopladas, as quais podem ser facilmente resolvidas
através do método da transformada de Laplace. A transformada de
Laplace direta, transformard as equagdes diferenciais em duas equagdes
algébricas lineares simultdneas. Resolve-se estas equagdes algébricas e
através da transformada de Laplace inversa, obtém-se a solugio do sistema
de equagdes diferenciais ordindrias. Obtida a solugdo, basta aplicar as

seguintes condi¢des de contorno:

quando: x=0 = I=1,

esta condi¢do reflete o fato de que, na superficie ndo ha atenuagio do
feixe, o que naturalmente é uma aproximagdo questionavel mas, necessaria
a solugdo do sistema.

A segunda condigdo ¢ a seguinte:

quando: x=d = j=0

11



Esta condi¢do representa o fato, ou melhor, a aproximagdo de que nas
superficies internas do porta amostra nfo ha fluxos relativos a
espalhamento.

Aplicando as condigdes de contorno a solugdo previamente obtida
para o sistema, finalmente obtemos as equagdes que descrevem os fluxos /

e .J, como segue:

I, 48
=% - 2.6
I, (1+p) e -(1-p)" e~ 4
R, = Sra _ (1-£)( —e"z ) eq2.7
I (1+8)e -(1-p) e
em que:
x = J(K(K +285)) eq.2.8
K
= (K+ZS) €q-2.9

A mterpretagio fisico-quimica para os fluxos / e J, pode ser feita se

considerarmos os limites do modelo desenvolvido por Kubelka ¢ Munk.

@ Interpretagdo do fluxo I (transmiténcia) :

12



Analisemos o que ocorre com a transmitdncia, quando as perdas por

espathamento tendem a zero:

lim T =e *¢

s—0
portanto, no limite quando § tende a zero, isto €, quando ndo ha

espalhamento de luz, a expressdo para 7, torna-se :

T=e*? eq.2.10

A semelhanga da eq2.10 com a lei de Beer é 6bvia, o que nos leva a
escrever:

K=¢gC eq.2.11
Assim, K pode ser interpretado, a principio, como o produto £ C, da lei de
Beer. Entretanto, as coisas ndo s3o tdo simples assim, pois na lei de Beer
as absor¢des ocorrem, exclusivamente, na mesma diregdo do feixe
incidente e na teoria de Kubelka-Munk, podem existir absor¢des de feixes
refletidos por particulas vizinhas, aumentando o caminho dptico, conforme
descrevemos no inicio deste item. Tais fatos permitem absorgdes em
diregdes diferentes aquela do feixe incidente € portanto a analogia feita
com lei del Beer, ndo é absolutamente valida. Algumas corre¢des podem
ser feitas para incorporar tal diferenca. E possivel demonstrar que se existe
uma distribuigdo isotropica dos feixes incidentes, o cammho médio
percorrido pela luz €, aproximadamente, duas vezes o caminho percorrido

na dire¢do do feixe incidente e podemos escrever:

K=2¢eC eq2.12
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A andlise do efeito do espalhamento de luz na transmitincia (eq2.6),
derivada na teoria de Kubelka ¢ Munk, pode ser simplificada, se

observarmos a Figura 2.3.

Transmitdnci(T)
o o o
= 23} e} —
Fi L ol 7

o
(X}
i

-0
Y

05 — 0.6 08
0.4

0.2
S{Espalhamenta) 00 K(Absorgéo)

Figura 2.3. Superficie relativa ao comportamento da transmitincia em funcio do

espalhamento e da absorgdo, derivada da teoria de Kubelka e Munk.

Na superficie representada na Figura 2.3, podemos observar que a medida
que o espalhamento de luz tende a zero, a variagfio na transmitancia se
aproxima 4 variagdo exponencial, prevista pela lei de Beer. Além disso,
também ¢ possivel observar que, a espalhamentos elevados, a
transmitincia ¢ sempre baixa, indicando que pouca, ou nenhuma radiago,

atravessa a amostra.

@ Interpretacdo do fluxo J (Reflecténcia) :
A interpretagdo direta do fluxo J é complexa e polémica, pois este

depende da interacio simultdnea de varios fatores relativos ao
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/
espalhamento da radiagdo. Entretanto, uma andlise menos ambiciosa indica

ue a intensidade deste fluxo ¢é inversamente relacionada,
fundamentalmente, ao tamanho das particulas pois, 4 medida que
diminuimos a granulometria de um material, aumentamos a intensidade da
luz espalhada. Isto ocorre pois, ao diminuirmos a granulometria
aumentamos o namero de superficies capazes de refletir, absorver, difratar
¢ refratar a luz incidente e, portanto, aumentamos a intensidade do
espalhamento de luz. Um exemplo familiar deste fato € a cor branca do sal
de cozinha, que na forma de grandes cristais ¢ transparente € torna-se
branco devido ao processo de moagem, em que se reduz a granulometria.
A interpretagdo da reflectdncia difusa (R,) descrita na teoria de
Kubelka ¢ Munk (eq.2.7), pode ser simplificada se analisarmos a Figura
24.

Reflectdncia (Rd)

08

05 T

0.4

N 02
S(Espalhamento) 0 KiAbsorgdo)

Figura 2.4. Superficie relativa ao comportamento da Reflectincia difusa (Rd) em
fungiio do espalhamento e da absorgdo, derivada da teoria de Kubelka ¢ Munk.
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Na Figura 2.4 podemos observar que a intensidade da reflectancia
difusa (R,) aumenta a medida que aumenta o espalhamento e diminui a

medida que aumenta a absorgdo. Uma vez que o espalhamento de luz é
inversamente proporcional i granulometria, se desejarmos aumentar a
intensidade de medidas de reflectincia, devemos reduzir a granulometria.

O fato demedidas de reflectincia difusa serem mais intensas para
amostras com menor granulometria representa, em algumas situacdes, uma
séria limitag#o ao seu uso para finalidades analiticas quzintitativas, pois
amostras com a mesma concentragio da substincia de interesse, podem
possuir espectros de reflectincia difusa no infravermelho proximo, com
intensidades diferentes, impossibilitando procedimentos de calibragio.
Uma manetra experimental de contornar este problema ¢ a padronizagio
da granulometria das amostras, o que representa um procedimento
experimental de razoivel complexidade, pois envolveria diversas
operagdes de peneiragio e subsequentes medidas da distribuigio do
tamanho de particula. Entretanto, existem atualmente alguns métodos
matematicos que nos permitem eliminar ou reduzir significativamente, os
efeitos relativos ao espathamento luz devido a granulometria, conforme
veremos mais adiante no texto.

A teoria de Kubelka ¢ Munk pode apresentar uma solugdo
extremarnente simples para o fluxo J, isto é, para a reflectincia difusa, nos
€asos em que a amostra € espessa o suficiente para evitar que a radiagdo
incidente a atravesse completamente. Nestes casos a equagdo que

descreve a reflectincia pode ser escrita como:

— | eq.2.13



em que F ¢ dado pela eq.2.9. Com algumas manipulagdes matematicas,

tediosas, € possivel rescrever a eq.2.13, como segue:

f(R)= { ;;:)2 =§ eq.2.14
uma vez que (eq.2.11):
K=eC
obtemos:
f(R)=-§-C eq.2.15

em que, a fungdo f(R) ¢ geralmente chamada de fungdo K-M.
Experimentalmente ¢ observado que o fator S é dependente do
comprimento de onda mas, felizmente a dependéncia observada ¢ muito
pequena ou praticamente nula para a maioria dos casos. Assim sendo, a
variagdo da reflectincia com o comprimento de onda deve possuir as
mesmas caracteristicas de um espectro de transmiténcia, dado que ambos
sdo relacionados por uma constante multiplicativa: o fator S. A luz da
discussdo anterior, podemos deduzir que, analogamente ao que ocorre com
espectros de absorgdo, a concentragdo de espécies absorventes pode ser

relacionada & fungdo K-M, como segue:
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f(R)xC

Em ultima analise, ¢ a relagio anterior que, segundo a teoria de
Kubelka ¢ Munk, permite utilizar a espectroscopia de reflectancia difusa
no infravermelho préximo para finalidades analiticas quantitativas.

A grande dificuldade encontrada na aplicagdo da teoria de Kubelka
¢ Munk em analises quantitativas é a obtencdo de padrdes de referéncia
com 100% de reflectincia, isto ¢, um material de referéncia
essencialmente ndo absorvente. A utilizagio de padrdes com reflectincia
inferior resultard em fungdes K-M com valores negativos para regides
espectrais onde a absorgdo for baixa.

Durante muitos anos o padrdo primario para a reflectincia difusa foi
o 0xido de magnésio finamente particulado. Superficies preparadas com
MgO tendem a ser frageis e a deteriorar-se com tempo. Assim, a utilizagdo
de padrdes secunddrios tornou-se comun, ainda que estes apresentem
reflectincia inferior 4 do MgO. Os materiais utilizados como padrdes
secundarios, mais comuns, sdo: NaF, NaCl, MgSO,, Li,CQO,, Si0,,
Al O, , BaSO, e Teflon finamente particulado.

Conforme pudemos observar, a teoria de Kubelka e Munk é um
excelente exercicio para compreensdo dos fendmenos envolvidos em
medidas de reflectincia difusa e de fundamental importancia no projeto de
novos métodos de andlises quantitativas fundamentados na espectroscopia
de reflectincia no infravermelho proximo. Entretanto, a aplicagdo pratica
da fungio K-M ¢ limitada pela dificuldade de obtengdo de padrdes com

100% de reflectancia, estaveis no tempo.
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@ Adaptacdo da lei de Beer a reflectincia difusa: O meétodo

1,25

empirico

Neste método o que se faz é associar diretamente a absorbancia
descrita na lei de Beer, com a reflecténcia difusa para os casos em que a
espessura da amostra € suficientemente grande para evitar que a radiagéo
incidente atravesse-a completamente. A justificativa para tal liberdade
cientifica, ¢ a seguinte: a intensidade da radiag¢do incidente convertida em
reflecténcia difusa, atenuada nos comprimentos de onda absorvidos pela
amostra, ¢ analoga a intensidade da radiagdo atenuada pela amostra em
espectroscopia de transmiténcia de solugbes. Sendo a analogia anterior

verdadeira, podemos escrever:

A=-Log, (%J eq.2.15

em que R ¢ a porcentagem de reflectincia difusa da amostra e R, a
porcentagem de reflectincia difusa do padrio.

Neste método nfio ha a necessidade de que o padriio apresente
100% de reflectancia difusa pois, todas as medidas sdo feitas em relagio
a0 mesmo padrio e cada aplicagdo envolve o uso de uma equagdo tnica,
empiricamente derivada. O procedimento para a construgio de uma curva
de calibragdio usando espectros de reflectincia é exatamente igual ao
utilizado para espectros de transmitincia (ou absorbancia).

Naturalmente, a analogia utilizada para a obtengdo da equagio 2.15
¢ uma simplificagdo da situaggo fisica, pois associada a reflectancia difusa

encontra-se, invariavelmente, a reflectincia especular. Uma consequencia
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desta associagfio ¢ a perda da uniformidade do caminho optico entre as
amostras. O caminho nestes casos passa a ser fungdo dos seguintes
pardmetros: tamanho, forma, orientagio das particulas, empacotamento
das particulas na amostra, distribuigdo de granulometria, etc.

Assim sendo, o caminho Optico torna-se uma varidvel extra na
equagdo 2.15 e, portanto, mesmo nos casos €m que s6 um componente da
amostra absorve radiagdo em um imico comprimento de onda, serdo
necessarias medidas de absobéncia em outros comprimentos de onda para
que s¢ possa montar um sistema de equagdes algébricas relacionando o
camimho 6ptico € concentragdo, com a absorbancia. Este fato foi durante
alguns anos, um fator limitante ao uso da espectroscopia de reflectincia
difusa no infravermelho proximo em analises quantitativas.

Atualmente, o que se faz é medir a intensidade da reflectincia em
um grande numero de comprimentos de onda (no espectro de reflectincia
difusa no infravermelho proximo) ¢ utilizar um método de calibragio
muitivariada para estabelecer a relagfo entre reflectincia e concentragio.

Neste ponte encerramos a introdugdio sobre espectroscopia de
reflectincia difusa no infravermetho proximo. N&o houve a pretensdo de
descrever todos os aspectos tedricos mas somente o necessirio
compreensdo de como esta técnica foi aplicada, neste trabalho, a

determinagdo de nitrogénio em folhas de trigo, milho e algodio.
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3. Técnicas de Pré-Processamento de Sinais

3.1 A suaviza¢io e a remogiio de ruido instrumental®®>?

Sinais analiticos sfo os dados originais obtidos de processos
analiticos. Geralmente os sinais analiticos representam a variagio de uma
propriedade fisico-quimica, em fungdo do tempo e/ou espago. Em quimica
analitica, os sinais mais frequentemente encontrados sdo: espectros,
voltamogramas, registros de um pH-metro em fungdo do tempo, etc.

Infelizmente, a maioria dos sinais provenientes de instrumentos
analiticos apresentam-se contaminados (digamos, misturados) com ruido,
dificuitando a interpretagdo e modelamento das propriedades associadas a
estes sinais. Tipicamente, em quimica analitica, o ruido instrumental afeta
os limites de detecgdo, de decisdo e de determinagdo, os quais sdo figuras
de mérito extremamente importantes na avaliagdo do desempenho de
instrumentos e métodos analiticos®.

Uma classificagdio, simplificada, dos tipos de ruidos
instrumentais®*® pode ser estabelecida se levarmos em consideragdo as

frequéncias que os caracterizam. A classifica¢dio mais simples ¢ a seguinte:

= Ruido de baixa frequéncia.

= Ruido de frequéncia intermediaria.

= Ruido de alta frequéncia.
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O ruido de baixa frequéncia caracteriza-se, na pratica, por
deslocamentos, “drifts” e “trends” na linha base, de sinais analiticos. Este
tipo de ruido pode ser minimizado instrumentalmente, acoplando-se a
frequéncia da fonte de sinais com a frequéncia usada na detecgdo, através
de um aplificador ““lock-in””. Também € possivel minimizar ruidos de
baixa frequéncia através de “software”, para tanto basta eliminar do sinal
suas componentes de baixa frequéncia. Entretanto esta possibilidade é
menos viavel que a alternativa anterior pois a grande maioria dos sinais
analiticos possuem informagdes uteis na regido de frequéncias baixas, as
quais seriam eliminadas conjuntamente com o ruido de baixa frequéncia.

Na classe de ruidos de frequéncia intermediaria encontramos
basicamente o ruido de interferéncia. O ruido de interferéncia mais comum
¢ o ruido de interferéncia da linha de energia energia elétrica, com
frequéncia fundamental da ordem de 60 Hz e suas harménicas. Este tipo
de ruido pode ser removido instrumentalmente, modulando-se a frequéncia
da fonte de sinais e a frequéncia usada na detecgdio, longe da faixa de
frequéncias associada ao ruido de interferéncia. Este tipo de ruido pode
também, ser minimizado, com alguma facilidade, através de “softwares”
projetados para esta finalidade. Veremos, claramente, como se faz isto,
quando apresentarmos a teoria do filtro de transformada de Fourier.

Na ultima classe (classe dos ruidos de alta frequéncia), encontramos
o tipo de ruido mais dificil de ser tratado: o ruido branco ou ruido
gaussiano. A caracteristica marcante deste tipo de ruido ¢ a inexisténcia de
uma frequéncia caracteristica, mas uma distribuigio de frequéncias
caracteristicas aleatériamente espalhadas, sobre todas as frequéncias que
compdem o stnal analitico. Este tipo de ruido origina-se no movimento

térmico ou movimento Browniano dos elétrons em componentes de estado
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solido, presentes em instrumentos eletrdnicos. Este tipo de ruido torna-se
particularmente critico em detectores de radiagdo eletromagnética, tanto
que em alguns casos resfria-se o detector, na tentativa de reduzir este tipo
de ruido. Entretanto, gerar “frio” é, geralmente, algo caro (
proximadamente, cinco vezes mais caro que gerar calor) e pouco pratico,
especialmente para o caso de detectores. Além disso, como todos
sabemos, ¢ impossivel atingir o zero absoluto ( 0 K ) e, portanto, ¢
impossivel eliminar este tipo de ruido ou mesmo, reduzi-lo a niveis
toleraveis, em boa parte das situagdes praticas. Entretanto, pode-se
minimizar, em alguns casos, este tipo de riido através de “softwares” que
apliquem filtros de transformada de Wavelet ou filtros de transformada de

Fourier, como descreveremos mais adiante, nesta tese.

3.1.1 A suavizagiio de ruido instrumental: O filtro de Savitzky-Golay e
0 filtro de média movel.

@ Filtro de média moveF!

