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RESUMO

Este trabalho, motivado pelo vasto uso da quimiometria associado em grande parte
a dependéncia de aplicativos que requerem licenca de operacao e/ou uso de rotinas,
teve com objetivo desenvolver um software gratuito, de uso académico, de facil
instalacdo e manuseio, sem necessidade de programac¢do em nivel de usuario, para
andlise exploratoria de dados. O software desenvolvido e denominado ChemosStat,
contempla as técnicas de analise de agrupamento hierarquico (HCA), analise de
componentes principais (PCA), analise de componentes principais por intervalos
(iPCA), assim como, técnicas de correcéao, transformacédo dos dados e deteccéo de
amostras andmalas. Os dados podem ser importados através da area de
transferéncia, arquivos de texto, ASCIl ou do FT-IR Perkin-Elmer (.sp). E possivel
gerar uma grande variedade de gréaficos e tabelas que permitem a analise dos
resultados os quais podem ser exportados em inameros formatos. As principais
funcionalidades do software foram exploradas utilizando espectros no infravermelho
médio e proximo de 6leos vegetais e imagens digitais de diferentes tipos de 6leo
diesel comercial. Como forma de validar os resultados do software, os mesmos
conjuntos de dados foram analisados utilizando o Matlab® e os resultados em ambos
os aplicativos coincidiram nas mais diversas combinacdes. Além da versdo desktop,
0 reuso dos algoritmos permitiu disponibilizar uma versdo online que oferece uma

experiéncia Unica via web.

Palavras-chave: software, quimiometria, analise exploratoria de dados.



ABSTRACT

The objective of this work is to develop an exploratory data analysis software for free
and academic use that is easy to install and can be handled without user-level
programming due the extensive use of chemometrics and its association with the
applications that require purchased license or routines. The developed software,
named Chemostat, employs Hierarchical Cluster Analysis (HCA), Principal
Component Analysis (PCA), intervals Principal Component Analysis (iPCA), as well
as correction methods, data transformation and outlier detection. The data can be
imported from the clipboard, text files, ASCIlI or FT-IR Perkin-Elmer “.sp” files. It
generates a variety of charts and tables that allows the analysis of the results which
can be exported in several formats. The main features of the software were tested
using mid-infrared and near-infrared spectra in vegetable oils and digital images
obtained from different types of commercial diesel. In order to validate the software
results, the same sets of data were analysed using Matlab® and the results in both
applications coincided in various combinations. In addition to the desktop version, the
reuse of algorithms allowed to provide an online version that offers a unique

experience on the web.

Keywords: software, chemometrics, exploratory data analysis.
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1 INTRODUCAO

A palavra quimiometria surgiu na década de 1970 e seu desenvolvimento
baseava-se na computacdo cientifica, envolvendo principalmente métodos
estatisticos multivariados para dados da quimica analitica. Os primeiros
guimiometristas eram necessariamente programadores Fortran ou Basic e utilizavam
mainframes e bibliotecas estatisticas nas sub-rotinas. As aplicacdes quimiométricas
iniciaram para conjuntos de dados analiticos quimicos, por vezes simples, como
numa cromatografia liquida de alta eficiéncia (HPLC), em conjuntos de dois ou trés
picos (BRERETON, 2009).

Na década de 1980 a quimiometria se organizou como uma disciplina, surgindo
as primeiras publicacbes, associacdes e cursos dedicados ao tema. As aplicacdes
industriais foram particularmente importantes nessa fase de seu desenvolvimento
enquanto que a fronteira entre quimiometria e outras disciplinas tornava-se
gradualmente estabelecida. J4 na década de 1990, a aplicacdo de quimiometria
comecou a se expandir, especialmente na industria farmacéutica. Desde entéo,
devido a capacidade de instrumentos analiticos em adquirir grandes quantidades de
dados rapidamente e o aumento da capacidade de processamento dos
computadores, a quimiometria tornou-se uma ferramenta indispensavel para
mineracao e analise de dados. Atrelado ao avanco tecnolégico e a demanda na area
da pesquisa, muitos softwares comerciais surgiram (BRERETON, 2007).

Atualmente quimiometristas realizam parte do desenvolvimento de suas
pesquisas utilizando Matlab® (The Mathworks, Natick, E.U.A.), ou uma versdo
equivalente livre chamada GNU Octave (http://www.octave.org/), que sdo ambientes
flexiveis para computacdo matematica. No entanto, estes aplicativos exigem algum
investimento em tempo para a familiarizacéo e intepretacdo de suas sintaxes. Assim
como o Fortran na década de 1980, estes aplicativos requerem conhecimentos de
programacdo e ndo sao necessariamente simples para pessoas com pouca
experiéncia algoritmica. Outros programas especificos como Pirouette® (Infometrix,
Bothell, E.U.A.), Unscrambler® (CAMO, Woodbridge, E.U.A.), Evince® (UmBio,
Umea, Suécia) e ferramentas tipo add-ins, como PLS Toolbox® (Eigenvector
Research, Wenatchee, E.U.A), devem necessariamente ser registradas mediante

compra de licencgas, inviabilizando, muitas vezes, seu uso académico generalizado.
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Recentemente surgiu o Chemoface®, um aplicativo gratuito e baseado no
Matlab®, porém sem necessidade de licenca, tendo como requisito principal a
instalacdo do MCR (Matlab Compiler Runtime) (NUNES et al., 2012). A vantagem do
uso deste compilador é a utilizacdo em varias plataformas como Windows®, Linux® e
Mac®. Como desvantagem, apresenta a prépria dependéncia do MCR e seu suporte,
do uso de uma grande capacidade de memdria fisica (versao 8.2 possui 447 Mb),
além da necessidade de privilégios de administrador do sistema operacional para
instalacdo. H& ainda outros softwares da area estatistica aplicada a biologia ou
geografia, alguns gratuitos, outros baseados em linha de comando, entretanto
desprovidos de alguns recursos especificos utilizados na quimiometria (JARVIS,
2006).

Neste sentido, buscou-se desenvolver um software de facil adocéo, instalacéo
e manuseio, destinado a alunos, professores e pesquisadores, e que abrangesse,
primeiramente, uma das éareas mais utilizadas na quimiometria: a analise
exploratoria de dados, além de uma solucdo online basica que abrangesse

dispositivos moveis, como tablets, e outros sistemas operacionais.



2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

O objetivo principal deste trabalho foi desenvolver um software gratuito, de uso

académico, de facil instalagdo e manuseio, sem necessidade de programacdo em

nivel de usuario, para analise exploratéria de dados, além de uma solucédo online

dotada de alguns recursos basicos da quimiometria.

2.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos foram:

Desenvolver um software, também chamado de versdo desktop, que
contemple as técnicas de analise de agrupamento hierarquico (HCA),
analise de componentes principais (PCA), analise de componentes principais
por intervalos (iPCA), assim como, técnicas de correcao, transformacao dos
dados e deteccdo de amostras anémalas (outliers).

Adquirir espectros no infravermelho médio e proximo de diferentes o6leos
vegetais como conjunto de dados para avaliacdo e validacdo das
ferramentas contempladas pelo software.

Adquirir imagens digitais de diferentes Oleos diesel comerciais e
implementacdo de uma funcdo para geracdo de histogramas e
decomposicdo de pixels nos modelos de cores RGB, HSV, valores de
iluminacéo e intensidade de brilho.

Validar as ferramentas contempladas pelo software utilizando Matlab®
versao 7.11 (The Mathworks Inc.).

Desenvolver uma solugéo online com alguns recursos basicos de tratamento
de dados além das técnicas de analise de agrupamento hierarquico (HCA) e

analise de componentes principais (PCA).



3 REFERENCIAL TEORICO

O referencial tedrico abordado neste trabalho esta dividido em cinco topicos
principais. O primeiro e o segundo compreendem uma breve revisdo sobre 6leos
vegetais e Oleo diesel, matérias-primas utilizadas na constru¢do dos conjuntos de
dados para avaliacdo e validacdo do software. O terceiro e o quarto topicos abordam
a espectroscopia no infravermelho e o processamento de imagens digitais, técnicas
utilizadas para aquisicdo do conjunto de dados. O quinto, e Ultimo t6pico, estédo
relacionados aos métodos multivariados de anélise contemplados pelo software.

3.1 Oleos vegetais

Os oleos e gorduras, também chamados de lipidios, sdo substancias insoluveis
em agua (hidrofobicas), de origem animal, vegetal ou até mesmo microbiana. Sao
formadas a partir da condensacdo entre glicerol e &acidos graxos, chamados
triglicerideos, e acidos graxos livres, que chegam a representar até 96% do peso
total dessas moléculas. S&o eles o0s principais combustiveis da maioria dos
organismos e constituem, na verdade, uma das mais importantes formas de
armazenamento de energia quimica. As unidades fundamentais da maioria dos
lipidios sdo os acidos graxos, que podem ser saturados (ligacGes simples) e
insaturados (duplas ligagcdes) (MORETTO & FETT, 1998; VISENTAINER &
FRANCO, 2006). Zambiazi et al. (2007), via cromatografia gasosa (GC-FID),
identificaram a composicdo dos acidos graxos em diversos Oleos vegetais

comercializados no Brasil, sendo os resultados apresentados na Tabela 1.

Tabela 1. Composicdo de alguns 6leos vegetais comercializados no Brasil
Tipo de leo  Saturado (%) Monoinsaturado (%)  Poli-insaturado (%)

Canola 6,98 64,42 28,60
Girassol 12,36 15,93 71,71
Milho 13,87 24,76 61,37
Soja 15,10 21,73 63,17
Amendoim 18,38 50,33 31,29
Arroz 20,68 41,41 37,91
Algodéao 25,73 17,49 56,78

Fonte: ZAMBIAZI et al., 2007.
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3.2 Oleo diesel

O 6leo diesel, ou gaséleo, € obtido através do refino do petréleo, sendo sua
constituicdo formada principalmente por hidrocarbonetos e, em baixas
concentragbes, por enxofre, nitrogénio e oxigénio. E utilizado em motores de
combustao interna e ignicdo por compressao, sendo empregados nas mais diversas
aplicacdes, tais como: automoveis, furgbes, Onibus, caminhdes, embarcac¢fes
maritimas, etc. O Brasil comercializa trés tipos de diesel:

e Diesel S10: 6leo com maximo teor de enxofre de 10 mg/kg.

e Diesel S500: 6leo com maximo teor de enxofre de 500 mg/kg.

e Diesel S1800: 6leo com maximo teor de enxofre de 1800 mg/kg
(PETROBRAS DISTRIBUIDORA, 2014).