O filtro de média movel tornou-se, nos ultimos anos, uma
ferramenta de uso comum para a suavizag@o de ruido em sinais analiticos.
O motivo para tal popularidade deve-se a sua simplicidade tedrica e a sua
incorporagio a diversos “softwares” comerciais, como por exemplo:
Microcal Onigin, Excel, Lotus, etc.

A idéia basica do método é dividir o sinal analitico em uma série de

intervalos com a mesma largura, sequencialmente e ponto a ponto, €
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substituir o valor do primeiro ponto do intervalo pelo valor médio do

intervalo. O processo é executado na seguinte sequéncia;

@ Define-se a origem do sinal (x,_,).

@ Define-se o nimero de pontos do intervalo (n).

n
2. X,
i=t

n

@ Obtém-se a média dos pontos do intervalo: X =

@ x ¢ primeiro ponto do novo sinal: X7
® repete-se o processo (1 - 4) para X,_,

® Atualiza-se o valor de / e repete-se a etapa 5 até todo sinal ter sido

suavizado.

O filtro de média mével é simples de entender, facil de implementar
¢ de execugdo rapida. Entretanto, como nada ¢ perfeito, os resultados que
este tipo de filtro produz para sinais com picos estreitos é extremamente
pobre. Tipicamente, este tipo de filtro distorce sinais analiticos, sendo esta
distor¢do diretamente proporcional 4 largura do intervalo, como ilustrado
para o fiagrama da Figura 3.1.
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——Original, ——dez pontos, ——cinco pontos, —trés pontosJ
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S0 100 150 200 250 300 350 400

Figura 3.1. Representagdo do efeito da largura do intervalo usado no filtro de média

movel para a suaviza¢do de ruido em um fiagrama.

O filtro de média movel reduz ruido proporcionalmente a largura do
intervalo mas, simultaneamente e proporcionalmente, distorce o sinal
analitico. Assim sendo, a aplicagdo do filtro de média movel fica redizida a
sinais de banda extremamente larga, em que a largura do intervalo

necessario a redugao do ruido, ndo € critica.

@ 0 filtro de Savitzky-Golay ***

O Filtro de Savitzky-Golay ¢ um classico entre os filtros de
suavizagdo de sinais analiticos e também encontra-se incorporado na
maioria dos “softwares” comerciais para tratamento de dados. A idéia

basica do método de Savitzky-Golay ¢é a seguinte:
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@ Defini-se a origem do sinal
@ Define-se a largura do intervalo
@ define-se o ponto central do intervalo

® Ajusta-se através do método de minimos quadrados, um polinémio de

grau variavel aos pontos do intervalo.
® Utiliza-se o polindmio para estimar o valor do ponto em questio.

® Desloca-se o intervalo para o ponto seguinte do sinal original e repete-

8€ O processo anterior.

O filtro de Savitzky-Golay ¢ menos sensivel & largura do
intervalo pois 0 novo ponto, isto é, o ponto do sinal ja suavizado, é obtido
através do ajuste dos pontos do intervalo por um polinémio e nz'io pela
simples média dos pontos vizinhos, como ocorre com o filtro de média
movel. Esta caracteristica possibilita que o filtro de Savitzky-Golay seja
aplicado a sinats analiticos com picos estreitos, apresentando resultados
superiores aos obtidos com o filtro de média mével. Entretanto, ainda se
observa distorgdo do sinal 4 medida que o nimero de pontos utilizado no

intervalo aumenta, conforme pode ser observado na Figura 3.2.
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—— Original, —nove pontos, ——sete pontos, —— cinco pontos

A MM MMM

m e
Figura 3.2. Representagio do efeito da largura do intervalo usado na suavizagio de

ruido com o filtro de Savitzky-Golay, em um fiagrama.

Conforme descrevemos, os filtros de suavizagio de  ruido
instrumental atuam diretamente sobre o sinal analitico e ndo sobre as
frequéncias que compdem tal sinal. Esta caracteristica torna os filtros de
suavizagdo pouco seletivos, isto é, incapazes de diferenciar o que é sinal
do que € ruido e, portanto, no processo de suavizagdo de ruido uma parte
da informagao 1til contida no sinal é simultaneamente removida.

Felizmente, existem filtros que atuam diretamente sobre as
frequéncias que compdem o sinal, possibilitando a remogdo seletiva de
ruido. Estes filtros sdo conhecidos como filtros de remogédo de ruido. Os
mais populares sdo os filtros baseados em transformada de Fourier ¢ em
transformada de Wavelet, conforme descreveremos no proximo item desta

introdugao.
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3.1.2 A remogiio de ruido instrumental: O filtro de transformada de
Fourier e o filtro de transformada de Wavelet.

O filtro de transformada de Fourier ¥

A idéia basica deste tipo de filtro é aplicar-se a transformada de
Fourier direta® * *, dada pela equagdo 3.1, para que se obtenha o sinal

analitico representado no dominio das frequéncias (W), ou melhor,

aplicamos a transformada de Fourier direta para obter o espectro de
frequéncias F(w), do sinal analitico.

o0

F(w)= % If(ﬂ.)e”“’ di Eq.3.1

Na equagdo 3.1, X representa o dominio original do sinal analitico e f(2)

o sinal analitico. Para espectros, A representa os comprimentos de onda,
para cromatogramas ou fiagramas, A representa a varidvel tempo e assim
- por diante.

Uma vez obtido o espectro de frequéncias do sinal analitico,
devemos cortar as frequéncias altas, visto serem estas frequéncias, na
grande maioria dos casos, relacionadas ao ruido instrumental.

Finalmente aplicamos a transformada de Fourier inversa, dada pela

equacdo 3.2 e recuperamos o sinal analitico inicial, livre de ruido.
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F(A)=—1— |F(w)e ™ aw Eq.32

NT

—o0

A sequéncia de operagdes utilizada no processo de remogdo de ruido,
através da transformada de Fourier, podem ser facilmente entendidas se

observarmos a Figura 3.3.

Transformada de Fourier
direta

Espectro de frequéncias
— do sinal analitico.
com as frequéncias

do ruido
Corte das frequéncias
relativas ao ruido
instrumental
Espectro de frequéncias
do sinal analitico,
Transformada de Fourier sem as frequéncias
inversa do ruido

Figura 3.3. Representagio esquematica da sequéncia de operagdes utilizada na

aplicagdo do filtro de transformada de Fourier.

Para exemplificarmos a aplicagdo do filtro de transformada de
Fourier escolhemos um sinal complexo, em que muitas frequéncias estdo

envolvidas. Este sinal ndo ¢ proveniente de nenhum processo analitico,
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mas permitira ilustrar, de modo didatico, alguns aspectos importantes do

filtro de transformada de Fourier. Vejamos o exemplo.

@ Sinal inicial

SINAL INICIAL
25 T T . T

15

05

Intensidade

05

- '5 1 1 i 1
L 0 0.2 0.4 06 08 1

Tempo

Figura 3.4. Sinal original, isto é, sinal + ruido.

@ Espectro de frequéncias do sinal inicial

No espectro de frequéncias pode-se observar claramente que o sinal é

formado pela seguintes frequéncias caracteristicas:
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-5Hz
-10 Hz

- Frequéncias altas, relativas a ruido

Espectro de frequéncias do sinal inicial
Bm 1 L L L

Intensidade
8 &8 B

i

0 20 40 60 80 100
Frequéncia{w) em Hz

Figura 3.5. Espectro de frequéncias do sinal original.

@ Corte de frequéncias superiores a 10 Hz e retomo ao dominio do

tempo.

Nesta etapa devemos cortar frequéncias superiores a 10 Hz. Para
tanto, multiplicamos o espectro de frequéncias pelo valor 1, até a

frequéncia 10 Hz, acima desta frequéncia multiplicamos por zero.
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Efetuado o corte de frequéncias, aplicamos a transformada de Fourier

mversa e obtemos o sinal livre de ruido.

SINAL LIVRE DE RUIDO
2.5 L§ T T L]

—
- th S
T T
i 1

intensidade
[ ]
o

a
T
1

o
n

_1 5 1 1 L 1
0 0.2 0.4 0.6 08 1

Tempo

Figura 3.6. Sinal livre do ruido.

Uma vez apresentado o0s conceitos fisicos € o método de
funcionamento do filtro de transformada de Fourier, podemos apresentar a

sua elegante definigdo matematica.

O filtro de transformada de Fourier pode ser entendido como a
transformada de Fourier inversa (3™7), da transformada de Fourier direta
(3) de um sinal f(2) convolvido com uma fun¢do de apodizagdo h(A). A
transformada de Fourier direta de f{4) convolvido com h(4) é dada por:

33



F(S)=3(r(1)*h(2)) Eq.3.3

Uma vez que a transformada de Fourier da convolugdo de duas fungdes é

o produto das transformadas, podemos escrever:

F(s)=3(7(2) Xh(0) Ea34
No dominio das frequéncias a convolugdo anterior (Eq. 3.4) se reduz a
simples multiplicagdo das correspondentes transformadas de Fourier, como
segue:

F(S) = F(w) H(w) Eq.3.5

em que:

H( )— L se W S W (f?‘eq.decoﬂe)
"= 0 se L

critica

aplicando a transformada de Fourier inversa a fungio F(S)

F(2)=3"(F(S)) Eq.3.6

obtemos o sinal f{A) livre de ruido.
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Vale lembrar que o elegante desenvolvimento matematico é absolutamente
idéntico ao “desenvolvimento didatico”, utilizado no inicio da descrigdo
do filtro de transformada de Fourier. A preféncia por um dos dois
desenvolvimentos fica reduzida & questdes estéticas ou a idiossincrasias do
leitor.

Enquanto nos filtros de suavizagdo o fator critico é a largura do
intervalo utilizado na suavizagéo, nos filtros de transformada de Fourier, o
fator critico ¢ a frequéncia de corte. Se o corte de frequéncias for efetuado
em uma posi¢do errada, corre-se o risco de eliminar informagdo util do
sinal. Na Figura 3.7 ilustramos o que ocorreria se, por algum motivo, fosse
cortado do espectro de frequéncias da Figura 3.5, todas frequéncias acima

de 5 Hz ¢ em seguida fosse aplicada a transformada de Fourier inversa.

SINAL LIVRE DE RUIDO
0.6 . ' r :

= o
p-9 o
1
[l

Intensidade
=
[ ]

0.2 -

-0'40 0.2 0.4 06 0.8 1

Tempao

Figura 3.7. Sinal distorcido em fungio de um corte errado nas frequéncias.
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Conforme pode ser observado na Figura 3.7, uma escolha errada da
frequéncia critica de corte, produz uma distorgiio catastrofica no sinal. O
smal tratado com o filtro de transformada de Fourier, neste caso, ndo
apresenta nenhuma relagdo com o sinal original.

Felizmente, a escolha da frequéncia critica é geralmente uma tarefa
muito simples pois o ruido geralmente apresenta frequéncia altas ¢ o sinal
atil, frequéncias baixas. Na davida, devemos efetuar o corte bem longe das
frequéncia baixas. Neste caso, talvez ndo estejamos cortando todo o ruido,
mas certamente uma parcela sera eliminada € ndo corremos o risco de
distorcer o sinal.

O grande problema do filtro de transformada de Fourier certamente
ndo ¢ a escolha da frequéncia critica, mas a sua aplicagfio a sinais ndo
estacionarios, isto €, sinais cujas frequéncias caracteristicas variam com
tempo (comprimento de onda para espectros, potencial para
voltamogramas, etc).

Imagine dois sinais completamente diferentes, mas que apresentem
espectros de frequéncias idénticos. Por exemplo, um sinal pode ser
composto por duas frequéncias combinadas durante todo o intervalo de
tempo, um segundo sinal pode possuir as mesmas duas frequéncias
entretanto, estas podem aparecer, no sinal, em tempos diferentes. Os sinais
seriam totalmente diferentes mas seus espectros de frequéncia, idénticos.
Na Figura 3.8 podemos observar um sinal (sinal 1) com duas frequéncias
distribuidas sobre todo o sinal. Na Figura 3.9 representamos um segundo
sinal (sinal 2) formédo pelas mesmas frequéncias do sinal anterior mas
divididas em dois intervalos: no primeira metade do sinal temos somente a

frequéncia 10 Hz e na segunda metade a frequéncia 20 Hz.
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Figura 3.8. Sinal com duas frequéncias (10Hz e 20Hz), distribuidas sobre todo
intervalo de tempo.
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Figura 3.9. Neste sinal temos uma frequéncia (10 Hz) na primeira metade do sinal e
outra frequéncia (20 Hz) na segunda metade .
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Nas Figuras 3.10 e 3.11, representamos os espectros de frequéncia dos
sinais 1 e 2, respectivamente. Observe que os espectros de frequéncia dos
dois swinais apresentam, basicamente, as mesmas frequéncias
caracteristicas. Este fato nos levaria 4 uma interpretacfio errada dos sinais
pois seriamos tentados a pensar que os sinais sd0, no minimo, muito
parecidos. Entretanto, os sinais s3o absolutamente diferentes,

O resultado prético do fato descrito no parégrafo anterior é que se
aplicarmos o filtro de transformada de Fourier a um sinal ndo estacionario,
no momento em que aplicarmos a transformada inversa podemos recuperar

um sinal com caracteristicas diferentes do sinal inicial.

Transformada de Fourier do Sinal 1
Em L) T T L]

Intensidade
[ 7] F- N
= = =

:

1ml— -

Frequéncia

Figura 3.10. Transformada de Fourier do sinal 1.
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Transformada de Fourier do Sinal 2
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Figura 3.11. Transformada de Fourier do sinal.

Este fato ocorre porque a transformada de Fourier atua no sinal
como um todo ¢ ndio sobre segmentos, de modo a discriminar os tempos
em que as frequéncias aparecem. A transformada de Fourier atua no sinal
todo porque as fungdes utilizadas na decomposi¢do do sinal para a
obten¢do do espectro de frequéncias, sio fungBes seno ¢ cosseno que 3
rigor, estendem-se de menos infinito até mais infinito, isto &, a
transformada de Fourier utiliza para a decomposigdo do sinal, fungdes que
ndo possuem suporte compacto no dominio do tempo. Observe novamente
a equagdo utilizada na transformada de Fourier direta, reescrita abaixo, e o

fato da falta de suporte compacto, tornar-se-a ébvio.
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F(W)=J_'21;E“ If(ﬂ)e_,.lw dA = \/_;-:; If(ﬁ)(cos(ﬂw)ﬂsen(ﬂw))d/l

Eq.3.7

A solugdo para o problema da falta de suporte compacto das
fungdes seno e cosseno, é aplicar a transformada de Fourier a segmentos
do sinal ¢ ndo diretamente sobre o sinal todo, num procedimento
conhecido como transformada de Fourier de pequenos intervalos® (STFT,
short time Fourier transform). Quando bem aplicada, a STFT fornece
informagbes ‘exatas’ sobre os tempos em que as frequéncias ocorrem.
Assim sendo, devemos utilizar a STFT quando desejarmos aplicar o filtro
de transformada de Fourier a sinais ndo estacionarios. A tnica
desvantagem pratica deste procedimento é o aumento do tempo

computacional. Matematicamente a STFT pode ser escrita como segue:

+a0

STFT = F(w):——I; I(f(a)z(z,f_,zf))e*“d;. Eq3.8

ix

-

Na equacido 3.8, o termo 1().,. A f) representa a largura do intervalo

utilizado na STFT.

Quando aplicamos a STFT para sinais nfio estacionarios que mudam
suas frequéncias em intervalos de tempo muito rapidos, a largura do
intervalo deve ser inversamente proporcional 3 mudanga de frequéncias do
sinal, isto €, quanto mais rapidamente o sinal muda de frequéncia, menor
deve ser a largura do intervalo usado na STFT. Neste ponto, nos
deparamos com um problema tedrico muito interessante, qual seja: até

quando € possivel reduzir a largura do intervalo utilizado na STFT, ou
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melhor, com que exatiddo, no dominio do tempo, as frequéncias podem ser
determinadas em um sinal nfo estacionario ?

A resposta para questdo anterior é dada pelo principio da incerteza
de Heisenberg®-**. O principio da incerteza de Heisenberg mostra que ndo
¢ possivel conhecer exatamente e simultaneamente, tempo (f) e frequéncia
(w), mas somente a seguinte relagfo entre estas grandezas:

AWAtZL

4
Este fato, nos leva ao seguinte problema de resolugfio: quanto menor o
intervalo de tempo utilizado na STFT, pior a resolugdo nas frequéncias e
vICe-versa.

Assim sendo, a transformada de Fourier nos fornece boa informagio
sobre as frequéncias de um sinal, mas ndio fornece informagdes exatas
sobre o tempo em que estas frequéncias ocorrem. J4 a STFT nos fornece
boa informagdo sobre o tempo em que as frequéncias ocorrem mas nio
fomnece informagdes exatas sobre as frequéncias. As caracteristicas dos

dois tipos de transformada de Fourier estiio resumidas na Tabela 1.