A Resolucdo n° 6, de 16 de setembro de 2009, do Conselho Nacional de
Politica Energética (CNPE), Ministério de Minas e Energia, estabeleceu em cinco por
cento, em volume, o percentual minimo obrigatério de adicdo de biodiesel ao 6leo
diesel comercializado ao consumidor final, de acordo com o disposto no artigo 2° da
Lei no 11.097, de 13 de janeiro de 2005. O uso de biodiesel favorece a agregacao
de valor as matérias-primas oleaginosas de origem nacional, além de beneficios em
toda sua cadeia produtiva, como a geracao de emprego, renda e o desenvolvimento
da industria nacional de bens e servicos. O biodiesel € uma matriz energética
renovavel e sua mistura no 6leo diesel favorece a reducdo das emissdes de gases
responsaveis pelo efeito estufa. Além disso, possibilita a reducdo da importacéo de
diesel derivado de petréleo, com efetivos ganhos na Balanca Comercial (BRASIL,
2009).

A partir de 1° de julho de 2013, o 6leo diesel S500 recebeu corante vermelho,
ocorrendo a proibicdo da adicdo de corante ao Oleo diesel S1800. Essa disposicao
consta na Agéncia Nacional do Petréleo, Gas Natural e Combustivel (ANP), através
da Resolucdo n°® 65 de 2011 (RANP 65/11), que estabelece as especificaces e as
obrigacdes quanto ao controle da qualidade a serem cumpridas para todo o Oleo
diesel comercializado no territério nacional. Ainda de acordo a resolucado, o diesel
S10 possui uma coloracdo incolor a amarelada enquanto que o S1800 uma
tonalidade amarelo a alaranjada, podendo ainda variar para marrom (BRASIL,
2011).
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3.3 Espectroscopia no infravermelho

E uma técnica que permite identificar uma amostra através da radiacio
infravermelha. Essa radiacdo ao ser absorvida causa alteracdo nos modos
rotacionais e vibracionais das moléculas. A diferenca entre a radiacdo emitida pela
fonte e a radiacao absorvida pela amostra € registrada por um detector, gerando um
espectro de absorgédo no infravermelho (BARBOSA, 2007).

Assim como ocorre em outros tipos de absor¢cédo de energia que caracterizam
um processo quantizado, as moléculas sdo excitadas para atingir um estado maior
de energia quando absorvem radiacdo no infravermelho. Uma molécula absorve
apenas determinadas frequéncias (energias) selecionadas de radiacdo, ocorrendo
sua vibracao por deformacdes axiais e/ou angulares (PAVIA, LAMPMAN & KRIZ,
2010).

Na regidao do infravermelho ocorre absorcdo pela maioria dos compostos
organicos e inorganicos que possuem ligacbes covalentes. A regido do
infravermelho préximo (4.000 a 14.290 cm™) tem como caracteristicas picos largos e
de baixa intensidade, enquanto no infravermelho médio (200 a 4.000 cm™) aparecem
picos muito intensos e geralmente estreitos (PASQUINI, 2003).

A espectroscopia se destaca pela versatilidade e adaptabilidade para analisar
amostras de natureza diferentes. Para as amostras em forma sélida, a medicao
pode ser realizada por refletancia difusa. J4 as amostras liquidas sdo medidas por
meio de transmissao de radiacdo. Um caso intermediario sdo as amostras que sao
analisadas por transreflectancia, em que parte da luz incidente é refletida sobre a
amostra e a outra parte a atravessa, sendo refletida por um dispositivo
transreflectante, concebido de tal modo que também delimita o caminho 6ético
(SANCHEZ, 2010).

3.3.1Medidas de refletancia
A técnica de reflexdo total atenuada (ATR) se caracteriza pelas multiplas

reflexdes da radiacdo infravermelha que ocorrem no interior de cristais, de materiais

com alto indice de refragdo como, por exemplo, o seleneto de zinco (ZnSe),
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interagindo apenas com a amostra que estiver superficialmente no cristal (FERRAO,
2001).

A Figura 1 ilustra o funcionamento de um elemento de ATR. Apoés sofrer a
difracdo quando passa do meio n; para 0 meio n,, o feixe de infravermelho é
direcionado para um cristal opticamente denso com alto indice de refracdo (ny). O
cristal deve assegurar a reflexdo interna desse feixe ao entrar em contato com a
amostra (nz), de forma a permitir que este atravesse o cristal e seja medido pelo

detector.

v

amostra n,

Figura 1. Reflexao interna em um elemento de ATR
Fonte: Ferr&o, 2001.

Essa refletancia interna cria uma onda evanescente que se estende para além
da superficie do cristal no interior da amostra mantida em contato com o cristal. Tal
onda evanescente sobressai apenas poucos microns (0,5 a 5 um) além da superficie
cristalina e no interior da amostra. Em regifes do espectro de infravermelho onde a
amostra absorve energia, a onda evanescente sera atenuada ou alterada. A energia
atenuada de cada onda evanescente retorna para o feixe de infravermelho, que
entdo sai pela extremidade oposta do cristal e atinge o detector do espectrdmetro,
gerando o espectro de infravermelho (ALISKE, 2010).

O acessorio de refletancia atenuada universal - UATR (Universal Attenuated
Total Reflectance), utilizado no infravermelho médio, oferece uma analise de facil
execucao e limpeza para a maioria das amostras, como o0s 6leos em geral, com um
minimo de preparacao e alta reprodutibilidade (PERKIN-ELMER, 2010).
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3.3.2Medidas de transreflectancia

Na transreflectancia a radiacao passa pela amostra duas vezes (ela passa uma
vez ao penetrar na amostra e outra ao ser refletida), o que resulta em um espectro
duas vezes mais intenso que o obtido pelo método de transmitancia normal, através
de um filme. Tanto o angulo de incidéncia quanto o de reflexdo sobre a superficie
sdo importantes, uma vez que eles impactam a intensidade do espectro final obtido,
e assim, quanto maior o angulo de incidéncia, maior a intensidade da radiacao
refletida (BARBOSA, 2007).

A amostra, normalmente liquida ou semiliquida, é colocada num recipiente de
vidro juntamente com uma superficie refletora. O feixe de radiacdo incidente entra
no recipiente, passa atraves da amostra e é refletida no refletor. Assim, voltando
novamente através da amostra, a radiacdo é lida pelo detector, conforme ilustra a

Figura 2.

Transreflectancia |

|
| Amostra !

Refletancia

Detector

Luz

Figura 2. Reflexdes internas em um acessoério NIRA.
Fonte: Autor, adaptado de Sanchez, 2010.

A espectroscopia no infravermelho préximo (NIR) com esfera de integracéo
apresenta medida de refletancia absoluta e eficiente combinando especular,
promovendo uniformidade na deteccdo de amostras heterogéneas e reducdo dos
efeitos de polarizacdo oriundos do feixe de iluminacdo e da amostra. Possui um
detector de indio Gélio-Arsénio (InGaAs) que proporciona uma alta relacdo sinal-
ruido (PERKIN-ELMER, 2010).
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3.4 Processamento de imagens

O espectro de luz visivel ocupa uma faixa muito estreita do espectro total de
radiacdes eletromagnéticas (Figura 3). Para a cor ser vista, € necessario que o olho
seja atingido por uma energia eletromagnética através da luz refletida por ele. A
teoria de percepcdo cromatica pelo olho humano baseia-se numa hipo6tese
formulada por Young em 1801, que estabelece que os cones (células fotossensiveis
gue compdem a retina juntamente com 0s bastonetes) se subdividlem em trés
classes, com diferentes maximos de sensibilidade situados em torno do vermelho
(R, do inglés red), do verde (G, do inglés green) e do azul (B, do inglés blue). Assim,
todas as sensacdes de cor percebidas pelo olho humano sdo combinacbes das
intensidades dos estimulos recebidos por cada um destes tipos de cones
(GONZALEZ & WOODS, 2008).

400 500 600 700 nm
Azul Amarelo Vermelho
Violeta Verde Laranja L
Raios X Microondas
. Ultravioleta| |Infravermelho Ondas de
Raios Radio
Ganla T T T T T 1 T T T T T T T 1
107 107 10" 10' 10° 10° 10 10° 10"

Figura 3. Espectro eletromagnético, com destaque para as subdivisdes da regido de luz visivel.
Fonte: Adaptado de Universidade Federal de Santa Catarina, 2014.

As cores RGB sao denominadas cores primarias aditivas pois é possivel obter
gualquer outra cor a partir de uma combinacdo aditiva de uma ou mais delas, em
diferentes proporcbes. A mistura das cores primarias, duas a duas, produz as
chamadas cores secundérias, que sdo: magenta (R+B), amarelo (R+G) e ciano

(G+B). A mistura das trés cores primarias ou de uma secundaria com sua cor
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primaria “oposta” produz a luz branca, e ao contrario, na subtrativa a unido das trés
cores primarias ou de uma secundaria com sua primaria oposta produz o preto
(MARQUES FILHO & VIEIRA NETO, 1999).

Os percentuais de vermelho, verde e azul, presentes em uma cor recebem o
nome de coeficientes tricromaticos e sdo dados pelas equacdes 1, 2 e 3
(GONZALEZ & WOODS, 2008).

R

T = Ric+B (1)
G

9 = Rvc+B (2)
B

" R+G+B (3)

Onde R, G e B representam a quantidade de luz vermelha, verde e azul,
respectivamente, normalizada entre 0 e 1. Logo, a soma dos trés coeficientes
tricromaticos € 1 (GONZALEZ & WOODS, 2008).

3.5 Modelos de representacéo de cores

3.5.1 Modelo RGB

O mais comum sistema para imagens coloridas € o0 RGB. Neste espaco de
cores, cada pixel é definido pelos valores de intensidade do vermelho (Red), verde
(Green) e azul (Blue) na regido do visivel do espectro eletromagnético (ANTONELLI
et al., 2004).

Para efeito de padronizacdo, o CIE (Commission Internationale de I'Eclairage ,
do francés, Comissao Internacional de lluminagéo) atribuiu, em 1931, os seguintes
comprimentos de onda a estas cores primarias: azul = 435,8 nm, verde = 546,1 nm,
vermelho = 700 nm (MARQUES FILHO & VIEIRA NETO, 1999).

O modelo RGB é baseado em um sistema de coordenadas cartesianas, que
pode ser visto como um cubo onde trés de seus vértices sdo as cores primarias,

outros trés as cores secundarias, o vértice junto a origem é o preto, e 0 mais
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afastado da origem corresponde a cor branca, conforme ilustra a Figura 4. Neste
modelo, a escala de cinza se estende através de uma linha (a diagonal do cubo) que
sai da origem (preto) até o vértice mais distante dela (branco). Por conveniéncia,
geralmente assume-se que os valores maximos de R, G e B estdo normalizados na
faixa de 0 a 1 (GONZALEZ & WOODS, 2008).

(0,0,1) .
Azul Ciano

Escala de Cinzas
Magenta . \

Branco

Verde
L
(0,1,0)

Vermelho
/ (1,0,0) Amarelo

R
Figura 4. Modelo de cor RGB.
Fonte: Gonzalez & Woods, 2008.

3.5.2Histograma RGB

O histograma de uma imagem corresponde a distribuicdo dos niveis de cinza
da mesma, os quais podem ser representados por um grafico indicando o nimero de
pixels na imagem para cada nivel de cinza. Estes valores sdo normalmente
representados por um grafico de barras ou de distribuicdo de frequéncia. Através da
visualizacdo do histograma de uma imagem obtém-se uma indicacdo de sua
gualidade quanto ao nivel de contraste e quanto ao seu brilho médio (se a imagem é
predominantemente clara ou escura) pelo nimero de vezes que o nivel de cinza
ocorre na imagem (PEDRINI & SCHARTZ, 2008).

A Figura 5 demostra uma imagem em escala e seu histograma. Neste caso ha
uma baixa exposicdo de luz branca e o grafico do histograma tende a esquerda
(intensidades mais escuras) (BURGER & BURGE, 2009).
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Figura 5. Imagem em escala de cinza e seu histograma.
Fonte: Burger & Burge, 2009.

3.5.3 Modelo HSV

Quando se referencia imagens RGB, o modelo HSV permite separar as
componentes de matiz, saturacdo e valor (luminancia) da informacao de cor em uma
imagem, da forma como o ser humano as percebe. Sua utilizacdo é mais intensa em
sistemas de visao artificial fortemente baseado no modelo de percepcao de cor pelo
ser humano, como por exemplo, um sistema automatizado de colheita de frutas, em
gue é preciso determinar se a fruta esta suficientemente madura para ser colhida a
partir de sua coloracédo externa (ANTONELLI et al., 2004).

Geometricamente, o0 modelo HSV pode ser visto como um sdlido, indicado na
Figura 6 (a), cujos cortes horizontais produzem triangulos, Figura 6 (b), nos quais 0s
vertices contém as cores primarias e 0 centro corresponde a combinacdo destas
cores em iguais proporcdes. Esta combinacdo estara mais proxima do preto ou do
branco, conforme a altura em que o corte tenha sido efetuado (BURGER & BURGE,
2009).

Figura 6. (a) Modelo HSV. (b) Corte horizontal do modelo HSV.
Fonte: Autor, adaptado de Burger & Burge, 2009.
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Matiz (H, do inglés, Hue) € um atributo que descreve a cor pura como O
amarelo, laranja ou vermelho, compreendido entre um valor normalizado de 0 e 1,
relativo a 360°. A saturacdo (S, do inglés, Saturation) € uma medida de quanto uma
cor pura é diluida por uma luz branca, normalizados entre 0 e 1, e componente valor
(V, do inglés, Value) refere-se ao brilho da cor, também normalizados entre 0 e 1
(GONZALEZ & WOODS, 2008).

3.5.4Brilho: intensidade, iluminacao e luminancia

Dependendo da finalidade e objetivos da representacdo, existem varias
possibilidades de obtencdo do valor que representa o brilho. A definicAo mais
simples € encontrada no modelo HSI, onde | representa intensidade (intensity),
aplicando-se apenas a média dos trés componentes RGB. Na teoria, consiste na
projecdo de um ponto sobre o eixo neutro ou a altura vertical de um ponto no cubo
RGB inclinado (HANBURY, 2007).

No modelo de HSV o V indica valor (value) e é definido como o maior
componente de uma cor RGB. Isto coloca todas as trés cores primarias, e também
todas as "cores secundarias"” - ciano, amarelo e magenta - em um mesmo plano com
o branco, formando uma piramide hexagonal fora do cubo RGB (SMITH, 1978).

Ja no modelo de HSL, a iluminacdo é definida como a média dos maiores e
menores de componentes de cor RGB. Esta definicdo também coloca as cores
primarias e secundarias em um mesmo plano, mas num plano que passa no meio do
caminho entre o branco e o preto (AGOSTON, 2005).

A conversao entre os modelos RGB e HSV, e os componentes | e L pode ser

obtida através das equacdes 4, 5, 6, 7 e 8.

(60x 88 ceM=R
| (M—m)
_ (B-R) _
H= 4' 60 x o= 4120, se M = G 4)
|60 x (R=G) 4 240, seM =B
(M—m)

(M—m)
S = { VIR seM #0 (5)
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V=M (6)
[ = (R+;;+B) @)
I = M+m (8)

Onde M = max(R,G,B) e m = min(R,G,B). Os valores de R, G e B devem

estar normalizados entre zero e um.

3.6 Quimiometria

A quimiometria ndo & uma disciplina da matematica, da estatistica ou da
computacdo, mas sim da quimica. Os problemas que ela se propde a solucionar séo
de interesse e originados na quimica, ainda que as ferramentas de trabalho
provenham principalmente da matematica, estatistica e computacdo. Informacdes
guimicas tais como, voltamogramas, espectros, cromatogramas, curvas de titulacao
e outras fontes podem ser digitalizadas e agrupadas em vetores e matrizes
(TEOFILO, 2013).

Segundo Ferreira et al. (1999), a quimiometria € frequentemente utilizada para
maximizar as informa¢des de um conjunto de dados, discretos ou instrumentais,
extraidos de matrizes multivariadas, como por exemplo, informacdes provenientes
da espectroscopia.

Outra abordagem da quimiometria € baseada na andlise multivariada de
imagens a partir uma imagem digital de uma dada cena, pela extracdo dos
elementos de figura, chamado pixels, onde cada pixel é caracterizado por uma série
de variaveis espectrais, ou também chamados canais (GELADI et al., 1992).

Os dados multivariados, tanto de informa¢des quimicas ou a partir de imagens,
geralmente correspondem a uma matriz X de valores, correspondendo a m variaveis

para n amostras, conforme ilustra Figura 7.
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Figura 7. Representacéo de um vetor e de uma matriz de dados.
Fonte: Autor, adaptado de Ferreira et al.,1999.

Quando da aquisicdo dos espectros por técnicas de reflexdo, alguns
fenbmenos ndo desejados podem ocorrer, como por exemplo ruidos das mais
diversas origens, sejam provocados pela ndo homogeneidade da amostra, sejam 0s
gue acompanham os sinais analiticos obtidos por técnicas instrumentais. Na
tentativa de eliminagdo ou minimizagdo desses ruidos, que podem dificultar a
interpretacdo dos dados, podem ser empregadas técnicas de tratamento do espectro
como transformacbes (técnicas da primeira e segunda derivada, algoritmo de
Savitzky-Golay, correcdo do espalhamento de luz, variacdo normal padrao),
normalizacées e pré-processamentos (FERRAQ, 2000).

Ja na aquisicao de imagens, a utilizacdo da média ou mediana de um conjunto
de pixels, busca, de certa forma, atenuar ruidos do tipo impulsivo que possam
ocorrer (GONZALEZ & WOODS, 2008).

3.7 Tratamento dos dados

Refere-se a transformacdo dos mesmos com objetivo de distribui-los
adequadamente, possibilitando a extracdo de informacdes Uuteis e facilitando a
interpretacdo. Diversos tipos de tratamentos de dados podem ser aplicados aos
dados originais antes de realizar alguma analise exploratéria, pois a distribuicdo dos
mesmos pode ndo ser adequada para a extracdo das informacdes (FERREIRA et
al., 1999).

Diversos tipos de tratamentos de dados podem ser aplicados na
espectroscopia como: primeira e segunda derivadas, variacdo normal padrdo (SNV),

correcao do espalhamento de luz (MSC), normalizacdes e suavizac¢des. Ja para as
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imagens foram desenvolvidos métodos de agrupamento utilizando a média e a

mediana de pixels.

3.7.1Primeira e segunda derivadas

A primeira e a segunda derivadas sao transformacgdes de alisamento baseadas
em um filtro polinomial de Savitzky-Golay. Este método aplica uma convolucao para
as variaveis independentes em uma janela contendo um ponto central de dados e n
pontos de cada lado. Um polinbmio de segunda ordem ponderado é ajustado a
esses 2n + 1 pontos onde o ponto central € substituido pelo valor calculado
(INFOMETRIX, 2011).