Tabela 1. Desempenhos da STFT e da transformada de Fourier.

Resolugédo
Tempo Frequéncia
Transformada de Pobre Boa
Fourier
STFT Boa Pobre

Apesar das dificuldades anteriormente descritas, os filtros de ruido
fundamentados em transformada de Fourier (FT ou STFT) apresentam

‘bons resultados para a maioria dos sinais encontrados na pratica e sdo
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considerados como técnica padrio, para a remogdo de ruido, em diversas

areas da ciéncia e da engenharia.
O filtro de transformada de Wavelet - *

Com o objetivo de superar os problemas de resolugdo apresentados
pela transformada de Fourier e pela transformada de Fourier de pequenos
intervalos (STFT), foi desenvolvida no inicio da década de setenta, por
Ingrid Daubechie® no AT&T Bell Laboratérios, a transformada de
Wavelet.

A transformada de Wavelet ¢ uma transformagdo linear que
analogamente a transformada de Fourier, nos permite representar um sinal
no dominio das frequéncias que o compdem. No dominio das frequéncias
também ¢ possivel cortar frequéncias e através da transformada de
Wavelet inversa, recuperar o sinal livre de ruido.

A unica diferenga entre as transformadas de Fourier ¢ de Wavelet
sdo as fungdes de base utilizadas na decomposigio do sinal. Nas
transformadas de Fourier as fungdes de base para a transformagdo de
dominio so as familiares fungdes seno e cosseno, as quais apresentam os
problemas de falta de suporte compacto, anteriormente mencionados. Para
a transformada de Wavelet, as fungdes de base sdo muito menos familiares
e chamadas de wavelets (ondinhas). Estas fungdes de base, as wavelets,
apresentam como principal caracteristica, suporte altamente compacto, isto
¢, as wavelets ndo se estendem de - até +w no dominio do tempo, mas
possuem um ponto de inicio e um ponto de término muito bem definidos.

Ao contrario da transformada de Fourier, em que temos um tnico

tipo de fungdes de base (senos e cossenos), na transformada de wavelet
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temos varios tipos diferentes de fungdes de base, isto ¢, virios tipos
diferentes de wavelets, divididas em familias. As familias de wavelets mais
comums sdo as seguintes: Daubechies, Morlets, Coiflets, Haar e as
Symmlets. Um exemplo classico de fungiio de base utilizada em
transformadas de Wavelet € a wavelet da familia das Morlets, dada pela
equagdo 3.9 e representada na Figura 3.12.

Eq. 3.9

MORLET

—_

o o o o
o=} %] F- m [ms]
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Figura 3.12, Fungdo de base (wavelet) de MORLET.

Na Figura 3.12 podemos observar claramente que as wavelets possuem
suporte altamente compacto, isto ¢, alta localizagio no eixo do tempo.
Observe que a wavelet da Figura 3.12, oscila em torno do valor zero e

devido a este fato estas fungdes de base foram denominadas wavelets, i1sto

é, ondinhas.
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A idéia basica do filtro de transformada de Wavelet é fazer a

convolugdo do sinal inicial (sinal + ruido), X(4), com uma wavelet (uma
morlet, por exemplo), g(4), cuja transformada de Fourier d(@)
apresente valor zero acima de uma certa frequéncia critica (w_,,__), como

segue:

w(v)= |x(1)*g(1)dA Eq. 3.10

Uma vez que as wavelets utilizadas em filtros de ruido instrumental,
530 compostas exclusivamente por frequéncias baixas, isto ¢, apresentam
frequéncia critica baixa, ao fazermos a convolugdo da equagdio 3.10
automaticamente cortaremos frequéncias altas, eliminando
simultaneamente o ruido instrumental.

Uma fungdo de base pode ser comprimida (por exemplo, periodo
reduzido a metade, frequéneia critica dobrada), no dominio tempo
(comprimento de onda para espectros, tempo para cromatogramas,
diferenga de potencial para voltamogramas, etc.), de modo que podemos
representar um mesmo sinal em escalas cada vez menores, removendo
ruido sequencialmente em cada uma destas escalas. Além disso a wavelet
¢ ftransladada através do sinal, permitindo remover ruido de sinais
estacionarios ou ndo estacionarios. A transformada de Wavelet seria
analoga a uma STFT em que se pudesse reduzir indefinidamente a largura
do mntevalo de andlise do sinal (janela), sem violar o principio da incerteza
de Heisenberg. Entretanto, a relagio entre a resolugio no dominio do

tempo ou das frequéncias ¢ um jogo em que o Croupier é o principio da
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incerteza de Heisenberg, que independentemente dos jogadores, isto &,
independente do tipo de transformada utilizada, fara valer suas regras.
Assim sendo, se nas transformadas de Wavelet, devido a possibilidade de
compressdo das wavelets, é possivel obter alta resolugio no dominio do
tempo, o principio da incerteza nos diz que ‘algo’ deve ser perdido. De
fato, a medida que comprimimos uma wavelet ganhamos resolugdo no
tempo, mas simultancamente, aumentamos sua frequéncia de corte.
Portanto, so6 ¢ possivel cortar frequéncias altas nos sinais em que estas
frequéncias, estejam limitadas a pequenos intervalos de tempo.
Resumindo, se uma wavelet for comprimida, ganhamos resolugdo no
tempo, mas devido a alteragdo na frequencia da wavelet, perdemos
precisdo na frequéncia critica de corte utilizada no corte de frequéncias
altas. Portanto, o uso da transformada de Wavelet apresentara melhores
resultados quando o sinal em questio possuir componentes de alta
frequéncia de curta duragdo e componentes de baixa frequéncia de longa
duragdo. Felizmente, a maioria dos sinais encontrados na pratica possuem
as caracteristicas anteriores.

As wavelets geradas por compressdo e translagio de uma wavelet

inicial (wavelet mae), podem entdo, ser escritas como™:

O jgg(iﬁb) Eq. 3.11

a

Na Figura 3.13, representamos uma sequéncia de wavelets de Morlet, com
diferentes pardmetros de escala (a), isto €, com diferentes frequéncias

caracteristicas.
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Figura 3.13. wavelets de Morlet com diferentes valores de escala (a).

de escala (a e b) e deve ser reescrita como segue:

W, (a,b)= |x(2)g.,(2)d2

-

em que a representa a escala (compressdo) e b o deslocamento.

tipo de corte nas frequéncias. Na Figura 3.14,
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Naturalmente, a transformada de wavelet torna-se fungdo dos parametros

Eq. 3.12

Assim sendo, cada valor de @ define um tipo de filtro, isto €, um
representamos a
transformada de Wavelet como um banco de filtros® **, sendo cada tipo de

filtro responsavel pela extragdo de um tipo de informagdo, do sinal



[o P98 (ﬁ') W,

— an(l) | DU, w,

f(4) >

—————— ggb(;“-) SER— W3

S Lot g‘b(ﬂ.) — W,

Figura 3.14. Representagfio esquematica de um banco de filtros de wavelets.

Por exemplo, a wavelet mais comprimida, deve remover o ruido do sinal,
A segunda wavelet deve extrair uma segunda frequéncia que compde o
sinal. Frequéncia esta que pode ser associada a alguma propriedade de
interesse, embutida no sinal e assim por diante.

O sinal inicial, livre de ruido, pode ser recuperado aplicando-se a
transformada de Wavelet inversa relativa 4 wavelet mais comprimida, dada

pela equagdo 3.13.
da
x(2) = IIW,(a, b) gab(i)dba—z Eq. 3.13
0 -w

Através da transformada inversa, além do sinal livre de ruido, também &

possivel obter a representagdo, no dominio inicial, das caracteristicas
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capturadas por outras wavelet, do banco de filtro. Para tanto, basta utilizar
na transformada inversa a wavelet correspondente & caracteristica
desejada.

O processo de obter informagdes sobre um sistema, em diferentes
escalas ¢ uma nova altemnativa para analise de sinais, conhecida como
andlise em multiplas escalas® (MRA). A andlise de sinais em multiplas
escalas é aniloga a observagio de um mapa em diferentes escalas,
grandes escalas correspondem a uma visdo ndo detalhada (continentes, por
exemplo) , pequenas escalas correspondem 4 uma visdo mais detalhada de
uma determinada regido (limites de uma cidade, por exemplo). Para
sistemas fractais, por exemplo, a MRA apresentara sempre as mesmas
caracteristicas, independentemente da escala utilizada.

O campo das Transformadas de Wavelet é relativamente novo
(cerca de 10 anos) e ainda ndio existem textos com boas caracteristicas
didaticas sobre o assunto. Além disso, a maioria dos textos é dirigido a
matematicos e talvez (ou methor), certamente ainda nio dominei, nem
descrevi, todos os aspectos teéricos do assunto. Entretanto, para a maioria
das aplicagSes em quimica analitica, os detalhes teéricos ndo sio

necessarios e a introdugio anterior é suficiente.

3.2 Corregiio de espalhamento de luz***” (MSC)

Uma das principais fontes de erro encontrada em determinagdes
quantitativas, através da espectroscopia de reflectincia difusa no
infravermelho préximo, ¢ o espalhamento de luz. O espalhamento de luz

altera a relagéo funcional entre a intensidade das medidas de reflectincia e
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concentragio das espécies absorventes presentes na amostra. A
reflectincia torna-se fungdo ndo somente da concentragio das espécies
absorventes, mas também da nfio homogeneidade Optica da amostra,
devida basicamente a diferengas de granulometria, geometria,
empacotamento e orientagdo das particulas nas amostras, conforme
descrito no capitulo 2 desta tese. Uma vez que, em determinagdes
quantitativas, a intensidade da reflectincia é a variavel dependente, que
deve ser modelada em fungdo da concentragio das espécies absorventes,
temos duas opg¢des: modelar simultaneamente reflectincia e espalhamento
de luz, ou minizar o espathamento luz ¢ em seguida construir um modelo
para a relagdo entre a reflectincia e a concentragio das espécies
absorventes, presentes na amostra.

Modelar, simuitaneamente espalhamento e reflectincia é uma tarefa
extremamente dificil (impossivel em alguns casos), pois a geometria e a
orientagfio das particulas variam aleatoriamente, de amostra para amostra.
Assim, se desejarmos construir modelos precisos e robustos, s6 nos resta a
segunda op¢do, qual seja: minimizar o espalhamento de Juz.

O metodo MSC (Multiplicative Scattering Correction) é uma
técnica para corrigir o efeito do espathamento de Iuz em espectros de
reflectincia difusa. O fundamentado do método, esta no fato de que a
dependéncia funcional, em relagio ao comprimento de onda, do
espalhamento de luz é diferente’ daquela observada para a reflectincia
difusa. Assim, ¢ possivel utilizar um grande numero de comprimentos de
onda para diferenciar o espalhamento de luz da reflectancia difusa.

No método MSC a interferéncia relativa ao espalhamento de luz é
minimizada corrigindo-se os espectros de reflectancia difusa de modo que

todos os espectros possuam o espathamento  ideal * e por ideal entenda-
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se medio, visto ser este o unico espalhamento possivel de ser calculado. A
técnica ¢ muito simples e pode ser facilmente entendida se

acompanharmos a sequéncia de operagdes abaixo.
Matematicamente (e resumindo), a corregdo & feita da seguinte forma:

1- A partir do conjunto total de espectros de reflectancia difusa, calcula-se

0 espectro médio X .

2- Faz-se a regressdo linear para cada um dos k espectros (X, ), do

conjunto total de espectros, contra o espectro médio, sobre todos os i

comprimentos de onda:
Xp = U +V, X, eq.3.14
3- Correcéo final:

(nao corrigido) _ ";;)

[ igido (‘k
x,(kmfd ) = eq.3.15
Ve

O método MSC, quando bem aplicado, ¢ capaz de reduzir
significativamente os efeitos relativos ao espalhamento de luz.
Tipicamente, obtém-se uma melhora expressiva na desempenho dos
modelos contruidos para a relagdo existente, entre a intensidade de

reflectincia e a concentragio das espécies absorventes.
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3.3 Compressio de dados: A andlise de componentes

principais (PCA) e Transformada de Fourier.

Os instrumentos analiticos modemos nos permitem medir
simultaneamente, de modo rapido e eficiénte um grande numero de
pardmetros de um determinado sistema quimico. Esta caracteristica,
extremamente Util ¢ desejavel, pode tornar-se um sério problema pois um
aumento no numero de dados, nfo representa necessariamente um maior
conhecimento sobre o sistema, uma vez que nem todos os dados possuem
informagdes relevantes. Além disso, o excesso de dados gera dificuldades
computacionais relacionadas ao armazenamento e processamento destes
dados. Assim, torna-se necessario a utilizagio de métodos matematicos
que nos permitam comprimir ou reduzir o conjunto de dados obtidos em
determinado experimento, & uma colegdo muito menor, mas que ainda
retenha as informagGes realmente tteis, para a analise e modelamento do
sistema. Existe uma série de métodos destinados a compressdo de dados,
entretanto, os mais utilizados sdo métodos fundamentados na transformada

de Fourier ¢ 0 método da analise de componentes principais (PCA).
@ Compressdo de sinais através da transformada de Fourier

Na compressdo de dados pela técnica da transformada de Fourier, a
idéia basica ¢ utilizar o espectro de frequéncia ao invés do sinal analitico
propriamente dito. No espectro de frequéncia ¢ possivel cortar frequéncias
relativas ao ruido instrumental e frequéncias relativas a informagdes sem
importdncia, reduzindo sua dimens3o. O espectro de frequéncia assim

tratado, pode ser armazenado ocupando menos espago. O sinal analitico
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pode ser resgatado com grande facilidade, através da transformada de
Fourier inversa. O método da transformada de Fourier encontra grande
aplicagdo na 4rea de compressdo e tratamento de imagens. O famoso
algoritmo JPEG (Joint Photographics Experts Group), utilizado para
compressdo de imagens, aplica o método da transformada de Fourier ( em
duas dimensdes), em uma de suas principais etapas. Com o algoritmo
JPEG ¢ possivel alcangar taxas de compressio da ordem de 45%, sem

distor¢do significativa da imagem.

@ Compressdo de sinais através da andlise de componentes principais
(PCA 15, 26, 58, 59.

“ A idéia bdsica da andlise de componentes principais é encontrar
combinagdes lineares das varidveis independentes, de modo a reduzir
sua dimensdo a uma cole¢do muito menor de pardmetros, que ainda
descreva suas principais caracteristicas. Na andlise de componentes
principais, a matriz das varidveis independentes é decomposta em uma
soma de matrizes menores, que ndo podem mais ser reduzidas, mais

uma matriz de erros, como segue:

X=t,p] +t,p] +-+1, pT +E eq. 3.16

em que E é uma matriz de erros, t, e p, sdo os escores e loadings,
respectivamente, da matriz das varidveis independentes ”.

Esta ¢ a defini¢fio que se encontra em boa parte dos livros e artigos
sobre calibragdo multivariada. A defini¢do anterior esta totalmente correta,

mas € quase impossivel de entender, pelo menos para a grande maioria dos
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mortais. Acompanhe o exemplo abaixo, ¢ tudo se tornara claro (pelo
menos teoricamente!!! ).

Imagine que vocé deseja determinar simultancamente dois fons
metalicos, utilizando um complexante cromogénico inespecifico, através
de espectroscopia de absorgdo, na regido do visivel (400 - 700 nm). Para
tanto, vocé prepara diversas misturas, com diferentes proporgdes dos ions
metalicos e adiciona o complexante cromogénico inespecifico. Em
seguida, vocé obtém para cada uma das misturas, o respectivo espectro na
regio do visivel. Executado o procedimento experimental anterior, vocé

podera montar a seguinte matriz de dados:

Matriz X Matriz Y

N 10%a 90%b
NN 40%a 60%b
N 60%a 40%b
NN 90%a 10%b

350 650 nm

Na matriz X representamos os espectros na regiio do visivel, cada uma
das linhas (m) corresponde ao espectro de uma mistura e as colunas (n)
sfo as absorbincias lidas em diferentes comprimentos de onda. Na matriz

Y, temos as respectivas propor¢des dos ions metalicos, presentes nas

misturas.
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No passo seguinte devemos centrar as colunas da matriz X na média
para obter X (basta subtrair de cada elemento da coluna, o valor médio

da coluna toda) e calcular a covaridncia de X, através da equagdo 3.17.

Cov(Y) XX Eq.3.17

Agora devemos obter a diregio de maior variagio da matriz Cov(f) . Isto

é feito resolvendo-se a seguinte equagfio de autovalores e autovetores:
Col(X)p, =4, p, Eq.3.18

em que 4, € o autovalor associado ao autovetor p,.