3.7.2Variagédo normal padrao (SNV)

A variacdo normal padrdo (SNV, do inglés, Standard Normal Variate) é outra
abordagem para compensar o espalhando da luz pela amostra, muito utilizada em
espectrometria NIR. Numa matriz, pode ser descrito como um escalonamento de
linha. A média e o desvio padrdo de uma amostra sdo primeiramente calculados
com base nas variaveis espectrais. Apds, o valor para cada variavel € corrigida
subtraindo-se a média e, em seguida, dividindo-se pelo desvio padréo (eq.9). O

resultado é muitas vezes semelhante ao MSC (CAMO, 2006).

x; —média(x)

fl) = (9)

desvio_padrao(x)

3.7.3Correcao do espalhamento de luz (MSC)

A correcdo do espalhamento de luz (MSC, do inglés, Multiplicative Scatter
Correction) é uma abordagem padrdo para compensar espalhamento da luz
presente nos espectros obtidos por técnicas de reflexdo. Cada espectro da amostra
original é regredido linearmente para proporcionar uma equacao de reta (eq.10). O

espectro da amostra € em seguida corrigido em cada comprimento de onda,
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primeiramente subtraindo-o pelo coeficiente linear (intercesséo) e, em seguida,

realizando a divisdo pelo coeficiente angular (inclinagéo) (eq.11) (FURTADO, 2002).

y=ax*x+Db (20)

fl) === (11)
3.7.4Normalizagbes

As normalizacbes consistem da divisdo das varidveis espectrais por uma
constante, pelo valor maximo espectral, ou mesmo defini-lo numa margem variando
de zero a um. Elas sdo geralmente empregadas quando os dados derivam de
instrumentos diferentes, ou quando replicatas possuem variagdo em sua magnitude
por alteragdo na linha de base. Uma maneira facil de colocar essas medidas em
uma escala comparavel € subtrair cada variavel pelo valor minimo amostral,
dividindo pela faixa de valores que compreendem a amostra, chamado de correcéo
1-0 (eq.12) (INFOMETRIX, 2011; CAMO, 2006).

fx) = _Xi—min() (12)

max(x)—min(x)

Dividindo-se pelo valor maximo da amostra, escalam-se os dados de uma
forma tipica da espectrometria de massa, onde € dado um valor de 100% ao
fragmento de massa mais abundante (eq.13) (INFOMETRIX, 2011).

fx) =— (13)

As vezes é desejavel se obter uma compensacdo na escala dos dados,
principalmente quando os valores das variaveis sao extremamente grandes ou
pequenas, por exemplo, quando a aplicacdo da segunda derivada atenua a
magnitude dos dados de forma significativa, ou para os dados de RMN de alguns

instrumentos cujos valores encontram-se na ordem dos milhdes. Neste caso,
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dividem-se as varidveis por uma constante menor que zero (aumentando a escala)
ou maior que zero (diminuindo a escala) (eq.14) (INFOMETRIX, 2011).

fx) =2 (14)

3.7.5Suavizacgoes

Muitos tipos de dados quimicos consistem em série sequenciais de ruidos.
Misturados no interior dos ruidos estao os sinais, tais como 0s picos cromatograficos
ou espectroscopicos, e a informacéo sobre a qualidade de um produto fabricado ou
concentragbes de um composto. Uma dos principais requisitos da quimiometria € a
obtencdo de um sinal tdo informativo quanto possivel apds a remocao desse ruido.
Uma técnica importante envolve a suavizagdo ou alisamento dos dados, entretanto
seu uso demasiado pode reduzir o sinal em intensidade e resolucdo (BRERETON,
2007).

Os métodos mais simples envolvem filtros lineares em que os dados
suavizados resultantes sdo uma funcao linear dos dados brutos. Uma dos métodos
mais classicos de alisamento € a média movel (M.A., do inglés Moving Average),
gue substitui cada observacdo, ou ponto, com uma média das observacdes
adjacentes (incluindo o proprio). Quanto mais pontos, mais suave o sinal se torna,
maior a reducéo de ruido, porém, maior a chance de “borrar” o sinal. O niumero de
pontos no filtro é muitas vezes chamado de "janela” (GLASBEY & HORGAN, 1995).

Filtros de média movel tém a desvantagem de que eles exigem que os dados
sejam aproximados por uma linha reta, porém picos de espectro, por exemplo, sdo
muitas vezes definidos por curvas e obtém uma melhor aproximacao através de
polindmios (JONSSON, 2011).

Como a janela € movida ao longo dos dados, uma nova curva de melhor ajuste
€ calculada para cada intervalo. Este processo € realizado pelo filtro Savitzky-Golay,
desenvolvido em 1964, o qual baseia-se na realizagdo de uma regressao de
minimos quadrados linear através de um ajuste polinomial em torno de cada ponto

do espectro. Trata-se de um método muito util para remover eficazmente picos de
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ruido espectral, enquanto a informagado quimica pode ser mantida, como mostram as
Figuras 8 — (a) e (b) (CAMO, 2006; JONSSON, 2011).

0.3 —

VVaridveis

T R R S R WL S R B R R |
300 400 500 600

Figura 8. Espectro UV/Vis com ruido (a) e 0 mesmo apds filtro Savitzky-Golay (b).
Fonte: Camo, 2006.

3.8 Pré-processamentos dos dados

Pré-processamento, diferente das transformacdes, € uma operacao orientada
entre as variaveis para um conjunto de amostras de duas ou mais amostras,
permitindo compara-las em diferentes dimensdes. Numa matriz, pode ser descrito
como um escalonamento de coluna. A adicdo de uma amostra a um conjunto de
dados pode influenciar grandemente no efeito dessa técnica de pré-processamento.
O pré-processamento € necessario porque varios algoritmos multivariados calculam
resultados impulsionados por padrdes de variancia nas variaveis independentes
(INFOMETRIX, 2011).

Muitas vezes variaveis com unidades distintas e diferentes variancias podem
produzir resultados enganosos quando um pré-processamento inadequado é
realizado (CAMO, 2006).

Dentre os pré-processamentos mais utilizados em analise multivariada
destacam-se 0 processo de autoescalar os dados e processo de centra-los na média
(BRO & SMILDE, 2001). Centrar os dados na média consiste em subtrair cada
intensidade pelo respectivo valor médio para cada comprimento de onda (eq.15). Ja
autoescalar os dados, representa centrar os dados na média e dividir pelo respectivo
desvio padréo (eq.16) (MATOS et al., 2003).

f(x) = x —x (15)
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fe) =2 (16)

3.9 Andlise por Agrupamento Hierarquico — HCA

As técnicas hierarquicas aglomerativas partem do principio de que no inicio do
processo de agrupamento tem-se n grupos, ou seja, cada elemento do conjunto de
dados observado é considerado como sendo um objeto isolado (MINGOT]I, 2005).

Os grupos nao sdo conhecidos antes da analise matematica e ndo sao
realizadas hipéteses sobre a distribuicdo das variaveis. A analise de cluster procura
objetos que estdo proximos uns dos outros no espaco variavel, ou seja, numa
distancia entre dois pontos no espaco n-dimensional (MILLER & MILLER, 2010).

Entre as medidas mais empregadas para estabelecer a relacdo de distancia
entre duas amostras, encontram-se a correlacdo de Pearson, a distancia Manhattan

e, em destaque, a distancia de Euclidiana (eq.17).

Dgp= \/Z?i1(xai — Xp;)? (17)

Para que os agrupamentos sejam efetuados define-se matematicamente o
conceito de similaridade (eq.18), onde Dy, € igual a distancia entre as amostras ae b
e Dmax @ maior distancia no conjunto de dados (TRINDADE et al, 2005).

Similaridade,= 1 — 22 (18)

max

Posteriormente, existem varias possibilidades para determinar a formacédo dos
agrupamentos. Uma opcédo € tomar a menor distancia entre dois objetos a cada
interacdo, ilustrado pelo exemplo da Figura 9, chamado de método de ligacéo
simples - Single Linkage (WEHRENS, 2011).
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X2

X1

Figura 9. Representacdo de um modelo de ligacdo simples.
Fonte: Autor, adaptado de Wehrens, 2011.

A estratégia oposta, determinada pelos objetos no respectivo cluster que estao
mais afastados, demostrada pelo exemplo da Figura 10, também pode ser realizada
e é definida pelo método de Ligacdo Completa - Complete Linkage (WEHRENS,
2011).

Ci

X2 1

X1

Figura 10. Representagéo de um modelo de ligacdo completa.
Fonte: Autor, adaptado de Wehrens, 2011.

Outro método também utilizado para agrupamentos € o da Ligacao pela Média
(Average Linkage). Neste caso, a distancia entre dois objetos é tratada como a
média das distancias entre todos os pares de elementos que podem ser formados

por cada um destes objetos, como demostra a Figura 11 (WEHRENS, 2011).
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X2

Figura 11. Representacdo de um modelo de ligagdo pela média.
Fonte: Autor, adaptado de Wehrens, 2011.

3.10 Anélise de Componentes Principais - PCA

A Andlise de Componentes Principais (PCA, do inglés, Principal Component
Analysis), ou expansdo Karhunen-Loeve, € um método classico para reducdo de
dimensionalidade ou analise exploratoria de dados (SMITH, 2002).

A PCA é base fundamental da maioria dos métodos modernos para tratamento
de dados multivariados e consiste huma manipulacdo da matriz de dados com
objetivo de representar as variagdes presentes em muitas variaveis, através de um
namero menor de “fatores”. Constréi-se um novo sistema de eixos (denominados
rotineiramente de fatores, componentes principais, variaveis latentes ou ainda
autovetores) para representar as amostras, no qual a natureza multivariada dos
dados pode ser visualizada em poucas dimensfes (FERREIRA et al., 1999).

A andlise de fatores € realizada sobre uma matriz de dados que relaciona um
conjunto de variaveis a diversos experimentos (amostras). Esta matriz de dados A
pode ser centrada na média ou escalonada, sendo decomposta no produto de trés
matrizes através do algoritmo de decomposicdo de valor singular (SVD) (SMITH,
2012) (eq.19).