A esta altura, o leitor deve estar se perguntando: porque se utiliza a
matriz covaridncia e nfio a matriz original? Qual o significado da
covaridnga de uma varidvel com ela mesma? A resposta para estas
questdes € a seguinte: a matriz de covaridncia fornece informagdes de
quanto uma absorbéncia lida em um determinado comprimento de onda se
relaciona a uma absorbancia lida em outro comprimento de onda. Se uma
absorbéncia lida em certo comprimento de onda se relaciona muito com a
absorbéncia lida em outro comprimento de onda, temos uma indicagio de
que estas duas absorbancias podem ser substituidas por um wvalor
correspondente 4 combinagdo linear delas. Naturalmente se observamos
que um grupo de comprimentos de onda possuem alta covariincia,
podemos substituir o grupo todo pela combinagio linear de suas

absorbancias. A maneira matemdtica de se obter estes grupos de alta
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covariancia ¢ resolver a equagdo 3.18, obtendo seus autovalores e em
seguida seus autovetores

Tipicamente, a equagdo 3.18 apresenta como solugio uma série de
autovalores, a partir dos quais obtém-se os respectivos autovetores. O
primeiro autovetor, correspondente ao maior autovalor, fornece a dire¢do
no espago das variaveis (colunas de X') que descreve a maior porcentagem
da varidncia das amostras. Nos casos em que toda a varidncia do sistema
ndo puder ser descrita usando um tunico autovetor, um segundo autovetor,
ortogonal ao primeiro, pode ser obtido e assim por diante até que toda a
varidncia das amostras seja capturada. Nesta etapa é possivel utilizar um
numero de autovetores (ou autovalores) muito menor que o nimero de
colunas da matriz X ( numero de comprimentos de onda) e ainda assim
capturar a maior parte da varidnga dos dados, resultando na compresséo
dos dados.

Uma vez obtidas as dire¢des de maior varidncia das amostras, o

Proximo passo € projetar a matriz X nesta nova base, como segue:
X p =t Eq. 3.19
Na analise de componentes principais, os termos ¢, sio chamados de

€5COrgs.

Resolvendo a equagdo 3.19, através do método dos minimos quadrados,

obtemos:

X =t pf(p pl) Eq. 3.20
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em que os elementos de:
ALY
sdo chan_lados, na analise de componentes principais, de loadings.

Assim, demonstramos que a matriz inicial pode ser representada

através de combinagdes lineares de escores (¢,) e loadings ( P;) , conforme

descrevemos no inicio. Além disso, ¢ possivel utilizar um nimero menor
de loadings e escores para representar a matriz X, possibilitando a
compressdo dos dados. O mimero de escores necessario para a descrigio
da matriz X é escolhido em fungfio da varidncia capturada pelo autovalor e
geralmente reduz severamente a dimensdo do sistema.

Os escores sio muito uteis, pois podemos relaciona-los com a
concentragdo das espécies (a ¢ b) nas misturas do nosso exemplo, em um
tipico procedimento de calibragdo, com a vantagem de que tal relagdo ¢é
feita para um néimero reduzido de escores e ndo para todas absorbancias
lidas em todos comprimentos de onda do espectro. Trocando em mitdos:
“Para todos os efeitos, os escores podem ser usados como absorbdncias
em procedimentos de calibragdo”. A maioria dos métodos de calibragio
multivariada utilizam os escores ao invés das absorbéncia, por exemplo:
no meétodo de calibragio multivariada PCR*** (regressio dos componentes
principais) uma relagdo linear entre os escores da matriz das variaveis
independentes e as concentragdes da matriz das concentragdes, é
estabelecida. No método dos minimos quadrados parciais, obtém-se os

escores da matriz X e da matriz Y, ¢ a calibragdio é estabelecida entre os
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escores de X e os escores de Y. Em nosso exemplo, poderiamos utilizar o
PCR, para estabelecer a relagio entre os escores dos espectros e a
concentra¢do das espécies a ¢ b, presentes nas misturas.

Resumindo, os escores sfio extremamente versateis e podem ser
usados, com vantagens, em substituicio as absorbancias (ou outra

variavel) em qualquer procedimento de calibragdo multivariada.
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4. Técnicas quimiométricas de modelamento de dados

4.1 Redes Neurais %

Recentes avangos em neurofisiologia t8m desvendado varios
mecanismos sobre o fluxo e o processamento de informagdes que ocorrem
no cérebro humano. Alguns destes mecanismos foram modelados
matematicamente permitindo a elaboragdo de algoritmos computacionais
que simulam, ainda que de modo simplificado, a mais basica das estruturas
cerebrais: o neurénio °'.

A capacidade de implementar computacionalmente versdes
simplificadas de neurdnios bioldgicos deu origem a uma subespecialidade
da inteligéncia artificial, conhecida como redes neurais. Existem varias
defini¢des para redes neurais®, portanto adotaremos aquela que nos parece

mais geral e aplicivel a qualquer 4rea da ciéncia.

“Redes neurais é 0 nome dado a um conjunto de métodos matemdticos
e algoritmos computacionais especialmente projetados para simular o
processamento de informagdes e aquisicdo de conhecimento do cérebro

humano.”

Operacionalmente podemos considerar uma rede neural como uma
“caixa de processamento” que pode ser treinada para que, a partir de um
coryunto de dados de entrada (inputs), possa gerar uma ou mais saidas

(outputs), conforme representado na Figura 4.1.
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by v odod

Processamento
Saidas

Figura 4.1. Representa¢do operacional de uma rede neural.

Por exemplo, pode-se treinar uma rede neural para que a partir do
espectro de RMN-H (input) de um composto organico ela apresente como
saida (output) a estrutura molecular do mesmo, ou ainda os inputs podem
ser dados clinicos de um paciente € os outputs o diagnéstico e tipo de
evolugdo. Enfim, as aplicagdes sdo extremamente variadas e estdo
presentes em quase todas as areas do conhecimento humano.

Neste ponto do texto, ji temos uma visdo geral sobre redes neurais
€, portanto, estamos aptos a aprofundar nossos conhecimentos sobre o
assunto. Como veremos, esta é uma tarefa facil visto que as redes neurais
sdo elaboradas a partir de cinco conceitos basicos, extremamente simples.

Estes elementos s3o:

@ Neurdnios artificiais
@ Sinapses ¢ pesos
@ Fungdes de transferéncia
@ Arquitetura de redes neurais

® Treinamento de redes neurais.
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4.1.1 Neurdnios artificiais'™ -5

Neur6nios artificiais sdo as unidades basicas de processamento da
informagdo, projetadas para simular o comportamento de neurénios
biologicos. Simplificadamente, um neurénio biolégico pode ser descrito
como um corpo celular contendo dois conjuntos de ramificagdes:
dendritos e axdnio (Figura 4 2A). Analogamente aos neurdnios bioldgicos,
os neurbnios artificiais possuem um corpo de processamento de
informagio com duas ramificagdes: entradas (dendritos) e saida (ax6nio),

conforme representado na Figura 4.2B.

dendritos

corpo celular

axonio

Figura 4.2A. Neurdnio biologico

Entradas
L Y 4

Saida

Figura 4.2B. Neurénio artificial
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4.1.2 Sinapses e pesos: A transmissdo de sinais pelos neurénios™

Sem entrar na fisico-quimica do processo, a transmissiio de sinais
entre neurdnios pode ser entendida do seguinte modo: O sinal entra no
neurdnio pelos dendritos, passa pelo corpo celular € em seguida ¢é
transmitido para outros neurdnios, da rede neural, através do axénio. A
passagem do sinal de um neurdnio, para os dendritos de um outro neurénio
¢ chamado de sinapse.

Sinapses representam barreiras que modulam o sinal que é trocado
através delas ¢ a quantidade de sinal trocado em uma sinapse, depende de
um parametro chamado de intensidade da sinapse. Em um neurdnio
artificial a intensidade da sinapse ¢ simulada por um fator de ponderagio
chamado pese da sinapse ou simplesmente peso, conforme ilustrado a

Figura 4.3.

Entrada(input)

v

saida(outpurt)

Figura 4.3. Representag#o da sinapse artificial

O sinal total que entra no corpo de processamento de um neurénio

artificial € costumeiramente chamado de Net, cujo valor ¢ calculado
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através da simples multiplicagso do sinal que chega ao neurénio pelo peso

da sinapse em questio.
Net = Sinal de entrada (input) x Peso

Neurdnios possuem um grande nimero de dendritos e portanto,
podem estabelecer varias sinapses com outros neurdnios da rede neural,
simultaneamente (Figura 4.4). Assim, o calculo do ner deve ser

generalizado para n entradas (inputs).

saida

Figura 4.4 Representagdo generalizada da sinapse

Chamando os sinais de entrada de x; e os pesos de w; , o valor de net sera
dado por:

Net = ZX,- W, eq.4.1
j=1

Até¢ 0 momento vimos como calcular o sinal que entra em um

neurdnio, mas qual sera o sinal de saida de um neurénio?
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4.1.3 Fungdes de transferéncia'™ ¢
Como ja poderiamos imaginar, a saida de um neurdnio (output) sera

obtida em fungdo do sinal de entrada (input), isto &, a saida sera fungdo do

net.

saida = f (net) eq.4.2
A fungo f (net) deve possuir as propriedades:
1) N3o negativa
A fungdo de transferéncia deve ser ndio negativa, pois ou o neurénio troca
sinal com outro neurdnio ou ndo troca, ndo ha como trocar sinal negativo.
2) Continua
A fungdo de transferéncia deve ser continua, pois um neurénio nio pode

trocar sinal com outro neurdnio, indefinidamente.

Dentre as vérias fungdes que preenchem os pré-requisitos anteriores,

somente trés sdo rotineiramente usadas, as quais sejam:

1) Fungdo sigmoidal ou logistica

Com certeza esta ¢ a fungdo de transferéncia mais utilizada em redes

neurais. Esta fungdo também ¢ a que mais se aproxima da saida de um
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neurénio biologico. Matematicamente, escrevemos a fungdo sigmoidal

como segue:
saida = f(net) = —_! 43
- C1ye ) o5
Func¢ao sigmoidal
10 E.] 4] -] 190
10 | 10
a0 - 08
QD
Z
r [E.3 aB
b
5 04 |- 04
O
02 |- Q2
a0 o0
T ; : m
Net

Figura 4.5. Fungdo sigmoidal
2) Fungio degrau de Heaviside

Como podemos observar na Figura 4.6, a fungdo de heavside é

muito simples e sé pode assumir os valores 0 ou 1.

_ _ |1 se net > valorlimite
out = f(net) = {O se net < valor limite(arbitrario)
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Fungao de Heaviside

10 10

08 11 ]

0.6 - 06

04 0.4

Out=f(Net)

02 - 92

00 0.0

Net

Figura 4.6. Fungio degrau de Heaviside

3) Fungio Linear

Esta fun¢fo, naturalmente, dispensa comentarios. A saida do neurbnio sera
dada por:

saida=a(net)+b a,be R eq.4.4

4.1.4 Arquitetura de redes neurais

Uma rede neural artificial possui sempre uma camada de entrada e
uma camada de salda. Entre a camada de entrada e a de saida, existe um
nimero variavel de camadas intermedidrias. A esta disposicdo das
camadas e numero de neurdnios por camada, da-se o nome de arquitetura
da rede neural. Na Figura 4.7 podemos observar a arquitetura tipica de

uma rede neural utilizada neste trabalho.
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-Log(R/Ro)
.k

025 —

Lingar———

Teor de nitrogénio

Figura 4.7. Representagio de uma rede neural tipica, utilizada neste trabalho.

Esta rede neural possui a seguinte arquitetura: 1 camada de entrada
com 277 neurfnios, uma camada intermediaria com 5 neurdnios e uma
camada de saida com 1 neurdnio. As fungdes de tranferéncia utilizadas
estdo representadas na propria Figura 4.7. As entradas(inputs) foram as
intensidades, isto ¢, valores de (-log(R/Ro)) lidos em diferentes
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comprimentos de onda, em espectros de reflectancia difusa na regido do
infravermelho préximo (NIRR) de folhas de trigo, milho ou algoddo. A
saida (output) foi a concentragdo de nitrogénio nestas folhas.

Vale ressaltar que o namero de camadas intermedizrias e mimero de

neurdnios nestas, € um pardmetro ajustdvel conforme veremos adiante.

4.1.4.1 Calculo do Nef em uma rede neural

Ja demonstramos (itens 4.1.2 e 4.1.3) como calcular o Net e a saida
(output) para um neur6nio. Vejamos agora como generalizar o calculo do
Net para uma rede neural.

E facil imaginar que em uma rede neural com varias camadas, a
saida de uma camada serd o input da camada seguinte. Portanto, para
calcular a saida final de uma rede neural basta calcular sequencialmente as
entradas e saidas por toda a rede neural. Este calculo que conceitualmente
¢ muito simples, pode se tornar tedioso e complexo se a rede possuir
varias camadas e muitos neurdnios nestas camadas. Uma maneira mais
simples e computacionalmente mais eficiente de se fazer isto, é “escrever”
a rede neural de modo matricial. Assim, uma camada com » neurénios,
cada um com m pesos, ¢ representada por uma matriz W com # linhas e m
columas (W, ,,). Para uma rede neural com varias camadas, cada uma das

camadas serd representada por uma matriz # (em que / indica a camada).

Para a rede neural representada na Figura 4.7, temos: Worarrs Wit iz €

W3

x5
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Camada de entrada:

1.277

Wii Waa Wiy 0 W,.p

1 _
Woran = Ws, Wy, W;; W; 77

| Warra Wama Wams *° Wormam |

Camada intermediaria:

1z Wiz Wi W Tt Wy ises

21 Waa Wy Wy, W,g o0 W,

2 —
Woasss =| Wi, Wi, Wiz Wi Wi, W; 1383

Wai Wiz Wiy Wog Wus o0 W, 5

[ Wsa Wsa Wiy Wy Wes o0 Wyigee |

Camada de saida:

3
Wis —[W1,1 Wiz Wiz Wi W

As entradas, isto €, valores de (-log(R/Ro)) lidos em diferentes
comprimentos de onda, no espectro de reflectincia difusa no
infravermelho préximo podem ser escritas vetorialmente do seguinte

modo:
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-
xr‘_[‘xl Kp Xy Xy X5 xz‘n]

O célculo do ner para cada um dos neurdnios, da camada de entrada, por

exemplo, pode ser escrito como:

rwl,l Wia Wi, W | o .
X
Wor Wiz W, Wi X
2
Net=[Netl,Nerz,...Netm]— Wip Wiy Wiy o0 Wy :
| Xa77 |
Wiy Wama Wams *° Wamam

O célculo do Net pode ser generalizado, para qualquer camada, através da
seguinte equagio:

Net, =Z W), - x| eq.4.5
i=1

Uma vez que toda entrada de uma camada pode ser relacionada com a

saida da camada anterior, podemos reescrever a equagdo 4.5 como segue:

Net, = Z w,, - out]™ eq.4.6
i=1

Conhecidos o Net ¢ as fungdes de transferéncia, podemos “propagar” o

sinal pela rede, desde a entrada (input) até a saida (output).

4.1.5 Treinamento de redes neurais
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Para que uma rede neural execute tarefas como reconhecimento de
padrées ou modelamento de dados (calibragdo), devemos treini-la.
Vejamos como se faz isto.

Na etapa de treinamento, uma série de entradas sdo apresentadas ¢
propagadas pela rede neural. Neste trabalho, os inputs foram intensidades
lidas em diferentes comprimentos de onda, para varios espectros de
reflectincia difusa na regido do infravermelho proximo de fothas de trigo,
milho ou algoddo. Uma vez propagados, podemos calcular a saida da rede
neural, isto €, o valor previsto da concentragdo de nitrogénio nestas folhas,
conforme representamos na Figura 4.7.

Uma vez obtidos os valores previstos pela rede neural, podemos
calcular um erro de previsio (£), o qual pode ser definido, em principio,
como o somatério do quadrado da diferenca entre o valor previsto pela

rede (saida) e o valor real (target), como segue:

E= Z(y,‘ -9 )2 eq.4.7
k=]

onde y € o valor real (target) € 7 o valor previsto (output) da
concentragdo de nitrogénio para cada um dos n espectros (NIRR)
utilizados no treinamento da rede neural. Conhecido o erro de previs3o,
quais parimetros da rede neural devemos corrigir para minimiza-lo 7 A
resposta para esta pergunta € muito simples, pois uma vez fixada a
arquitetura da rede neural, os unicos parimetros passiveis de corregdes sdo
os pesos, dado que nfio ha outros parmetros. Existem alguns métodos

para se fazer tal corre¢do, entretanto somente dois sdo usados com
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frequéncia, os quais sejam: a retropropagacio de erros® e o método de
Marquardt-Levenberg ™.

No método da retropropagagéo de erros, o processo de corregéo dos
pesos ¢ iniciado na ultima camada e prossegue em direg3io a primeira

camada, dai o nome retropropagaco. Este processo pode ser visualizado

na Figura 4.8.
Entrada
W1 Corrigido
- £
W2 Corrigido
e |
W3 Corrigido
]
T “‘Corre¢do

‘Saida t
‘ Erro

Objetivo

Figura 4.8. Representagio da retropropagagio para uma rede com uma camada de

entrada(W 1), uma intermediaria(W2) e uma camada de saida(W3)

Sem entrar em dedugSes matematicas, a equagdo para a corregdo

dos pesos pode ser escrita como:

AW, =n-6 -out'™ + y- AW™ eq.4.8
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De acordo com a equagdo anterior, a comregdo dos pesos &
composta pela soma de dois termos que atuam conjuntamente para

minimizar o erro de previsdo. Vejamos o que cada um representa:

e Primeiro termo:

r}-&j. -our’ ™1

O fator de corregio s; é obtido utilizando-se o método do gradiente

descendente, cuja esséncia é que o erro (E) deve apresentar um minimo em

fungdo do parfmetro que o causa, ou melhor, s/ fornecera os pesos que

minimizam o erro (E£). O parimetro n chamado de velocidade de
treinamento ¢ introduzido para ponderar as correcdes, de modo a evitar
grandes corregbes principalmente no final do processo iterativo, quando
boa parte dos pesos ja foi corrigido ¢ uma corregdo muito acentuada pode

comprometer todas as corre¢des efetuadas.

¢ Segundo termo:

) previo
i AWj i

A constante p desloca o peso “6timo™ obtido pelo primeiro termo,
forgando que o erro seja reavaliado neste novo peso. Este processo evita
convergéncias para minimos locais, pois um erro maior indica que o
minimo obtido pelo primeiro termo era realmente global; caso contrario, o

minimo era local e a busca pelo minimo prossegue. Resumindo, o segundo
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termo atua como dispositivo de seguranga do primeiro termo, evitando
minimos locais.

No segundo método de treinamento as corregdes dos pesos sdo
feitas de acordo com uma variante do método de Gauss-Newton™ ",
conhecida como método de Marquardt-Levenberg. Neste método as

corregdes dos pesos sdo calculadas de acordo com a equagio:
AW=(JTJ+2I) JTE eq.4.9

onde J € a matriz jacobiana do erro para cada um dos pesos, A é um
escalar positivo, / ¢ a matriz identidade ¢ E o vetor de erros dado pela
equagdo 4.7.

Em ambos os casos, a etapa de treinamento se encerra quando o
erro atingir o critério de convergéncia previamente estabelecido. Neste
ponto, a rede esté treinada e podemos utilizar um conjunto de espectros de
NIRR, diferente daquele utilizado no treinamento, para avaliar as
propriedades de generalizagdo da rede neural artificial, as quais sdo
geralmente boas, especialmente em situagSes em que os dados
apresentem ndo linearidades. Entretanto, em alguns casos, as redes
neurais artificiais, mesmo depois de terem sido treinadas, apresentam
baixos erros de calibragdo e elevados erros de previsdo, isto ¢, sobreajuste
(overfitting), devido ao nimero excessivo de neurdnios utilizados na
camada intermedidria. O numero de neurdnios na camada intermediaria
atua de modo analogo ao mimero de componentes principais utilizado na
regressdo de componentes principais™™ (PCR), ou a ordem do polinémio
utilizado em regressdo polinomial”, por exemplo. Portanto, um

procedimento fundamental para evitar-se sobreajuste (overfitting), isto &,
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pequenos erros de calibragdo e elevados erros de previsio, é a otimizagio

do numero de neurdnios da camada intermediaria.

4.1.6 A otimizagdo da Arquitetura

A selegdo do niimero 6timo de neurdnios na camada intermediaria
ou otimizagéo da arquitetura ¢ feita variando-se o nimero destes neurdnios
¢ repetindo-se¢ o processo de corregdo dos pesos. Escolhe-se entio a
configuragdo que apresentar os menores erros de calibragio (%SEC) e
previsdo (% SEP), dados pelas eqs. 4.10 e 4.11

i,

Z(y:' "j’f)z

1,
%SEC = — | = 100 .4.10
oS, - k-1 X eq. 4.1

=l x 100 eq.4.11

em que C, ¢ C, sdo as concentragdes médias da amostras utilizadas no
conjunto de calibragio e previsio respectivamente, n e n p representam,

respectivamente, ¢ nimero de amostras usadas na calibragio e na
previsdo, y; € o valor real e ¥; o valor previsto pelo modelo ¢ k & o

numero de pardmetros usados no modelo. Para redes neurais artificiais o
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numero de pardmetros utlizado no modelo nio ¢ conhecido e n p €

utilizado como uma aproximagio, para o denominador da equagdo 4.10.

O leitor atento, a esta altura ja deve ter observado que para construir
modelos com redes neurais o conjunto de previsdo também ¢ utilizado na
escolha da arquitetura 6tima. Portanto, devemos ter um terceiro conjunto
de espectros para realmente verificar as capacidades de previsio da rede
neural otimizada. Afinado com este tipo de problema sempre utilizamos
neste trabalho, trés conjuntos de dados (calibragio, validacdo e previsio)
como veremos adiante no texto.

Conforme descrevemos, a otimizagdo da arquitetura é basicamente
uma tarefa de tentativa e erro ¢ um tanto tediosa mas existe um modo de

evita-la, como veremos no préximo item.
4.2 Redes Neurais com Apodizacio™ ™

A 1déia basica deste método ¢é inicializar a rede neural com um
numero razoavel de neurénios na camada intermedidria e, durante a ctapa
de treinamento cortar as conexdes (ou pesos) dos neurdnios que possuam
pouca influéncia no erro E (eq.4.7). Neurénios que tiverem todas as
conexdes cortadas serdo eliminados e, portanto, ao final dos “cortes”,
sobrardo somente os neurdnios realmente necessarios a0 modelamento. A
técnica de apodizagdo (pruning) reduz a complexidade da rede neural,
melhorando suas capacidades de previsio, pois evita modelos sobre
parametrizados (muitos neurdnios) em que a possibilidade de sobreajuste
(overfitting) ¢ grande.

Existem basicamente dois métodos para a apodizagio de redes

neurais: Optimal Brain Damage™ (OBD) and Optimal Brain Surgeon®#!2
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(OBS). Em ambos os métodos as conexdes (ou pesos) sdo cortadas ¢ a
correspondente variagéo no erro E, chamada de saliéncia, é avaliada.

No método OBD as conexdes sdo cortadas durante a etapa de
treinamento ¢ a rede neural ndo é retreinada apos os cortes. No método
OBS, as conexdes sio cortadas e, apds o corte de uma conexdo, a rede ¢
retreinada, permitindo que um numero maior de cortes seja efetuado. Além
disso, no método OBS a rede neural ¢ retreinada, aproximando-se os erros
de treinamento por uma fung3o quadratica, de modo a garantir a existéncia
de um mimmo.

Resumidamente, o que se faz no método OBS ¢ adicionar um termo,
chamado termo de regularizagdo™*, a fungio erro (E) dada pela equagdo

4.7, para obter a fungdo “custo’:
c(w)=EW)+ % w'DWw eq.4.12

O termo de regularizagio simplesmente penaliza pesos com valores
elevados, sendo esta penalizagdo, ponderada pelo fator D. O fator de
regularizagdo auxilia no processo de pruning e assegura a estabilidade
numérica do método. Em seguida, expande-se a fun¢io custo em série de
Taylor até termos de segunda ordem, em torno de um possivel minimo W,

, COMO segue:
cw)=c(w,)+ %(V’E + D)(aw)’ eq.4.13
em que dW=W -W,.
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Em seguida, devemos cortar conexdes e minimizar a fungdo custo
simultaneamente, o que pode ser conseguido aplicando-se 0 método dos

multiplicadores de Lagrange, como segue:

VCW)=1 Vi eq.4.14

em que A ¢ o multiplicador de Lagrange. Resolvendo a equagiio anterior

obtemos o extremo vinculado:
dW=-1H"' eq.4.15

em que H € a Hessiana da fungio custo com termo de regularizagiio, dada

por :
H= (V’E + D) eq.4.16

Neste ponto pode-se voltar a equagdo 4.12, explicitar a fungdo E(W),

substituir o valor de dW ¢ obter a seguinte equagio para a saliéncia:
dE(W)= AW, DH"+%Z,2 H™! (V’E+D)H" eq.4.17

A equagdo da saliéncia (€q.4.17) nos fornece um critério matematico para
o corte das conexdes.

As técnicas de apodizagfio de redes simplifica enormemente o
processo de otimizagdo da arquitetura e nos permite modelos com

pequena possibilidade de sobreajuste (overfitting).
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4.3 O método dos minimos quadrados parciais** ( PLS )

A base do PLS ¢ decompor a matrix (X) das varidveis
independentes ¢ a matriz (Y) das varidveis dependentes, em um produto

de duas matrizes menores mais uma matriz de erro, como segue:
X=TP+E eq.4.18
Y=UQ+F eq.4.19

onde as matrizes T @ U sdo chamadas de matrizes dos escores; P e Q
matrizes dos loadings; E ¢ F as matrizes de erro de X e Y
respectivamente. Esta decomposi¢do ¢ muito til nos casos em que a
matriz X ¢ mal condicionada, ou ainda, quando o nimero de amostras &
menor que o numero de varidveis independentes visto que podemos
utilizar uma matriz 7 de dimensdo inferior a da matriz X sem perda de
informagdo util, eliminando ruido e colinearidade dos dados.

Efetuada a decomposigdo anterior, o proximo passo ¢ ajustar uma

relagdo linear, quando possivel, entre U e T, como segue:

U=bT+e¢ eq.4.20

onde b € o coeficiente do ajuste, usualmente obtido com o algoritmo
NIPALS®*. Finaimente, pddemos substituir o valor de U na equagiio 4.19, e

obter:
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Y=bTQ4+G eq.4.21

¢ portanto, podemos obter os escores da matriz ¥ a partir dos escores da
matriz X e vice-versa. Terminada a etapa de calibragdo pode-se fazer
previsdes®’ para amostras desconhecidas. Para tanto basta obter os escores
da matriz X, o qual pode ser facilmente transformado em concentragio,
através da eq.4.21.

4.4 Outras técnicas de modelamento de dados nio lineares ¥: OPLS

polinomial (POLIPLS) ¢ o PLS redes Neurais (NNPLS).

Algumas extensdes do método do PLS podem ser feitas nos casos
em que os ¢scores da matriz das variaveis independentes (matriz X) e os
escores da matriz das varidveis dependentes (matriz Y), ndo possuam uma
relagdo linear. Dentre estas, destacamos o PLS polinomial (POLIPLS) e o
PLS rede neural (NNPLS).

O PLS polinomial é basicamente idéntico ao PLS linear, com a

unica diferenga de que a relagdo entre os escores da matriz das variaveis
independentes () e os escores da matriz das variaveis independentes ), ¢é
feita por um polinémio de grau variavel, o que nos permite modelar

relagdes ndo lineares entre £ e u, como segue:
2 3
t=aqy+aquta,u” +a,u’ +-+a_u" eq.4.22
Uma combinagdo muito eficiente entre as redes neurais artificiais e

o PLS, € o PLS rede neural (NNPLS). No PLS rede neural a relagdo entre

os escores da matriz das varidveis independentes (#) e os escores da

80



matriz das varidveis independentes (f), é feita por uma rede neural
artificial, de arquitetura varidvel, conforme representado na Figura 4.9
Assim sendo, ¢ possivel modelar os casos lineares, bem como aqueles
ndo-lineares. Para modelar relag@es lineares, basta utilizar na rede neural,
fungdes de transferéncia lineares e para as relagdes ndo lineares deve-se
utilizar fungbes de transferéncia nfio lineares, como por exemplo, a fungdo
sigmoidal. As outras etapas do PLS rede neural sio idénticas as do PLS
linear. Deve-se ter em mente que a diferenga entre os modelos feitos com
redes neurais artificiais € com o PLS rede neural, é que este é baseado em
fatores (escores) e as redes neurais, geralmente, nio.

Todawvia, € possivel elaborar modelos com redes neurais artificiais
utilizando escores como entradas (inputs), conforme descrito no item 3.3
desta tese. Alids, optamos por esta estratégia em nosso trabalho e
obtivemos uma redugio extremamente significativa no tempo

computacional ¢ na qualidade dos resultados.

Figura 3.9. Representagio esquematica do NNPLS. As linhas tracejadas indicam que a
arquitetura da rede neural ¢ ajustavel.
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5. OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho ¢ implementar, desenvolver e avaliar o
desempenho relativo de métodos matematicos e estatisticos, ainda pouco
explorados em quimica analitica, aplicados ao pré-processamento de sinais
¢ modelamento de dados que possibilitem a andlise in sity do teor de
nitrogénio em folhas de plantas, com pequenos erros, através da
espectroscopia de reflectancia difusa no infravermelho préximo (NIRR). O
teor de mitrogénio em plantas é um pardmetro agronSmico extremamente
importante pois permite prever a produtividade de um determinado
cultivar, possibilitando a aplicagdo, racional, de medidas (adubagio, por

exemplo) que melhorem-na.
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6. Parte Experimental

6.1 Determinacdo de nitrogénio em plantas: O método Kjeldahi

Obtivemos, junto ao INSTITUTO AGRONOMICO DE
CAMPINAS (IAC), amostras de folhas de trigo, milho e algodo,
provenientes de diversos cultivares, localizados em diferentes cidades do
estado de Sdo Paulo. Foram obtidas 80 amostras, assim distribuidas: 60
amostras de fothas de trigo, 10 de milho e 10 de algodio.

O teor de nitrogénio de cada uma das amostras foi determinado
através do método Kjeldahl®. O fundamento do método Kjeldaht, é oxidar
o nitrogénio das folhas a aménio, com uma mistura de acido sulfiirico e
peréxido de hidrogénio. Em seguida adiciona-se NaOH ao meio reacional,
pois o ion aménio, em meio basico gera aménia, a qual é destilada por
arraste de vapor ¢ recebida em uma solugdo de acido borico, gerando
borato. Finalmente a solugéo contendo o borato, recém formado, ¢ titulada
com dcido sulfiirico, utilizando uma mistura de indicadores (vermelho de
metila e verde de bromo cresol) para detecgio do ponto final.

Na etapa anterior 4 determinagdo de nitrogénio pelo método
Kjeldahl, as folhas foram lavadas com uma solugio de agua e detergente
(1%) e enxaguadas varias vezes com agua destilada ¢ uma vez com agua
deionizada. Em seguida, as folhas foram colocadas em sacos de papel
(para identificagdo), secas em estufa a 65°C ( minimo de 24 h), moidas em
um moinho do tipo Wiley com abertura de 2 mm e peneiradas em peneira
de 80 mesh. Esta etapa do procedimento experimental est4 representada na

Figura 6.1.

85



' Péneiraqﬁo B

Figura 6.1. Representacao da sequéncia de opera¢es experimentais executadas.

6.2 Obtenciio dos espectros de reflectincia difusa no infravermelho

proximo.

As amostras de folhas moidas foram peneiradas e a fragdo que
passou através da peneira de 80 mesh foi dividida em trés aliquotas. Para
cada uma destas aliquotas, obtivemos um espectro de reflectancia na
regido do infravermelho proximo entre 1500 e 2400 nm. O espectro final
para cada uma das amostras foi a média dos espectros das trés aliquotas.
Antes da aquisi¢do do espectro de cada aliquota (e para todas amostras),
obteve-se o espectro do padrdo de reflectancia utilizado como referéncia
em calculos posteriores (padrdo n°® 99 da empresa LabSphere, Inc.).
Assim, foram obtidos 6 espectros para cada amostra, resultando em um
total de aproximadamente, 500 espectros de reflectincia difusa no

infravermelho proximo.
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Os espectros NIRR foram obtidos em um espectrofotometro de
infravermelho préximo com monocromador baseado em filtro 6ptico
acustico sintonizavel™> (AOTF), desenvolvido e gentilmente cedido pelo
Prof. Dr. Célio Pasquini (IQ-UNICAMP) e pelo Sr. Renato Guchardi. Na
montagem utilizada para as medidas de reflectincia, adaptou-se ao
espectrofotdmetro uma fibra optica bifurcada (um feixe conduz a radiagéo
NIR até a amostra e o outro conduz a radiagio NIR atenuada, devido as
absorgdes, até o detector). Esta adaptagdo permitiu que as medidas de
reflectancia fossem feitas diretamente sobre as folhas moidas (ou sobre o
padrdo de reflectincia, Teflon® finamente particulado), como representado
nas Figuras 6.2.A, 6.2.Be6.2.C.