A=UxSx\/' (19)

A matriz V (transposta) é denominada de matriz dos loadings, as colunas da
matriz V correspondem aos autovetores e S é uma matriz diagonal. As matrizes U e
V sdo ortogonais entre si e 0 produto entre matrizes U e S é denominado de scores.

Como resultado da andlise de componentes principais 0 conjunto de dados originais
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€ agrupado em funcdo da correlagdo existente entre as varidveis gerando um novo
conjunto de eixos (componentes principais) ortogonais entre si e de mais simples
manipulacdo matematica (FERRAO, 2000).

Na Figura 12 tem-se a representacdo da matriz de dados decomposta em

matrizes de loadings e scores.

m 1 m 1 m | m
V’1 V’Z V’r
A | = |us! tUS,| T UG T

1 n fl n

Figura 12. Representag&o da matriz de dados decomposta em produto de matrizes de posto 1.
Fonte: Autor, adaptado de Lagqga, 2006.

Para exemplificar US;, e V', a Figura 13 ilustra no plano bidimensional duas
variaveis x; e Xo. A Figura 13 (a) mostra uma componente principal que € a reta que
aponta para a diregcdo de maior variabilidade das amostras da Figura 13 (b). Os
scores US;, sdo as projecOes das amostras na direcdo da componente principal e os
V' loadings sdo os cossenos dos angulos formados entre a componente principal e
cada variavel (LAQQA, 2006).

X2 X2
~d, CP
+00 US1
5 3 e
B4 ~ Uss
X Vo bg
.5 5
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-0 V2=C058;
(a) (b)

Figura 13. Uma componente principal no caso de duas variaveis onde angulos representam os
loadings (a) e as projecdes das amostras representam os scores (b).
Fonte: Autor, adaptado de Lagga, 2006.

3.11 Técnicas de otimizacao (selecdo de variaveis)

Técnicas de otimizacdo sdo procedimentos de selecdo que permitem eliminar
0s termos que nao sao relevantes na modelagem. Isso gera um subconjunto com o

melhor nimero de variaveis, e que apresente maior sensibilidade e linearidade para
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o(s) analito(s) de interesse, minimizando e até eliminando, desta forma,
caracteristicas potenciais dos interferentes, bem como n&o linearidades (COSTA
FILHO & POPPI, 2002).

Dentre as técnicas utilizadas para selecdo de variaveis, pode-se destacar o
iPCA (PEREIRA et al., 2008).

3.12 Anélise de Componentes Principais por intervalos — iPCA

O método iPCA é uma derivacao do PCA, onde o espectro representado pelo
conjunto de dados é dividido em um numero de intervalos equidistantes. Em cada
intervalo é realizado um modelo PCA apresentando resultados em gréaficos de
scores. Este método é utilizado para dar uma visdo geral dos dados sendo util na
interpretacédo de quais regides selecionadas sdo mais representativas na construgao
de um bom modelo de calibragdo multivariada (LEARDI e NORGAARD, 2004).

Norgaard et al. (2000) advertem sobre os tamanhos dos intervalos. Caso o
tamanho for muito grande, existe uma probabilidade maior de englobar regiées que
nao sao representativas para o problema. O fato inverso ocorre quando se utilizam
intervalos pequenos, ou seja, suprimir as informacdes necessarias para prever
adequadamente a propriedade de interesse.

A IPCA é considerada uma técnica de otimizacdo pois permite identificar
regides de maior sensibilidade e linearidade para os analitos de interesse (COSTA
FILHO & POPPI, 2002).

3.13 Deteccdo de outlier - método T2 de Hotelling

O método T? de Hotelling foi baseado na generalizacdo da estatistica t de
Student para o caso multivariado, de acordo com as estimativas amostrais das
matrizes de covariancias. E um dos métodos que mede a variacdo dentro do modelo
PCA, podendo identificar possiveis outliers. T2 é a soma das pontuacdes quadradas
(eq. 20) (TAVARES, 2003).

T2 = (X, — %) S~1+ (X, — X)* (20)
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Onde X é o valor da componente principal analisada, geralmente duas (PC1 e
PC2) de uma amostra, X a média dessas componentes principais, S* o inverso da
matriz de covariancia das duas componentes principais envolvidas no calculo, e t a
matriz transposta.

Se algum ponto cair fora dos limites de um intervalo de confianca especifico
(a=95%, por exemplo), este ponto pode ser considerado um outlier, ou seja, ndo ser
representativo no conjunto de dados do modelo PCA, caso o0 numero de
componentes exceda a dois. (VINZI et. al, 2010). Limites estatisticos podem ser
desenvolvidos para os scores de uma amostra (eq. 21 e eq.22) (GORAYEB, 2010)

LIC=0 (21)

(m-1)? (p/(m-p-1))F(a/2;p;m-p—1)
LSC = X 22
S¢ m 1+(p/(m—-p-1))F(a/2;p;m—-p—1) ( )

Onde p € a quantidade de componentes principais envolvidas no momento,
geralmente duas (PCl e PC2), m a quantidade de amostras e F(a/;p;m—p-1)
significa o percentil da distribuicdo de Fisher-Snedecor (F) com p e m—p-1 graus de
liberdade.

3.14 AplicacOGes da analise exploratéria de dados

Panero, F. S. et al (2009) utilizaram a analise exploratdria na discriminacao
geografica do quiabo do Rio Grande do Norte, nos municipios de Ceara-Mirim,
Macaiba e Extremoz, e de Pernambuco, nos municipios de Caruaru e Vitéria de
Santo Antdo. Para tanto, foram determinados via Espectrofotdmetro de Absorcao
Atdmica, os seguintes metais: Cu, Zn, Na, Fe, K, Ca, Mn e Mg. Os dados obtidos
foram submetidos a andlise de componentes principais - PCA e analise de
agrupamentos hierarquicos — HCA. Na PCA verificou-se que as duas primeiras
componentes descreveram 83,27% da variacdo total dos dados, agrupando as
amostras conforme sua regido. JA a HCA, confirmou os resultados da PCA,
discriminando também geograficamente as amostras. Ambos o0s métodos,

comprovaram neste estudo, que analise exploratdria de dados permite a obtencdo
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de informacdes rapidas e eficientes sobre a similaridade entre as amostras pela
visualizacao gréfica.

Bicudo, Pinto & Cyrino (2010) propuseram realizar o agrupamento de alimentos
de acordo com o perfil de aminoacidos essenciais, determinando quais mostram
perfis mais proximos do requerimento da tilapia do Nilo (Oreochromis niloticus), e
estudar a relacdo entre os aminoacidos dentro dos agrupamentos obtidos. Neste
trabalho, a busca de uma racéo balanceada, que proporcione maior crescimento aos
peixes, passa pela escolha adequada das fontes proteicas disponiveis. Foram
utilizadas, entdo, composi¢cdes de aminoacidos em relacdo ao conteudo de lisina, de
40 alimentos muito utilizados como ingredientes na formulacdo de dietas para
peixes. Os ingredientes foram agrupados de acordo com o perfil de aminoacidos
utilizando a analise de agrupamento por meio da distancia Euclidiana, enquanto a
analise de componentes principais foi utilizada para determinar a relagcdo entre os
aminoacidos em cada grupo obtido. Trés grupos de ingredientes foram formados e
apenas dois ingredientes, sorgo baixo tanino e farelo de glaten de milho 60%, nao
entraram em nenhum dos trés grupos. A analise de componentes principais
conseguiu resumir e explicar 75% da variancia total com apenas trés componentes
principais.

Mueller et al. (2011) indicaram que € possivel empregar espectroscopia no
infravermelho médio com acessorio de refletancia total atenuada (ATR) associada a
analise de componentes principais (PCA) na classificacdo e diferenciacdo de 6leos
vegetais. Foram utilizados os 6leos vegetais de soja, milho, canola, girassol, arroz e
azeite de oliva. A partir destes Oleos foram obtidas misturas binarias (blendas) em
proporcao de 10, 20, 40, 60, 80 e 100% m/m totalizando 1 g de amostra. Um total de
64 blendas foi preparado, sendo que todas as amostras de Oleos vegetais foram
misturadas entre si. Neste caso, a PCA mostrou que com trés componentes
principais é possivel descrever 75,75% da variancia dos dados. Outra evidéncia
observada € a influéncia da quantidade de amostra presente na blenda. Blendas que
apresentam 60% ou mais de um determinado 6leo vegetal tendem a se aproximar
do 6leo vegetal de origem.

Soares et al. (2011) demonstraram que a analise de componentes principais
(PCA) é uma ferramenta quimiométrica adequada para classificar misturas de

biodiesel com soja crua. Foram adulteradas com Oleo de soja cru trés origens
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diferentes de biodiesel (algoddo, mamona e palma), em concentra¢des variando de
1 a 40% (m/m). As amostras foram analisadas por espectrometria de infravermelho
meédio (MIR) e os seus espectros foram estudados em trés diferentes faixas
espectrais: espectro inteiro (4000-665 cm™), e nas faixas de 1800-1700 cm™ e 1800-
1000 cm™. Utilizando a PCA para determinar a origem do biodiesel utilizado no
sistema adulterado, a melhor segregacdo das origens foi obtida para o espectro
inteiro com uma variancia explicada de 99% para os trés primeiros componentes.