Detector Radiagdo NIR

Ponta de prova

!

M Mg
~ XA

Porta amostra

Figura 6.2.A. Representagéio da configuragdo utilizada para as medidas de reflectincia
difusa.
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Figura 6.2.B A. Nesta foto pode-se observar o porta amostra (carregado com folhas de

trigo moidas) e a ponta de prova, da fibra optica.

Figura 6.2.C. Nesta foto pode-se observar o padrio de reflectancia e a ponta de prova

da fibra optica.
Na montagem utilizada, apresentada na Figura 6.2.A, optou-se pelo

uso de uma fibra 6ptica com baixo teor de hidroxilas para evitar-se a

absorgdo da radiagdo NIR, pela propria fibra optica.
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Na fotografia apresentada na Figura 6.3, podemos observar, em

detalhe, o porta amostra, o padrdo de referéncia e alguns frascos com

amostras de folhas de trigo, moidas.

Figura 6.3. Foto do porta amostra, padrdo de referéncia e frascos com amostras de

folhas de trigo moidas.

O espectrofotometro de infravermelho proximo utilizado para a

obtengdo dos espectros de reflectancia apresentava a configuragio

representada na Figura 6.4.

Detector de PbS

Lockin | |

Gerador de radio

frequencias |

<=

Ponta de Prova

[

AOTF [

| R |

Porta Amostra

Lampada de tungsténio
100W , bulbo de quartzo

Figura 6.4. Representagdo, esquematica e simplificada, do espectrofotometro NIRR.
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O espectrofotdmetro utilizado para a varredura, nos comprimentos
de onda, apresentava o seguinte principio de funcionamento:
O gerador de radio frequéncias, controlado pelo microcomputador, aplica
sobre um material piezoelétrico (LiNbO;), acoplado 3 AQTF, uma
diferenca de potencial 4 uma determinada frequéncia, conforme

representado na Figura 6.5.

Gerador de
radio frequéncias

l

Piczoclélrico

Radiagio
incudenie

|V —

N

N/
N/

Figura 6.5. Representac8io simplificada, de uma AOTF.

Materiais piezoelétricos, quando submetidos i diferengas de potencial
respondem expandindo-se ou contraindo-se; se a diferenga de potencial é
aplicada com uma determinada frequéncia, o piezoelétrico executa um
movimento vibratério. Uma vez que o material piezoelétrico esta acoplado
a um cristal de TeO,, a vibragdo mecanica se propagara através deste
cristal. Vibragbes mecéanicas (o som, por exemplo) quando se propagam
em meios materiais, como o cristal de TeO,, geram regibes, internas ao

cristal, de compressdo e rarefagio, como representado na Figura 6.6.

90



Gerador de
radio frequéncias

g

i

&
N\t

N/

Figura 6.6. Representagdo simplificada do principio de funcionamento da AOTF. As

regibes claras indicam rarefagdo e as escuras, compresséo.

A compressdo e a rarefagdo alteram significativamente a densidade
do meio (cristal de TeO,), em diferentes posigdes, a medida que a onda se
propaga.  Consequentemente, teremos nestas  posigdes, uma
correspondente alteragdio do indice de refragdo ¢ devido a estas variagdes
periddicas (no espago) no indice de refragdio, o cristal ira difratar a luz
seletivamente. Assim, controlando-se a frequéncia aplicada sobre o cristal
de TeO, , ¢ possivel controlar a processo de difrag3o, o que, em ultima
analise, torna a AOTF um tipo de grade de difragdo®™®, isto €, um tipo de
filtro que permite selecionar determinados comprimentos de onda.

Uma vez efetuada a selegiio dos comprimentos de onda, através da
AOTEF, a radiagdo ¢ direcionada para um dos feixes da fibra optica, sendo
‘conduzida® até a amostra. A radiagdo incide sobre a amostra, sofre o
processo de reflectancia difusa, sendo em seguida capturada pela outra
extremida da fibra e conduzida até o detector. Uma vez detectada a
intensidade luminosa (atenuada nos comprimentos de onda absorvidos

pelos componentes da amostra), o sinal segue para o amplificador “lock-
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in”. Neste dd-se o acoplamento das frequéncias, do sinal proveniente do
detector com a frequéncia aplicada, pelo gerador de radio frequéncias, na
AOTF. Esta modulagdo permite que as medidas de reflectincia difusa
sejam feitas com o espectrofotometro aberto, sem sofrer interferéncia da
luz ambiente ou de outras fontes, eventualmente presentes no local. Na

Figura 6.7 apresentamos a foto de uma vista geral do espectrofotometro

utilizado.

Figura 6.7. Vista geral do espectrofotdmetro utilizado para a obtengdo dos espectros

de reflectancia difusa no infravermelho proximo.



6.3 Programas computacionais para o tratamento dos espectros .

Desenvolvemos os seguintes programas para o tratamento dos dados

espectroscépicos:

¢ O programa para a corregdo de espalhamento de luz (MSC) foi
desenvolvido e implementado em Fottran Power Station® ( MICROSOFT
) € posteriormente, adaptado para MATLAB® (The MathWorks, Inc.).

* O programa para o filtro de Wavelets foi desenvolvido e implementado
em Fortran Power Station® ( MICROSOFT ) e, posteriormente, adaptado
para MATLAB® (The MathWorks, Inc.).

¢ Desenvolvemos interfaces graficas amigiveis (GUI) utilizando a
linguagem e subrotinas do MATLAB® (The MathWorks, Inc.) para as
seguintes técnicas de modelamento e pré-processamento de espectros
(NIR): filtro de transformada de Fourier, Redes Neurais, PLS rede neural e
Redes neurais com apodizagdo. Por exemplo, o programa para
modelamento dos dados através de redes neurais, apresentava a seguinte

sequéncia de telas:
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Escolhendo a arquitetura da rede neural .......

Selecionando o niimero de neurdnios na camada intermedidria ( no

caso de s6 uma camada intermedidria ter sido escolhida) ........
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Selecionande a funcdo de transferéncia para a camada
intermedidria........

Conforme pode ser observado na sequéncia de telas anteriores, a
utilizagio de redes neurais ( e das outras técnicas de modelamento,

também), ndo € uma tarefa complicada.

95



CAPITULO 7

RESULTADOS E DISCUSSAO

96




7 Resultados e Discussio

7.1 Os espectros obtidos

Os espectros foram tragados langando-se nas abscissas os
comprimentos de onda (A em nm) e nas ordenadas o logaritmo na base 10,
da razdo entre a reflectdncia da amostra (R) e a reflectancia do padrao
(Re), 1sto €, utilizamos o método empirico descrito no item 2 desta tese. Na

Figura 7.1 representamos trés espectros tipicos, um para cada tipo de

amostra.
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Figura 7.1. Espectros NIRR de folhas de milho, trigo e algoddo.

Este tipo de transformagdo pode ser utilizada para os espectros
obtidos neste trabalho pois tomamos o cuidado de construir o porta

amostra em Teflon® grafitado, mmpedindo que a radia¢do incidente o
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atravessa-se completamente eliminando os problemas tedricos, relativos a
esta transformagdo, ja discutidos no item 2 da introdugdio desta tese.
Conforme descrito na parte experimental, ndo utilizamos um padrdo com
100% de reflectdncia, o que nos impede, pelo menos teoricamente, de
utlizar a transformacio de Kubelka-Munk. Além disso, a transformagiio

empirica é muito mais simples de se implementar computacionalmente.

7.1.1 Homogeneidade das amostras®

As amostras foram separadas em trés aliquotas (ou em trés fragdes)
pois devemos garantir que o espectro NIRR realmente represente a
composi¢do global da amostra. Esta precaugdo é necessaria pois ndo é de

sperar que uma folha apresente a mesma concentragio de nitrogénio
em toda sua extensdo. Na verdade, esta precaucio deve ser tomada em
todos os tipos de analises em que ndo é possivel, ou pouco viavel, obter a
partir da amostra, uma solugdo verdadeira. No caso das solugdes
verdadeiras temos uma situagdo realmente confortavel pois a difusio ou
uma simples agita¢io resolve o problema.

Constatamos que os espectros para as trés aliquotas, em todas as
amostras, apresentavam variagdes iguais aquelas observadas em trés
espectros obtidos de uma mesma aliquota. Na Figura 7.2, podemos
observar os espectros de trés aliquotas de uma certa amostra (observe
como ¢ dificil diferencia-los visualmente). O desvio médio calculado é da
ordem de 0,005 unidades de reflectincia. Portanto, os espectros NIRR
obtidos refletem de modo fiel a composigdo global das amostras de folhas

de trigo, milho e algodio.
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Figura 7.2. Espectros sobrepostos, de trés aliquotas de uma mesma amostra.

Além do fato anterior, as medidas feitas com trés aliquotas nos
ajudaniam a identificar possiveis problemas instrumentais durante a

obtengdo dos espectros de reflectancia.

7.2 Filtros para a minimiza¢io do ruido em espectros NIRR

Os espectros obtidos apresentaram quantidades razoaveis de ruido.
Esta caracteristica pode inviabilizar determinages quantitativas com
NIRR, dado que nesta regifio do espectro eletromagnético as intensidades
das absorgbes sdo extremamente baixas (10 a 100 vezes menor que no
infravermetho médio) e problemas de resolugéio tornam-se particularmente
importantes. Portanto, para viabilizar a determinagio quantitativa de
nitrogénio nas folhas utilizando espectroscopia NIRR tivemos que

minimizar o nivel de ruido dos espectros.
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7.2.1 Filtro de transformada de Fourier

Como foi descrito na introdugfo sobre pré-processamento de sinais
(item 3, desta tese), devemos representar os espectros no dominio das
frequéncias, cortar as frequéncias visto serem estas associadas ao ruido e
através da transformada inversa recuperar o espectro, sem ruido.
Entretanto, qual € o limite inferior para este corte, isto ¢, qual é a menor
frequéncia que pode ser cortada do espectro de frequéncias sem que, ao
aplicarmos a transformada de Fourier inversa, alteremos o espectro ?

A resposta para a questfio anterior nfio ¢ trivial, e este ainda ¢ (e
possivelmente sempre serd) um problema ndo resolvido. Existem algumas
sugestdes na literatura; entretanto, todas elas sdo relacionadas a tipos
especificos de sinais ¢ ndo sdo diretamente extrapolaveis para
espectroscopia NIRR. Na falta de melhor guia, resolvemos adotar a
seguinte estratégia para o corte de frequéncias: cortdvamos as frequéncias
¢ avalidvamos a distribuigdo dos residuos (espectro original menos
espectro ‘filtrado’). Enquanto esta distribui¢io permanecesse gaussiana,
prosseguiamos no corte; caso a forma da distribuigio se alterasse,
encerravamos o processo de corte. O suporte tedrico para o procedimento
adotado ¢ o seguinte: uma vez que o ruido que desejamos minimizar
possui caracteriticas aleatorias, a sua fungdo de distribuicdo deve ser
gaussiana. Logo a distribuicdio dos residuos da aplicagdo do filtro de
transformada de Fourier (STFT ou FT simples), isto &, espectro tratado
menos o espectro original, também deve ser gaussiana. Na Figura 7.3
temos os espectros tratados com o filtro de FFT sobrepostos aos nido
tratados. Apresentamos somente os resultados da aplicagdo do filtro de

transformada de Fourier para os espectros das folhas de trigo mas o
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mesmo comportamento foi observado para as amostras de folhas de milho
e algoddo. Na Figura 7.4 representamos a distribui¢io dos residuos apés o

corte das frequéncias altas, para os espectros das folhas de trigo.

Espectra tratado com filtro de Fourier sobreposte a0 néo Tratado
0.4 T

-Log(R/Ra)
o
(45 ]

1%1]] 1600 1700 1800 190C 2000 2100 2200 2300 2400
Comprimento de onda

Figura 7.3. Efeito do fiitro de transformada de fourier.
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Figura 7.4. Distribuigio dos residuos do filtro de transformada de Fourier (STFT).

101



O processo adotado para o corte das frequéncias relativas ao ruido,
nos garante que apenas ruido sera excluido do espectro original, mas ndo
nos garante, exatamente, que o ruido excluido ¢ todo o ruido, presente no

espectro (ou em outro sinal qualquer).

7.2.2 Filtro de transformada de Wavelet

A estratégia utilizada para a redugio de ruido foi muito semelhante
aquela utilizada no filtro de transformada de Fourier. A unica diferenga é
que no caso das wavelets avalidvamos a distribui¢io dos residuos em
fungdo do grau de compressdo da fungdo de base (Daubechies 4) usada na
convolugdo com o espectro NIRR. Obtivemos que uma tnica compressio
(redugdo do periodo da fungiio de base 4 metade) foi suficiente para a
redugdo do ruido, compressdes superiores distocem o espectro NIRR. Na
Figura 7.5 temos os espectro tratados com o filtro de wavelets sobrepostos

aos ndo tratados e na Figura 7.6 representamos a distribuigdo dos residuos

apos a primeira compressao.

Espectro tratado com fittro de Wavelet sobrepasto ac nia Tratado
04 v

0, +
1’5[!3 2000 2500
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Figura 7.5. Efeito do filtro de wavelet.
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{Distribuicsio de residuos para o fiitro de Wavelet |
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Figura 7.6. Distribui¢do dos residuos do filtro de wavelet.

7.2.3 Filtre de Savitzky-Golay

Antes de apresentarmos os resultados vale lembrar que este tipo de
filtro ‘suaviza’ os espectros mas ndo remove ruido, como é o caso dos
filtros de transformada de Fourier ¢ Wavelets. Neste filtro, descrito na
introdugéo (secgdo 3), a interpolagdo foi feita a cada onze pontos usando a
fungdo x2. Outras interpolagdes (numero de pontos e fungdo) foram
testadas mas descartadas pois causavam distor¢des nos espectros. Na
Figura 7.7 temos os espectro tratados com o filtro de Savitzky-Golay
sobrepostos aos ndo tratados e na Figura 7.8 representamos a distribuigio
dos residuos apés a aplicagdo do filtro de Savitzky-Golay.
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Figura 7.7. Espectros tratados com o filtro de Savitzky-Golay, sobrepostos aos nio

tratados.
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Figura 7.9. Residuos do filtro de Savitzky-Golay

7.2.4 Comparacio dos filtros utilizados
Um modo de comparar os filtros utilizados é avaliar a area da

gaussiana ajustada a distribui¢o dos residuos. Assim sendo, o filtro cuja
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gaussiana apresentar a maior largura a meia altura (ou a maior area) sera o
mais eficiente. Gaussianas fortemente centradas em torno do valor zero
(pequena largura), indicam que, possivelmente, pouco ruido foi removido.
Resumindo, os residuos devem apresentar distribui¢io gaussiana, centrada
em zero € quanto mais larga a gaussiana, melhor o filtro.

Os filtros de Fourier e Wavelets apresentaram desempenho
equivalente, visto que a area da gaussiana relativa ao filtro de Fourier
(area= 0,025) foi, para todos efeitos praticos, igual a area da gaussiana
relativa ao filtro de Wavelet (4rea = 0,023). Todavia, tanto o filtro de
transformada de Fourier quanto o de transformada de Wavelet foram
significativamente melhores que o filtro de Savitzky-Golay (4rea = 0,01).

Além do método anterior avaliamos a desempenho dos filtros de
pre-processamento em fungio dos resultados que produziram nos modelos
utilizados (PLS, PLS polinomial, PLS rede neural, redes neurais ¢ redes
neurais com prunning), isto é, avaliamos o filtro que permite construir
modelos de melhor qualidade, isto é, menores erros. Discutiremos este fato

apos termos apresentado os resultados obtidos com os modelamentos.

7.3 Corregdo do espalhamento de luz (MSC, Mulfiplicative Scattering

Correction)

Conforme podemos observar nas Figuras 7.10 ¢ 7.11, a corregdo do
espalhamento de luz ( MSC ) nos permitiu normalizar os espectros, isto &,
removemos a inclinagdo da linha base (“drift”) e o deslocamento dos
espectros em relagdo as ordenadas. Estes efeitos, conforme discutido na

introdugdo desta tese, sdo relativos, basicamente, ao espalhamento de luz,
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o qual ¢ causado por diferengas de granulometria entre as amostras e nio

por diferengas de concentragdo, das espécies absorventes.

Espectros ndo tratados
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Figura 7.10. Espectros de folhas de trigo, antes do MSC.
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Figura 7.11. Espectros de folhas de trigo apos o0 MSC.
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7.4 A umidade das amostras

A agua possui bandas de absor¢do muito intensas no infravermelho
proximo, sendo que as duas principais absor¢des ocorrem em 1450 ¢ 1940
nm. Como 98% do nitrogénio presente nas folhas se apresenta ligado em
moléculas de proteina, as quais absorvem em regides proximas as
absor¢des da dgua, teremos alguma sobreposi¢do entre as bandas de agua
¢ as bandas utilizadas para a determinagdo de nitrogénio. Assim, se a
umidade variar aleatoriamente de amostra para amostra, teremos mais uma
vaniavel para modelar, sobre a qual nio temos nenhuma informagdo ou
controle. Entretanto seria muito facil quantificar tal variavel, basta fazer
uma analise termogravimétrica'® (TGA) para cada amostra e incluir o
valor da umidade nos modelos. Todavia, seria este procedimento
realmente necessario?

Além de desnecessario, este procedimento & indesejavel visto que,
conforme descrevemos na introdugdo, desejamos métodos rapidos para
andlise in situ. Para evitar este procedimento resolvemos utilizar em todos
os modelos (PLS, POLIPLS, NNPLS, Redes neurais ¢ Redes neurais com
apodizagdo) ndo os espectros NIRR, mas os escores destes espectros, pois
conforme descrevemos na introdugdo desta tese (secgdo 3.3), podemos
utilizar somente os escores relativos aos primeiros componentes principais,
os quais ndo devem capturar variagdes aleatorias, como por exemplo, a
umidade das amostras. Utilizando os escores relativos aos componentes
que capturam a maior parte da varidnga dos dados, ‘filtramos’ (
reduzimos) o efeito da umidade. Naturalmente, os escores foram obtidos

apos o pré-processamento completo dos espectros.
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Fizemos a analise termogravimétrica das amostras e observamos
que todas apresentavam, praticamente, a mesma umidade, cerca de 5%.
Na sequéncia de Figuras abaixo, apresentamos as curvas de perda de
massa em fungéo da temperatura, para a amostra que apresentou o maior
teor de umidade (Figura 7.12), para a amostra com menor teor de umidade

(Figura 7.13) ¢ para uma amostra com teor de umidade intermedidrio
(Figura 7.14 ).
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Figura 7.12. Curva representativa da variacio da massa em fungdo da temperatura para a
amostra com maior teor de umidade (5,5 %).
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Figura 7.13. Curva representativa da variagio da massa em fungdo da temperatura para a

amostra com menor teor de umidade (4,65 %).
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Figura 7.14. Curva representativa da variagdo da massa em fungdo da temperatura para

a amostra com teor de umidade intermediario (5,09 %).

O fato de todas as amostras apresentarem, praticamente a mesma
umidade, indica que o processo de secagem foi igualmente eficiente (todas
amostram com a mesma umidade) € que possivelmente o uso dos escores

dos espectros para a construgdo dos modelos, possivelmente eliminara o
efeito da umidade.

7.5 Selecido das amostras™™

As amostras foram separadas em trés conjuntos distintos. Um
conjunto parﬁ calibragdo, outro para validagdo e outro conjunto para
previsdo. As amostras de folhas trigo foram distribuidas da seguinte
maneira: 36 para calibragdo, 12 para validagio e 12 para previsio.

Para executar a selegio das amostras de modo eficiente fizemos a
andlise de componentes principais (PCA) dos espectros (ja tratados com
filtro de Fourier ¢ MSC) obtidos para as folhas de trigo. O grafico dos

escores do primeiro componente principal PC1 versus os escores do
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segundo componente principal (PC2), nos permite reduzir a dimensio do
sistema e visualizar possiveis agrupamentos (“clusters”) dos espectros,
possibilitando a selegdo homogénea das amostras usadas na calibragdo,
validag@o e previsdo ( Figura 7.15).
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Figura 7.15. Diagrama utilizado para a selegio das amostras.

No diagrama apresentado na Figura 7.15, as cruzes vermelhas
representam uma determinada amostra ¢ quanto mais proximas as cruzes,
mais semelhaﬁtes serdo os espectros das amostras.

Além disso, o diagrama da Figura 7.15 nos auxilia a garantir que os
espectros referentes ao menor ¢ ao maior teor de nitrogénio, estejam no
conjunto de calibragdo, visto que estamos construindo modelos locais,

para os quais ndo devemos, a principio, fazer extrapolagdes.
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7.6 Modelamentos

Desenvolvemos modelos de calibragdo exclusivamente para as
amostras de folhas de trige. As amostras de milho e algoddo foram
utilizadas com outra finalidade que se tornara clara, mais adiante no texto.

Os modelos foram construidos combinando-se todas as técnicas de
pré-processamento de sinais com todas as técnicas de modelamento,
resultando em um total de oitenta modelos.

A construgdo dos modelos foi feita utilizando-se, ndo o espectro
todo ( todas intensidades de reflectdncia, lidas em todos os comprimentos
de onda ) mas, os cinco primeiros componentes principais ( PC’s ) deste
espectros, os quais capturavam aproximadamente, 95% da varidncia dos
dados. A opgdo por cinco PC’s deve-se ao fato de que se fosse utilizado
um namero supertor ou inferior a este, aumentivamos os erros de
valida¢do e previsdo em todos os modelos. Entretanto, nos modelos em
que empregamos a derivada segunda dos espectros utilizamos vinte
componentes principais (PC’s), visto que neste caso estes PC’s
forneceram modelos com menores erros de calibragio, validagio e

previsio.
7.6.1 Avalia¢50 do desempenho dos modelos

Com o objetivo de avaliar a desempenho das técnicas de pré-
processamento e de modelamento, executamos todas as combinagdes
possiveis entre as técnicas de pré-processamento ¢ os métodos de
modelamento e avaliamos a porcentagem de erro padrio, para os

conjuntos de calibragdo (%SEC), validagdo (%SEV) e previsdo (%SEP).
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As equagdes utilizadas para o calculo destes erros foram as equagdes 7.1 ¢

7.12, respectivamente.

< 100 eq.7.1
(yi_j’i)-
%SEP:—_I— A % 100 eq.7.2
cP nﬂ

onde ¢, e C, sdo as concentragdes médias do conjunto de calibragdo ¢
previsdo respectivamente, n_e n, representam o nimero de amostras

usadas na calibragio ¢ na previsdo, k é o nimero de componentes
principais (PC’s) utilizados nos modelos, y, é valor real e . o valor do
teor de nitrogénio previsto pelo modelo. A equagdo usada para o calculo
da %SEV ¢ idéntica 3 equagdo da %SEP. Além dos parametros anteriores,
langamos em grafico y, contra ¥ > ajustamos uma relacdo linear entre eles
e calculamos o coeficiente de correlagdo (r2), o coeficiente angular (a) e o
linear (b ), para os trés conjuntos (calibragdo, validagio e previsio).

Uma vez calculados os parimetros anteriores, podemos avaliar a
desempenho individual e relativa dos modelos. Esta comparagdo foi feita
utilizando-se basicamente os valores de %SEC, %SEV e %SEP sendo que
0s demais pardmetros (coef. de correlagdio, coef. angular e coef. linear)

serviram de modo auxiliar. Utilizamos a seguinte estratéga:
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1) Desempenho individual

Modelos que apresentavam %SEP e/ou %SEV duas vezes maior
que 0 %SEC, foram foram imediatamente descartados, visto ser esta uma
indicagdo de sobreajuste (overfitting), isto é, modelos com baixos erros de
calibragdo e altos de previsdo e validagio. Além disso, também foram
descartados modelos com erros ( % SEC, % SEP ou % SEV) muito acima
do aceitavel (digamos 15 % de erro). Esta estratégia reduziu
consideravelmente o nimero de modelos a serem analisados, isto &,
comparados.

Assim sendo, a préxima tarefa é comparar todos os modelos
restantes e escolher aqueles que apresentem melhor desempenho. Uma
maneira de estabelecer esta comparagdo é construir uma tabela (Tabela 1)
com os valores de % SEC, % SEV, % SEP, coeficiente de correlagio (
), coeficiente angular e coeficiente linear, para cada um dos modelos e em
seguida, compara-los. Esta tarefa ¢ extremamente tediosa poIs muitos
modelos apresentam bons valores de % SEP, % SEC e % SEP mas,
valores ruins para os outros pardmetros, dificultando a escolha dos
melhores modelos. Entretanto, existe um modo de facilitar as coisas, como

VEremos a seguir.

Tabela 1. Resultados obtidos com os métodos de modelamento

N!/modelo | Fit. | Der | SEC | S8EP | SEV | % A ty a a, By b, b,

1 FFT | ndo | 478 { 698 | 613 | 099 } 099 | 09% | 1.00 | 039 | 099 | 0.0l | 0.00 | 0.03
RN

2 FFT | nio | 4.80 [ 700 | 5.80 | 099 | 099 [ 099 | 099 | 0.99 | 099 | 0.00 | 001 | 0.62
RNP

3 FFT | nfo | 610 [ 880 | 624 | 099 | 099 | 099 | 0.98 | 099 | 099 | 0.05 | 6.01 | 0.03
PLSRN

4 FFT | nfo | 675 1 681 | 105 | 099 | 099 | 098 | 098 | 058 | 099 | 0.06 | 0.06 | 001
PLS
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5 FFT ndo 642 | 783 | 111 |1 099 [ 098 | 098 ) 056 | 092 [ 097 | 615 | 026 | 0.09
POLIPLS
6 FFT sim 503 | 633 | 105 | 099 | 099 [ 097 | 098 | 103 | 099 | 0.08 | 004 .11
RN
7 FFT sim 563 [ 740 | 999 [ 099 | 099 | 098 | 099 | 100 | 102 003 { 004 | 003
RNP
8 FFT sim 613 ] 619 | 860 | 099 [ 099 | 099 | 098 | 099 | 0.99 | 0.0% 0.00 | 0.04
PLSRN
9 FFT sim 5.46 | 761 107 | 099 | 098 | 097 | 098 | 097 | 093 | 0.04 | 0.19 | 0.19
PLS
10 FFT sim 394 1 500 | 113 f 099 | 095 [ 097 | 099 | 100 | 1.00 | 0.04 005 | 0.03
POLIPLS
11 5G EN) 509 p B84 1 109 [ 099 | 098 | 096 | 098 | 097 | 095 | 0.06 806 | 0.09
RN
12 5G nio | 643 | 655 | 865 [ 098 { 099 | 097 | 098 | 096 | 097 | v.oa 0.06 | 0.04
RNP
13 8G nao 659 | 830 | 940 | 099 | 098 | 098 | 098 | 092 | 097 | 0.11 020 | 0.09
PLSRN
14 SG nio 391 | 620 | 800 [ 099 { 099 | 098 | 0.98 | 095 | 096 | 006 0.2 .1
PLS
15 5G nio 542 1783 | 111 | 099 | 098 [ 097 { 095 | 092 1 096 | 0.15 G20 | 001
POLIPLS
16 5G sim 498 | 165 164 | 099 | 095 | 093 | 099 1.08 | 103 | 001 | 034 | 0.27
RN
17 SG sim 643 | 655 [ 86t | 099 | 099 | 098 | 098 | 096 | 0.97 | 0.05 013} 013
RNP
18 §G sim 660 [ 820 { 940 [ 099 [ 098 | 098 [ 097 [ 092 | 697 [ 0.11 020 | 0.10
PLSEN
19 5G sim 490 1 157 | 115 1 099 [ 093 | 096 | 099 | 1.19 | 1.04 | 002 | 071 0.01
PLS
20 nio nao 349 | 599 [ 119 | 099 [ 099 | 095 | 098 [ 096 | 094 | 006 | 0. 17 | 012
RN
21 Réo ndo 6.51 69 g1 099 [ 099 | 098 [ 098 [ 095 | 096 | 0.03 | 0.14 | 0.15
RNF
22 nio nio 460 | 685 | 942 | 099 ) 098 | 098 | 099 | 095 | 0.97 | 0.03 | 0. 15 | 0.10
PLS
23 nio ndo 498 | 856 | 120 [ 099 | 098 | 096 | 096 | 092 | 097 | 0.13 0.1% | 0.02
POLIPLS

* Na construcio da Tabela 1 utizamos as seguintes abreviagdes: Redes neurais com apodizacio

(RNP), Redes neurais (RN), Minimos Quadrados Parciais - redes neurais (NNPLS), Minimos
Quadrados Parcigis (PLS), Minimos Quadrados Parciais-ajuste polinomial (POLIPLS), Filtro de
transformada de Fourier (FFT), Filtro de Savitzky-Golay (SG) ¢ derivada (Der.). Os sub indices c,

v e p, indicam calibragio, validagdo e previsio, respectivamente.

114




Um modo de transpor a dificuldade anterior ¢ aplicar a andlise de
componentes principais ( PCA ) aos resultados obtidos com os modelos. A
aplicagdo foi feita do seguinte modo: elaboramos uma matriz em que as
linhas, representavam um método de modelamento ¢ as colunas os
pardmetros utilizados na avaliagdo do modelo (% SEP, % SEC , etc). Em
seguida aplicamos a anélise de componentes principais (PCA) sobre esta
matriz e tragamos, em trés dimensées, o grafico paramétrico dos escores,
para os trés primeiros componentes principais ( um escore em cada
coordenada) os quais capturavam 99,5% da varianga dos dados. O
objetivo deste procedimento ¢ absolutamente idéntico ao utilizado para a
selegdo das amostras ( item 7.5 desta tese ), isto &, observar possiveis

agrupamentos dos resultados. O grafico obtido, est4 apresentado na Figura
7.16.

-4 _15 PC1

Figura 7.16. Grafico utilizado para a selegio dos modelos.
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No grafico apresentado na Figura 7.16, podemos observar que
existem quatro grupos basicos de resultados. Naturalmente, as curvas que
delimintam os grupos sdo sec¢des retas de superficies envoltérias destes
grupos, dado que estamos trabalhando em um espaco tridimensional.

Na analise anterior, ndo incluimos os modelos em que se utilizou o
filtro de transformada de Wavelet pois, os resultados obtidos com os
modelos em que se utilizou este tipo de filtro, sdo praticamente idénticos
aos construidos com filtro de transformada de Fourier. Portanto, a inclusdo
destes resultados ndo acrescentaria nada a existéncia ou ndo de possiveis
agrupamentos entre os dados, mas prejudicaria muito a visualizagdo destes

agrupamentos, devido ao aumento de pontos no grafico da Figura 7.16.

A comparagdo dos componentes de um determinado grupo com a

Tabela 1, nos leva a seguinte classificagio:

» Grupo 1 : modelos com o melhor desempenho relativa

Neste grupo encontramos os modelos 1, 2 e 3. Como pode ser observado,

na Tabela 1, todos estes modelos sdo baseados em redes neurais.

# Grupo 2 : modelos com desempenho intermediario

Neste grupo encontramos os modelos 8, 17, 18 e 21, todos baseados em

redes neurais.

# Grupo 3 : modelos com desempenho satisfatério
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Neste grupo encontramos os modelos 4 € 5. O modelo 4 é um modelo

constrido com o PLS ¢ o modelo 5, com o PLS polinomial.

# Grupo 4 : modelos com desempenho insatisfatorio

Neste grupo (obviamente) encontramos os modelos restantes, os quais ndo
serdo discutidos dado & sua baixa desempenho. Neste grupo, dentre
outros, encontramos: modelos em que ndo se empregou filtro para ruido,
modelos em que se utilizou a derivada primeira dos espectros e filtro de
Savitzky-golay.

Terminada a andlise anterior, fica simples obter os modelos que
apresentaram melhores resultados, para cada um dos métodos de
modelamento de dados. Escolhemos um modelo para cada método de
modelamento, ja que um dos nossos objetivos é avaliar a desempenho
relativa dos seguintes métodos de modelamento: Redes Neurais com
Apodizagio (RNP), Redes Neurais (RN), PLS redes neurais (NNPLS),
PLS ¢ PLS polinomial (POLIPLS).

Escolhemos os modelos do grupo I e do grupo HI. Nio escolhemos
os modelos do grupo I, pois este grupo é formado exclusivamente por
modelos baseados em redes neurais, os quais j4 foram escolhidos, quando
selecionamos os modelos do grupo I Assim sendo, os modelos

selecionados foram:

® Redes neurais com apodizagdo, corregio de espalhamento de luz

(MSC) e filtro de transformada de Fourier.

@ Redes neurais, corregdo de espalhamento de luz (MSC) e filtro de

transformada de Fourier.
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@ PLS Redes Neurais, corregio de espathamento de luz (MSC) e filtro de

transformada de Fourier.

@ PLS, corre¢do de espalhamento de luz (MSC) e filtro de transformada

de Fourier.

® PLS Polinomial, corregio de espalhamento de luz (MSC) e filtro de
transformada de Fourier.

2) Desempenho relativa'®:

Selecionados os modelos que desejamos comparar ( modelos 1 até 5
da pagina anterior), centralizaremos toda a analise subsequente sobre estes
modelos, para obtermos uma classificagio dos métodos de modelamento,
isto é, na etapa anterior fizemos uma classificacdo grosseira, que sera
refinada nesta etapa.