Ja Viera et al. (2010) avaliaram a adulteracdo de misturas biodiesel diesel
empregando espectroscopia no infravermelho e analise por componentes principais.
Neste estudo, foram elaboradas 81 amostras binarias (blendas) a partir de adi¢cdes
de percentuais crescentes de biodiesel, 6leo de girassol bruto, 6leo de soja
degomado ou Oleo residual de fritura em diesel, sendo empregadas uma amostra de
interior e outra metropolitana, cedida pela REFAP, Esteio - RS, Brasil. As
concentracbes compreenderam a faixa de concentracdo de 0,5 a 30% (para o
biodiesel, 6leo de girassol bruto, 6leo de soja degomado e 6leo residual de fritura).
Os espectros destas amostras foram adquiridos em dois espectrofotdmetros
distintos, Nicolet Magna 550 e Shimadzu IR Prestige - 21. Para selecionar e avaliar
as faixas espectrais foi utilizado o algoritmo iPCA (analise por componentes
principais por intervalos). De acordo com os resultados foi possivel visualizar a
separacdo dos grupos formados pelos 6leos vegetais (adulterantes) das blendas
contendo biodiesel, usando uma faixa especifica do espectro selecionada por meio
da anélise de iPCA. Observou-se também que utilizando outras faixas do espectro
podem-se separar as amostras contendo diesel interior e metropolitano, bem como a
diferenciacdo dos dois equipamentos utilizados nas analises. Este estudo amplia as
potencialidades da espectroscopia no infravermelho, a qual pode ser amplamente
empregada no monitoramento de outros adulterantes frequentemente encontrados
em misturas comerciais de biodiesel/diesel.

Godinho et al. (2008) classificaram refrigerantes através de analise de imagens
e analise decomponentes principais (PCA). Através de um escaner de mesa, foram
geradas imagens de 29 marcas de refrigerantes dos tipos Cola, Guarana e Laranja,
sendo possivel estabelecer padrdes de similaridade dentro dos graficos dos scores
das componentes principais, com base nos valores médios dos histogramas dos

canais de cor R, G e B. A mudanca na cor das imagens foi acompanhada no gréfico
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das componentes principais conforme o peso do indice de cor na componente
principal, como resultado da tonalidade média de cada marca. Resultados de
analises fisico-quimicas como o teor de sacarose, de acido soérbico e o pH podem
ser correlacionados com as imagens classificadas pela PCA. Diferentes marcas de
refrigerantes puderam ser classificadas pelas suas imagens.



4 METODOLOGIA

De acordo com Santos (2000), explorar € investigar, é informar ao pesquisador
a real importancia do problema, o estagio em que se encontram as informacdes ja
disponiveis a respeito do assunto, podendo revelar ao pesquisador novas fontes de
informacdo. Tendo como base os objetivos especificos este trabalho sera realizado
a partir de uma pesquisa exploratéria, uma pesquisa descritiva, pela descricdo dos
fatos e fendbmenos observados.

Em relacdo aos procedimentos de coleta, Santos (2000) afirma que quando
um fato ou fenébmeno da realidade é conduzido de forma controlada, com objetivo de
descobrir fatores que o produzem que por esses sao produzidos, caracterizardo este
trabalho como uma pesquisa experimental, tendo como fontes de informacdo as
pesquisas bibliograficas e as interpretacdes dos dados resultantes das analises
laboratoriais, durante todo o periodo da dissertacéo.

Este trabalho foi desenvolvido nos laboratérios do Curso de Quimica da
Universidade de Santa Cruz do Sul — UNISC e foi dividido em cinco etapas: a
primeira consistiu na aquisicdo de espectros no infravermelho médio e préximo de
diferentes 6leos vegetais como conjunto de dados para avaliacao e validacado das
ferramentas contempladas pelo software. A segunda etapa focou no
desenvolvimento do software e suas ferramentas, a terceira etapa contemplou a
validacdo das ferramentas implementadas pelo software utilizando Matlab® versao
7.1 (The Mathworks Inc.). A quarta etapa, consistiu na aquisicdo de imagens digitais
de diferentes Oleos diesel comerciais e implementacdo de uma funcdo para geracéo
de histogramas e decomposicao de pixels nos modelos de cores RGB, HSV, valores
de iluminacdo e intensidade de brilho, e a ultima etapa, contemplou o
desenvolvimento de uma solucdo online com alguns recursos basicos de tratamento
de dados além das técnicas de analise de agrupamento hierarquico (HCA) e analise

de componentes principais (PCA).
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4.1 Amostragem
4.1.1 Origem e identificacdo das amostras de 6leos vegetais
Para o desenvolvimento da primeira etapa do trabalho, foram utilizadas
amostras de diferentes 06leos vegetais disponiveis comercialmente (algodao,
amendoim, arroz, canola, girassol, mamona, milho e soja). A descricao dos 6leos

vegetais utilizados esta apresentada na Tabela 2.

Tabela 2. Identificacdo e origem das amostras de 6leos vegetais utilizadas no NIR e MIR.

Tipode 6leo  Cédigo  Marca Lote Fabricagdo  Validade
Soja SOYB Bunge L0912-066368  15/09/2012 06/2013
Soja SOYL Leve C5112 16/06/2012 06/2013
Canola CANB Bunge L0312-021459  28/03/2012 12/2012
Canola CANL Liza Lo5 C 11/05/2012 05/2013
Girassol SFWB Bunge L0412-029698  29/04/2012 01/2013
Girassol SFWL Liza LO6 C 08/06/2012 06/2013
Arroz RISE Carreteiro  L180 06/2012 06/2013
Milho CRNB Bunge L0312-020615  26/03/2012 12/2012
Milho CRNL Liza Lo8 C 27/08/2012 08/2013
Algodao COTT Triangulo PD-071 12/06/2012 -
Amendoim PEAT Triangulo PD-069 12/06/2012 -

Fonte: Autor, 2013.

Os espectros obtidos no infravermelho médio tiveram a letra “M” acrescida na
frente do cbdigo de identificacdo das amostras, enquanto no infravermelho proximo

tiveram a letra “N”.

4.1.20rigem e identificagcdo das amostras de 6leos diesel

Para o desenvolvimento da quarta etapa foram utilizadas 14 amostras de 6leo
diesel comerciais. Destas 14 amostras, 11 amostras foram coletas em postos de
combustiveis na regido de Santa Cruz do Sul e Porto Alegre e 3 amostras
provenientes de uma distribuidora no Estado do Rio Grande do Sul, chamadas de
amostras-padrdo. Na Tabela 3 encontra as informacdes referentes as amostras de

6leo diesel comerciais.
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Tabela 3. Identificacdo e origem das amostras de 6leo diesel utilizadas no NIR, MIR e escéner.

Tipo de diesel  Cddigo  Distribuidora  Cidade Data coleta
S10 S1BSS BR Santa Cruz do Sul  30/07/2013
S10 S1BGP BR Porto Alegre 03/08/2013
S10 S1STS Shell Santa Cruz do Sul ~ 30/07/2013
S10 S1SAP  Shell Porto Alegre 03/08/2013
S500 S5BSS  BR Santa Cruz do Sul  30/07/2013
S500 S5BGP  BR Porto Alegre 03/08/2023
S500 S5ICP Ipiranga Santa Cruz do Sul  30/07/2013
S500 S5SAP Shell Santa Cruz do Sul  31/07/2013
S1800 S8IBS Ipiranga Santa Cruz do Sul ~ 30/07/2013
S1800 S8IRS Ipiranga Santa Cruz do Sul  31/07/2013
S1800 S8VUS 24 Horas Santa Cruz do Sul  09/08/2013

Fonte: Autor, 2013.

4.1.3 Obtencéo dos espectros dos 6leos vegetais

Os espectros foram adquiridos no espectrofotometro PERKIN ELMER modelo
Spectrum 400 nas regides do infravermelho médio (MIR), intervalo de 4000 - 650
cm™, e no infravermelho préximo (NIR), intervalo de 10000 - 4000 cm™.

No MIR foi utilizado um acessorio de refletdncia total atenuada universal
(UATR-FTIR), com resolucdo de 4 cm™ e 32 varreduras. O cristal utilizado nesta
técnica contém na sua base superior diamante e elemento focalizador de seleneto
de zinco. Para a aquisicdo dos espectros no MIR foi realizado primeiramente a
leitura do branco (background) para cada 5 replicatas, todas com um auxilio de uma
pipeta.

Ja no NIR foi utilizado um acessoério contendo esfera de integracdo (NIRA),
com resolucdo de 4 cm™ e 32 varreduras. Para a aquisicéo dos espectros no NIR,
primeiramente, foi realizado a leitura do branco (background) contendo apenas a
placa de vidro, a superficie refletora de aluminio e uma tampa para encobri-los, ndo
permitindo a entrada de luz externa.

Apés a leitura do branco, a amostra é colocada na placa de vidro com o auxilio
de uma pipeta até formar uma camada em toda parte inferior da placa, conforme

apresentado na Figura 14.
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Figura 14. Placa de vidro e acessorio de aluminio para a aquisicdo da leitura do branco.
Fonte: Autor, 2013.

4.1.4 Obtencédo das imagens das amostras de 6leo diesel

As imagens das amostras de 6leo diesel foram adquiridas numa impressora
multifuncional HP modelo F4400 dotada de um escéner de mesa. Para o
escaneamento das imagens utilizou-se uma mascara de cartolina branca com furo
central a 1/3 de altura do papel, gerando assim imagens sempre na mesma posicao,
Figura 15 (a). Foi adicionado entdo aproximadamente 2 mL de 6leo diesel num vidro
tipo recipiente, utilizado para aquisicdo dos espectros no infravermelho préximo,
Figura 15 (b), além de uma tampa branca, Figura 15 (c), e outra com fundo preto

fosco como cobertura de protecao a luz externa, Figura 15 (d).
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Figura 15. a) Impressora multifuncional e papel-méscara, b) recipiente de vidro com amostra, ¢)
tampa de plastico branca e d) tampa com fundo preto fosco para evitar entrada de luz.
Fonte: Autor, 2013.

As imagens foram escaneadas em quintuplicata, logo apds serem analisadas

pelo infravermelho préximo, numa resolugao de 600 dpi’'s com contraste de 75%.

4.2 Desenvolvimento e validacédo do software

O software foi gerado num ambiente de desenvolvimento integrado (IDE, do
inglés, “Integrated Development Environment”). A funcdo da IDE é reunir
caracteristicas e ferramentas de apoio a constru¢cdo de software com o objetivo de
agilizar este processo. Para tanto foi utilizado a IDE Microsoft Visual Studio 2010®
versao Professional, que possui um alto nivel de abstracdo de controles e classes,

decorrente do uso do pacote Microsoft .NET Framework 4.0, ilustrado na Figura 16.
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Figura 16. Tela de desenvolvimento da IDE Microsoft Visual Studio® 2010.
Fonte: Autor, 2013.

As linguagens de programacdo adotadas foram C# (C-Sharp) e VB (Visual
Basic). Foram utilizados algoritmos e bibliotecas de terceiros, como ZedGraph
(CHAMPION, 2012) para plotagens de graficos e o Accord.NET Framework
(SOUZA, 2012) que possui inumeros algoritmos da area da estatistica, todos de
codigo aberto. A solucéo online também foi desenvolvida no Visual Studio 2010 e
contou com a vantagem de reutilizacdo dos algoritmos da versao desktop.

Para importacdo de dados ao software sé@o aceitos arquivos de espectros
gerados pelo espectrofotdmetro de infravermelho Perkin-Elmer nos formatos “sp” e
“asc” (ASCII), e arquivos de imagens nos formatos “bmp”, “jpg” e “png”, além da
opcao da area de transferéncia, comumente conhecido como “copiar-colar” através
dos atalhos de teclas “Control+C” (copiar) e “Control+V” (colar). Apds importado, se
forem dados espectrais, poderdo ser segregadas apenas algumas regifes
espectrais ou todo o conteddo do arquivo. A solucdo online conta apenas com a
importacao através da area de transferéncia.

Além disso, foram desenvolvidas algumas ferramentas matematicas de
transformacdo e pré-processamento de sinais, como correcfes, suavizacbes e
normalizacdes de acordo com os métodos da primeira e segunda derivadas,
correcao de espalhamento de luz, método de variagdo normal padrédo e método de

Savitky-Golay, a partir de dados centrados na média ou escalonados. Conversdes
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de medidas também foram implementadas entre as unidades absorbancia e
transmitancia.

Foi introduzida a opcao de geracdo de médias para replicatas e identificacdo
de classes de amostras pela andlise sintaxica de sua denominacdo (nome do
arquivo).

Os dados, no formato de planilhas provenientes das andlises, podem ser
exportados para extensdo “xls” (Microsoft Excel®), “.txt” (texto tabulado) e “.asc”
(ASCII). Ja os gréficos, possuem opcao de salvar nos formatos de figuras “.bmp”,
“png” e “.jpg”.

No caso de importacdo de imagens, podem ser selecionados dados do
histograma R, G e B, separadamente, ou, a média ou mediana de todo o frame nos
modelos de cores R, G, B, R relativo, B relativo, G relativo, H, S, V, | e L, também
separadamente.

As técnicas desenvolvidas na versdo desktop foram:

e Analise por agrupamento hierarquico (HCA);

e Analise por componentes principais (PCA), e deteccdo de amostras
andmalas (outliers) pelo método T2 de Hotelling;

e Analise por componentes principais por intervalos (iPCA), muito utilizado
como técnica de selecao de variaveis espectrais.

Ja a versdo online possui habilitada apenas as técnicas de HCA e PCA
(scores). A linguagem utilizada para ambas as versoes € inglesa.

A validacdo das ferramentas contempladas pelo software foi realizada

utilizando o aplicativo Matlab® versé&o 7.11 (The Mathworks Inc.).
4.3 Requisitos minimos do software

Para o funcionamento do software ChemoStat sdo necesséarios alguns
requisitos minimos para instalacéo, tais como:
e Windows® XP Service Pack 3, Windows® Vista, Windows® 7, Windows® 8
ou 8.1, nas versodes de 32 bits ou 64 bits.
e Pacote Microsoft .NET Framework 4.0, disponivel em: http://www.

microsoft.com/pt-BR/download/details.aspx?id=24872, ou superior.
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e Processador de 1GHz com 512 Mb de memodria RAM e espaco livre em
disco de no mimimo 10 Mb.
e Microsoft Internet Explorer 9.0, ou superior, para versao online.
O software ChemoStat consiste em trés arquivos e, para seu funcionamento,
todos devem estar no mesmo diretorio. S&o eles:
e ChemoStat.exe, arquivo executavel.
e ChemolLib.dll, biblioteca de algoritmos.
e ZedGraph.dll, biblioteca de graficos.
Para iniciar o programa basta executar o arquivo “ChemoStat.exe”. A falta de
uma instalagéo "formal" do Windows® é intencional e permite o uso do ChemoStat

sem privilégios de administrador.



5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sdo apresentadas as caracteristicas e as funcionalidades do
software desenvolvido utilizando o conjunto de dados obtidos por espectroscopia no
infravermelho médio e proximo de Oleos vegetais e o conjunto de dados obtidos
através de escaneamento de imagens de diferentes tipos de Oleo diesel.
Simultaneamente, os resultados obtidos através do software desenvolvido séo
comparados aqueles obtidos via Matlab® versdo 7.11.

5.1 Tela principal

A tela principal do software ChemoStat possui 3 se¢oes, ilustradas na Figura 17.
e Secao 1: Destinado ao gerenciamento de arquivos, marcada em vermelho.
e Secdo 2: Destinado ao gerenciamento das variaveis (comprimento de ondas
ou modelos de cores), marcada em verde.

e Secdo 3: Area destinada a grade ou matriz de dados, marcada em azul.

File Edit Tools Help

1 - Selecting files

Add spectrafile || Addimagefile Delete all

- Selecting spectral region
@ All region

() Some region

v

Start End

Region: 0 Variables: 0

Figura 17. Tela principal do ChemoStat - padréo espectroscopia.
Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.
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A tela principal padréo é de uso para espectroscopia. O botdo “Add image file”,

permite alterar a secao 2 para utilizacdo de imagens, conforme marcado em verde
na Figura 18.

Edit  Tools Help

1 - Selecting files

| Addspectadile [ Addimagefile || Delete all

- Selecting image purge ‘

@ Histogram
R G B

() Color model
R G B
% g% b%
H s v

L I

Method

() Average

) Median

1 All pixels

ize: 0 x 0 pixels

Figura 18. Tela principal do ChemoStat - padrdo imagens.
Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014

Existe ainda outra forma de selecionar os modos de operacdo para
espectroscopia ou imagens. Basta acessar via menu “File” e logo apds “Operation

mode”, no campo superior direito, conforme demonstra a Figura 19.

File | Edit Tools Help

|,§l Operation mode  » || & Spectroscopy
Add spectra file (@] Image

Add image file
Delete

Delete all

X088

Irmport data

Figura 19. Menu de operacao - cabecalho da tela principal.
Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.
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A opgao “Spectroscopy” habilita a tela principal para dados espectroscopicos,
enquanto que a opgao “Image” habilita para dados de imagens. Os demais campos

“Add spectra file”, “Add image file”, “Delete”, “Delete all” e “Import data”, possuem as

mesmas fungdes dos botbes da secao 1, a seguir discutidos.
5.2 Importacdo de dados espectrais

Os dados podem ser importados via area de transferéncia (comumente
conhecido pelo atalho das teclas “Control+V”) através do Excel, na disposi¢cdo dos
dados onde as colunas representam as amostras e as linhas representam as
variaveis, ou via botdo “Add spectra file” para sele¢cao de arquivos.

Ao pressionar o botdo “Add spectra file” sera apresentada uma janela para
selecdo dos arquivos (padrdo Windows®, conforme Figura 20) com as opcdes de
filtro de extensdo ASCII ou SP, formatos gerados pelo equipamento Perkin-Elmer ou
pelo software ChemoStat. Apos seleciona-los basta clicar em “Open” ou “Abrir” para
gue os mesmos sejam transferidos para a secao 1.

Vale ressaltar que os arquivos no formato “sp”, até entdo, poderiam ser lidos
apenas no software da Perkin-Elmer, fabricante do espectrometro. Foi desenvolvido
um algoritmo para interpretacdo dessa extensdo, trazendo assim rapidez na
execucao das tarefas do ChemosStat por ndo necessitar de conversdes para formato

texto.

« DISSERTAGAO » oleosveg » nir »

Organize v New folder == - 1 @

¢ Favorites “ Documents library s
Bl Desktop ni S ‘
& Downloads | | ..
4 Recent Places | -
G SkyDrive
Projects

7, NCANB1.asc
NCANB2.asc
NCANB3.asc
NCANB4.asc
NCANBS.asc
NCANL1.asc
NCANL2.asc
NCANL3.asc

NCANL4.asc

= Pictures — o
AMEANIE ~o )

Mestrado
DISSERTACAQ

#4 Libraries
< Documents
o' Music

Podcasts il 7 *

File name: "NCANB1.asc” "NCANB2.asc" "NCANB3.asc” v  |ASCIl file(*.asc) v
ASCTI file(*.asc]

Perkin-Elmer file (*.sp) |

l Open |v Cancel

Figura 20. Janela de seleco de arquivos padrdo Windows®.
Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.



57

Uma vez adicionados na sec¢ao 1, marcado em vermelho na Figura 21, os
arquivos podem ser deletados individualmente ou em sua totalidade, fungéo
exercida pelos botdes “Delete” e “Delete all”, respectivamente. O teclado do
computador também podera ser utilizado para exclusao desses arquivos, desde que

sejam selecionados pelo “mouse”.

[T Chemostat [1.0.0.0] [ )

File Edit Tools Help

1 - Selecting files

Add spectra file Delete | ‘ Delete all | [ Import data Files 55
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2 - Selecting spectral region
@ All region

Some region

From &
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Region: 0 Variables: 0

Figura 21. Tela principal padréo espectroscopia — identificacdo da secéo 1.
Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.

Antes da leitura dos arquivos, o software permite a segregacdo de
determinadas regides espectrais. Para tanto, é necessario que seja habilitada a
secao 2, selecionando a opgao “Some region” e preenchendo os campos “From” e
“To” com o comprimento de onda inicial e final, respectivamente.