Uma vez que os modelos selecionados anteriormente nio
apresentam sobreajuste (overfitting), podemos fundir os conjuntos de
validagdo e previsdo em um unico conjunto, aqui chamado de conjunto de
previsdo combinado, e calcular para este conjunto o erro padrio de
previsdo combinado (% SEPC). Lembre-se, o objetivo de separar o
conjunto de amostras de teste (previsio + validagdo) em dois conjuntos de
12 amostras ( 12 para validagdo ¢ 12 para previsdo ), foi somente o de
identificar modelos com sobreajuste.

A seguir apresentaremos em detalhe a desempenho de cada um dos

cinco métodos de modelamento selecionados.

118



® PLS

Utilizamos corre¢do de espalhamento de luz (MSC), 5 PC’s e filtro
de Fourier. Os resultados dos modelos utilizando o filtro de Wavelets ou
Fourier foram estatisticamente (teste F) iguais, portanto, a opgéo por um
deles pode ser feita em fungdo da facilidade de implementagdo e no caso

espectfico destes dados, optamos pelo filtro de transformada de Fourier.
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Figura 7.17. Valor previsto, para o teor de nitrogénio, pelo modelo de calibragio

NIRR-PLS versus o valor obtido com o método Kjeldahl.
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@ PLS Polinomial (POLIPLS)

Utilizamos corregdo de espalhamento de luz(MSC), 5 PC’s e filtro
de transformada de Fourier. A fungdo utilizada para modelar a relagdo
entre os escores da matriz dos espectros e 0s escores da matriz das

concentra¢des foi a quadratica (x? ).

% SEC % SEPC

6,42 9,65

PLS polinomial (POLIPLS)
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Figura 7.18. Valor previsto, para o teor de nitrogénio, pelo modelo de calibragio

NIRR-POLIPLS versus o valor obtido com o método Kjeldahl.
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@ Redes Neurais(RN)

Utilizamos como técnicas de pré-processamento: corregdo de
espalhamento de luz(MSC), 5 PC’s ¢ filtro de Fourier.

% SEC % SEPC
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Figura 7.19. Valor previsto, para o teor de nitrogénio, pelo modelo de calibragdo

NIRR-RN versus o valor obtido com o método Kjeldahl.
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A arquitetura da rede neural que formeceu os menores erros de
calibragdo (a arquitetura foi otimizada da maneira descrita no item 4.1.6),
validag@o e previsdo esté representada na Figura 7.20 .

sigmoidal ——

Linear |———»

% N

Figura 7.20. Representa¢iio da rede neural utilizada no nodelamento. Esta rede possui

uma camada de entrada com cinco neurdnios, uma camada intermediaria com quatro
neurdnios € uma camada de saida com um tinico neurdnio. A fun¢io de transferéncia
utilizada entre a camada intermediaria e a camada de saida foi a fungdo sigmoidal, Na

camada de saida utilizou-se a fung#o linear.

@ PLS Rede Neural (NNPLS)

Utilizamos corregéo de espalhamento de luz (MSC), 5 PC’s e Filtro

de transformada de Fourier.
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% SEC % SEPC
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PLS redes neurais ( NNPLS )

)
5_
Z 4
R ]
o
= 3
z e
é 2 A%’ s
Z e e Calibragio
- 'y ‘/:/“ & Previsdo 1
P
0 ¥ 1 ¥ 13 T ) 1 T 1
0 1 2 3 4 5

KJELDAHL, % N

Figura 7.21. Valor previsto, para o teor de nitrogénio, pelo modelo de calibragéo

NIRR-NNPLS versus o valor obtido com 0 método Kjeldahl.

Nesta verséo ndo-linear do PLS a relagio entre os escores da matriz
dos espectros e os escores da matriz das concentragdes foi modelada por
uma rede neural com a seguinte arquitetura: uma camada de entrada com 5
neurdnios(um para cada PC), trés na camada intermedidria e um na
camada de saida. Entre a camada intermediaria ¢ a camada de saida

utilizamos a fungéo sigmoidal e na camada de saida a funcio linear.

123




® Redes Neurais com Apodizagio (RNP)

Utilizamos como técnicas de pré-processamento: corre¢do de

espalhamento de luz (MSC), 5 PC’s e filtro de transformada de Fourier,

% SEC % SEPC

4,8 6,29

Redes Neurais com Apodizagio (Pruning)
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Figura 7.22. Valor previsto, para o teor de nitrogénio, pelo modelo de calibragéo
NIRR-RNP versus o valor obtido com o método Kjeldahl.
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A rtede neural foi inicializada com a arquitetura apresentada na

Figura 7.23:

Figura 7.23. Rede neural de inicializagio. L representa a fungdo de transferéncia linear
e S a funglio de transferéncia sigmoidal. Nesta rede neural temos uma camada de
entrada com cinco neurdnios, uma camada intermediaria com dez neurdnios e uma

camada de saida com um neurdnio.

Observe na Figura 7.23 que os neurdnios da camada intermediaria
foram inicializados alternando-se as fungdes de transferéncia linear L) e
sigmoidal (S). Assim sendo, esta rede pode modelar igualmente bem
relagdo lineares e nio-lineares. Além disso, ao final do processo de
apodizagdo podemos verificar quais neurdnios foram eliminados ¢,
portanto, se¢ somente os lineares tiverem sido eliminados, temos uma
indicagdo de que os sistema em questio apresentava caracteristicas
realmente ndo-lineares, caso contrario o sistema seria linear,
Naturalmente, se restassem neurdnios lineares ¢ ndo-lineares, teriamos

ainda um sistema n3o-linear.
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Apés o treinamento da rede neural, restaram somente dois
neurdnios. Foram eliminamos oito neurénios e com eles a possibilidade de
sobreajuste (overfitting). A arquitetura da rede neural apos a apodizagdo

dos neurdnios dispensaveis, esta representada na Figura 7.24:

% N

Figura 7.24. Rede neural apés o corte dos neurdnios desnecessarios, apenas dois

neuronios sdo suficientes para o modelamento.

conforme podemos observar na Figura 7.24, restaram somente neurénios
ndo lineares e, portanto, nosso sistema possui caracteristicas ndo-lineares.
Uma grande vantagem de utilizar-se redes neurais com prunning ¢
que evitamos a caracteristica mais perigosa das redes neurais: o
sobreajuste (overfitting). Outra vantagem é que nfo necessitamos testar

varias arquiteturas, isto é, no necessitamos variar o niimero de neurdnios
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na camada intermediaria para em seguida escolhermos aquele que
apresenta os menores erros de calibragdo, validagdo e previsio. Neste
método “matamos dois coelhos com uma cajadada sé”.

Para confirmarmos que os modelos ndo apresentam sobrejuste
(overfitting), apresentamos em um grafico de barras (Figura 7.25), os

valores de % SEC e % SEPC para cada um dos modelos selecionados.

L!RNP B ENNPLS PLS [] pourLs
C T )

10 4 T ~

9 -+

-+

8+

Valor

% SEC % SEPC

Figura 7.25. Grafico de barras dos valores de % SEC e % SEP, para todos modelos

testados.

Conforme pode ser facilmente observado na Figura 7.25, os modelos
realmente ndo apresentam sobreajuste (overfitting) pois os valores de
%SEC e %SEPC nao sdo significativamente diferentes.

A analise, superficial, dos valores de % SEPC, apresentados para
cada um dos modelos nos indica que a rede neural com apodizagao
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(pruning) foi o método de modelamento mais eficiente, segnido pelas redes
neurais ordindrias, PLS redes neurais, PLS e PLS polinomial. A
desempenho das redes neurais com pruning foi 5 % melhor que as redes
neurais ordinarias, 18 % melhor que o PLS redes neurais, 30 % melhor
que o PLS e 35 % melhor que o PLS polinomial. Entretanto, seriam estas
diferencas entre os valores de %SEPC, estatisticamente significativas, de
modo a justificar a classificagdo anterior ?

Para comparar dois valores de %SEPC, podemos utilizar o teste F,

dado pela equgdo 7.3, em que p, e p ;80 0 namero de amostras utilizadas

no conjunto de previsdo'® 1,

2
EP
F(p,.,pj) = [gEP:,J eq.7.3

O valor critico do teste F,,.,, anterior, no nivel de 95 % de confianga, para

o conjunto de 24 amostras utilizadas na previsio, &:

F

critical

=1,98
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valores calculados de F, maiores que o valor de Feucey indicam que o
desempenho dos modelos sdo significativamente diferentes, caso contrario
os desempenhos dos modelos, serdo iguais.

Quando aplicamos o teste F aos valores de % SEPC, obtidos com
os diferentes métodos de modelamento selecionados, observamos que as
redes neurais com pruning sio significativamente melhores que o PLS (F =
2.1) e o PLS polinomial (F = 2.4). Entretanto, quando comparamos,
utilizando o teste F, as redes neurais com pruning com o PLS Rede neural
(F=1.5) e com as redes neurais ordinarias (F = 1.1), observamos que as
diferengas verificadas nos valores de %SEPC, ndo sio significativas no
nivel de 95 % de confianga.

Os resultados obtidos com o teste F, no nivel de 95 % de confianga,
nos indicam que a desempenho dos cinco algoritmos de modelamento,
pode ser finalmente classificada, basicamente, em duas classes. Na classe
com menores €rros, temos 0s modelos construidos com as redes neurais
com pruning (RNP), redes neurais (RN) e PLS rede neural (NNPLS). Na
classe com maiores erros, temos os modelos construidos com o PLS e PLS
polinomial (POLIPLS). Modelos pertecentes a uma determinada classe,
ndo apresentam diferengas nos valores de %SEPC, significativas ao nivel

de 95 % de confianga. Na Figura 7.26, apresentamos o grafico de barras
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dos valores do teste F, para cada um dos métodos de modelamento, onde

se pode observar as duas classes de modelos, anteriormente citadas.

I_&\P R s PLS [ POLIPLS—I

Teste F

Grupos

Figura 7.26. Grafico de barras dos valores de teste F, utilizados para a comparagio da

desempenho dos modelos. (A) grupo de menores erros, (B) grupo de maiores erros.

Finalmente, a classificagdo dos modelos, segundo o teste F, é a

seguinte:

1) Redes Neurais com apodizagdo (prunning), Redes neurais ¢ PLS redes

neurais.

2) PLS e PLS polinomial
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Conforme observamos ndo ha diferengas significativas entres os
modelos da primeira classe ¢ a opgdo por um deles pode ser feita em
fun¢do da velocidade de processamento, disponibilidade de “softwares”,
etc. Neste caso especifico fago a opgdo pelas redes neurais com
apodizagdo, visto que dentre outras vantagens, nio necessitamos otirnizar
a arquitetura da rede, tarefa esta que consome algum tempo (paciéncia
também). Além disso, podemos combinar, facilmente, o modelo obtido
com as redes neurais com apodizagdo com reconhecimento de padrSes,

COMO VEremos a Seguir.

7.7 Redes Neurais e 0 Reconhecimento de Padrdes

Neste etapa do nosso trabalho desejavamos construir uma rede
neural que a partir dos espectros de reflectincia no infravermelho pProximo
(NIRR) fosse capaz de identificar (reconhecer padrdes) entre amostras de
folhas de trigo, milho e algoddo, aquela que deu origem ao espectro. Para
tanto, utilizamos os espectros de dez amostras de folhas de milho (cinco
para calibrar e cinco para prever), dez de algoddo (cinco para calibrar e
Cinco para prever) e cinquenta e quatro amostras de folhas de trigo (cinco
para calibrar e 49 para prever). As entradas(inputs) da rede neural foram
os espectros de trigo, milho e algoddo e as saidas foram codificadas da

seguinte maneira:

trigo=[100]
miltho=[010]

algoddo=[001]
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A rede neural utilizada para tal tarefa, foi treinada com o método de

Marquardt-Levenberg ¢ apresentava a arquitetura representada na Figura
7.27:

-Log(R/Ro)
038
.k
034
03
030
a2

0.26

T T T T T T 7T 771

0.24

1400

Trigo Milho Algodio

Figura 7.27. Representagiio da rede neural utilizada na classificacio dos espectros.
Esta rede neural possui uma camada de entrada com 277 neurSnios, uma camada
intermediaria com oito neurdnios ¢ uma camada de saida com trés neurdnios. A funcgdo
de transferéncia utilizada entre a camada de intermediaria ¢ a camada de saida foi a

fun¢do sigmoidal. Na camada de saida, utilizou-se 2 fungao sigmoidal,
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Utilizando a rede neural anterior, obtivemos 100% de classificagdes
corretas, isto €, apresentavamos um espectro NIRR a rede neural e “ela
informava” o tipo de amostra (folhas de trigo, milho ou algoddo) que deu
origem ao espectro. Enfim, a rede neural foi capaz de separar os espectros

em trés classes distintas.

7.8 Unindo classificacio e modelamento

Uma vez que foi possivel classificar os espectros utilizando redes
neurais elaboramos um programa em MATLAB® em que inicialmente
uma rede neural ja treinada (a rede do item anterior) classifica os espectros
em uma das trés classes (trigo, milho ou algoddo). Apos a classificagiio
segue-se a quantificagdio do teor de nitrogénio via uma rede neural com
prunning previamente treinada com as amostras da calibragdo. Executamos
o trabalho de modelamento (calibragfio) para o trigo conforme apresentado
anteriormente, mas naturalmente o mesmo trabalho pode ser feito para o
mitho, o algodio ou outro tipo qualquer de cultura.

A vantagem de combinar classificagdo e modelamento em um tunico
programa computacional, isto €, em um sistema especialista é a sua
aplicagdo em laboratérios de rotina. O operador do espectrofotémetro NIR
ndo necessita conhecer quimiometria, basta que o mesmo obtenha o
espectro NIRR das amostras de folhas e o programa se encarregara do
resto do trabalho, qual seja: a classificagsio € a previsio do teor de

nitrogénio.
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8. Conclusdes

Neste trabatho podemos obter varias conclusées, umas ligadas as
técnicas de pré-processamento e modelamento e outras ligadas a
aplicagdes praticas. Comegemos com aquelas ligadas as técnicas de pré-
processamento ¢ modelamento.

A partir dos resultados obtidos podemos concluir que se desejarmos
utilizar, com eficiéncia, a espectroscopia de reflectincia difusa no
infravermetho proximo (NIRR) para determinar nitrogénio em folhas
devemos invariavelmente tratar o espectro obtido de modo a remover
ruido e espalhamento de luz; caso contrario os erros de previsdo serdo
elevadbs. Para remover o espalhamento de luz, devido as diferentes
granulometrias das amostras, devemos usar o método MSC e, para
remover o ruido, podemos optar entre o filtro de Fourier e o filtro de
Wavelets, visto que ambos apresentaram desempenhos equivalentes.

A avaliagio dos métodos de modelamento fundamentada
simplesmente na comparagio dos erros de previsdo, pode induzir a
conclusdes incorretas. Portanto, para avaliar o desempenho de métodos de
modelamento, deve-se invariavelmente aplicar testes de significincia
estatistica, como por exemplo, o teste F.

Os métodos de modelamento testados foram classificados em dois
grupos. Um grupo, com menores erros de previsio, formado pelas redes
neurais com apodizagdo, redes neurais e PLS redes neurais e um segundo
grupo, com maiores erros de previsdo, formado pelo PLS e PLS
polinomial. Internamente a estes grupos ndio ha diferencas significativas,

no nivel de 95 % de confianga, entre os valores de % SEC e % SEPC.
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Conforme descrevemos, os modelos baseados em redes neurais
apresentaram desempenhos significativamente superiores aos outros
meétodos de calibragdo multivariada. Uma vez que, os trés métodos
baseados em redes neurais nio apresentaram diferengas significativas nos
valores de % SEPC, a opgdo por um deles deve ser feita considerando
fatores como o tempo computacional, a facilidade de implementagdo do
método, a disponibilidade de “softwares”, etc. Entretanto podemos
considerar que as redes neurais com apodizagio oferecem um maior
potencial de aplicagio em calibragdo multivariada que os demais métodos,
pois 0 seu uso ndo requer a otimizagdo da arquitetura da rede neural e
reduz_ significativamente a possibilidade de overfitting. Além disso,
somente as redes neurais com apodizagio oferecem a possibilidade de
diagnosticar ¢ modelar dados, independentemente das relagdes de
linearidade ou de ndo-linearidade entre as varidveis dependente e
independentes.

Os bons resultados obtidos e a possibilidade de unificagdo entre
modelamento ¢ classificagio em um tnico software tem incentivado a
substitui¢do do tradicional método Kjeldahl para analise de nitrogénio em
plantas pela metodologia desenvolvida neste trabalho, nos laboratorios de

rotina do INSTITUTO AGRONOMICO DE CAMPINAS (IAC).
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