Nesta etapa, podem ser segregadas uma ou mais regides, clicando no botdo
com simbolo de adicdo. A opgao “All region”, default, carrega toda a informacao
espectral contida nos arquivos, desabilitando este comando, mesmo que a grade

“Start-End” esteja preenchida. A Figura 22 demonstra o preenchimento das regifes.
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2 - Selecting spectral region
() All region

@ Some region

From 5500 From
To 6000 To
Start En, Start End

Region: 0 Variables: 0 Region: 1 Variables: 501

Figura 22. Detalhe da sec¢é&o 2 na tela principal padrdo espectroscopia.
Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.

Apos selecionada a opcéo de importacao, o botdo “Import data” realiza a leitura
dos arquivos e extracao das informacdes referentes aos espectros na secao 3, em
azul. Vale ressaltar que o nome do arquivo € utilizado como nome da amostra,
excluindo-se a extensao. A Figura 23 ilustra a grade dos dados importados e 0 nome

do arquivo no cabecalho da mesma.
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Figura 23. Tela principal padrao espectroscopia com grade de dados — sec¢éo 3.
Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.
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5.2.1 Menu de ferramentas

Na grade ou matriz de dados, ao clicar com o botédo direito do “mouse”, sera
apresentado um menu com as opc¢des de plotagem de gréfico, exportacdo para
excel, texto e ASCII, conversdes, tratamentos e pré-processamentos dos dados,

identificacdo de amostras por classe, além das técnicas HCA, PCA e iPCA,

conforme demonstra a Figura 24, e a seguir discutidas.
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Figura 24. Tela principal padrdo espectroscopia com grade de dados — detalhe do menu de
operacdes acionado.
Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.

5.2.2Funcéao “Plot 2D”

A opc¢ao “Plot 2D”, quando aplicada no grade de dados, exibe uma nova janela

apresentando o gréafico dos espectros, conforme mostra a Figura 25.
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Figura 25. Gréfico de espectros de 6leos vegetais obtidos via espectroscopia no infravermelho

proximo, sem tratamento de dados, a partir da fungéo Plot 2D.
Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.

Na area do gréfico, existe mais um menu de comandos, acionado ao clicar com

o botao direito do “mouse”. Além do menu padrao, encontrado em todos os graficos

do software, exceto no HCA, existem ainda as opc¢des especificas do Plot2D, como

“Select region” (Selecionar regido) e “Show/ hide legend” (Mostrar/ocultar legenda).

O menu padrdo consiste nas seguintes rotinas: “Copy” (copiar), “Save image as”

(salvar imagem como”, “Page setup” (configuracdo da pagina), “Print* (imprimir),

“Show point values” (mostrar pontos) e “Set scale to default® (setar escala para

padrao), apresentado na Figura 26.

Copy

Save Image As...
Page Setup...
Print...

Show Point Values
Un-Zoom
Undo All Zoocm,/Pan
Set Scale to Default
Select region

Show/hide legend

Figura 26. Menu de operacdes do grafico via funcao Plot 2D.
Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.
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O comado especifico “Selecionar regiao” demarca, no gréfico de espectros, as
regides informadas na secgédo 2, conforme ilustra a Figura 27, enquanto o item
“‘Mostrar/ocultar legenda” adiciona um quadro informativo com 0s nomes das

amostras plotadas no grafico.

File Edit Tools
Sample spectra

1 - Selecting files ——— — ———

Ch\Users\GHELFER\Docul
Ch\Users\GHELFER\Docul
Ch\Users\ GHELFER\Docul

2 - Selecting spectral regil
) All region
@ Some region

From

Region: 1 Variables: 501

1lem (1043)

Figura 27. Gréfico de espectros de 6leos vegetais com opgao “selecionar regido” executada.
Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.

5.2.3Fungao “Export Excel/ Text”

O item “Export Excel/ Text”, quando acionado, solicita ao usuario um nome de
arquivo e um diretorio onde sera gerado o mesmo no formato Excel ou Texto,
extensdes “xIs” ou “txt”, de acordo com o filtro de extensdo selecionado, que

agregara todas as informacdes contidas na grade de dados.

5.2.4Funcgao “Export ASCII”

A opcéao “Export ASCII” permite apenas a escolha de um diretério. Neste local,

essa funcdo gera um arquivo formato ASCII (“.asc”) para cada amostra, de acordo
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com a disposicédo dos dados na grade. A extenséo “.asc”, assim como a extensao

“.sp”, sao formatos que o ChemoStat utiliza como entrada de dados.

5.2.5Func¢ao “Extract region”

O item “Extract region”, permite realizar uma funcdo semelhante a importacéo
de dados quando selecionado a opgéo “Some region” da secédo 2. Nesse caso, ao
ser acionada, extrai, para uma nova grade de dados, somente aquelas regides
indicadas na secéo 2, caso existam. Cada funcdo acrescentada aos dados originais
vai sendo rotulada no cabecalho da grade de dados, conforme marcado em
vermelho na Figura 28.
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Figura 28. Grade de dados com rétulo das funges atribuidas.
Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.

A Figura 29 exibe o conjunto de espectros dos 6leos vegetais sem tratamento
de dados na faixa entre 5500 e 6000 cm™ apds execucdo das opgdes “Extract

region”, nessa faixa de onda, e “Plot 2D".
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Sample spectra

Figura 29. Gréfico do conjunto de espectros dos 6leos vegetais sem tratamento de dados na
faixa entre 5500 e 6000 cm™.
Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.

Segundo Yang, Irudayaraj e Paradkar (2005) e Xiaobo et al. (2010), a faixa
entre 5.500 e 6.000 cm™ representa a vibracdo axial (estiramento) da ligacdo C—H
dos grupos funcionais —CH2, —-CH3 e —CH=CH nos 0leos e gorduras comestiveis.
Como os Oleos vegetais do conjunto de dados diferem com relacdo as saturacdes e

insaturacdes, essa regido deve permitir a discriminagcéo dos 6leos.
5.2.6 Funcdes de conversdes de unidades

O software permite a conversdo entre as unidades absorbancia e
transmitancia. Para executa-los basta acionar no menu o item “Conversions” e clicar
na opgao “Abs >> T%” para conversao de absorbancia para transmitancia ou “T% >>

Abs” de transmitancia para absorbancia, de acordo com a Figura 30.
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%% Plot2D
@ Export Excel/ Text
i Export ASCI
#  Extract regions
Data treatment
|-} Conversions » Ao == BT
X  Averagespectra 2 %T »» Ahs
Bl  Mormalize 3
fe Transform 3
28 Preprocessing 3
Data analysis
HCA
PCA *
iPCA 3
PCA by regions 3
Sample 1D

Figura 30. Menu principal de opera¢des - fungfes de conversao.
Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.

5.2.7Funcéo espectro médio

Outro procedimento muito utilizado em matrizes de espectros na quimiometria
chama-se espectro médio, ou “Average spectra”’, de acordo com a Figura 31. Essa
rotina realiza a média das replicatas das amostras. Os itens “2nd-Duplicate”, “3rd-
Triplicate”, “4th-Quadruplicate” e “5th-Quintuplicata” realizam as médias de duas,
trés, quatro e cinco amostras, quando dispostas lado a lado na grade de dados.

Caso o numero de replicatas seja maior que cinco, o item “By value” permite
informar a quantidade de replicatas para operacdo da média, através de uma janela
de dialogo imposta ao usuario. Ja a opgao “By class” possibilita realizar a média das
replicatas de acordo com a identificacdo das amostras por classes, funcéo
previamente definida pelo usuario e posteriormente discutida. O item “All collection”

realiza a média de todas as amostras contidas na grade de dados.
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Plot 2D
Export Excel/ Text
Export ASCI
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Extract regicns
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Data treatment

Conversions 3

o T e M TL

Average spectra 3 2nd - Duplicate

Mormalize r 3rd - Triplicate
Transform L 4th - Quadruplicate

Preprocessing * 5th - Quintuplicate

Data analysis By value

HCA By class
PCA All collection

iPCA 3
PCA by regions 3
Sample D

Figura 31. Menu principal de operacfes - funcdes de espectro médio.
Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.

5.2.8Funcdes de normalizacao de espectros

A funcéo de normalizacédo contida no software ChemoStat corresponde a trés
opc¢des, conforme ilustrado na Figura 32. A primeira, descrita como “By range(1-0)”
realiza a correcdo entre os espectros de modo que todos figuem numa escala
comparavel, compreendidos entre 1 e 0. Ja a opcao “By max” divide os espectros
pelo valor maximo da amostra, enquanto que “By value” solicita ao usuario, por meio

de uma caixa de dialogo, um valor pelo qual seréo divididos os espectros.
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2 Plot2D
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|ﬁ Mormalize 3 By range (1-0)
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Data analysis
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PCA 3
iPCA 3
PCA by regions 3
Sample D

Figura 32. Menu principal de operacfes - funcdes de normalizacéo.
Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.

As Figuras 33 e 34 exibem o conjunto de espectros dos Oleos vegetais
normalizados entre os limites de zero e um de absorbancia, pela opcéo “By range (1-

0)”. empregando ChemoStat e Matlab®, respectivamente.
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Sample spectra

Figura 33. Gréfico do conjunto de espectros dos 6leos vegetais (FT-NIR) normalizados entre os
limites zero e um de absorbancia, na faixa entre 5500 e 6000 cm™ — ChemoStat.
Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.
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Figura 34. Grafico do conjunto de espectros dos 6leos vegetais (FT-NIR) normalizados entre 0s
limites zero e um de absorbancia, na faixa entre 5500 e 6000 cm™ — Matlab®.
Fonte: Autor, extraido do software Matlab®, 2014.
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5.2.9Func¢des de transformacdes

A Figura 35 apresenta as funcdes de transformacao disponiveis no software. A
opgao “SNV” aplica sobre a grade de dados o método de Variagdo Normal Padrao
(do inglés, Standart Normal Variate), enquanto que a opgao “MSC” executa o
meétodo chamado Correcdo do Espalhamento de Luz (do inglés, Multiplicative
Scatter Correction).

O item “1st derivative” possibilita realizar a primeira derivada sobre os dados.
Neste caso, assim como os itens “2nd derivative”, da segunda derivada, e “Moving
Average”, média moével, € requisitada ao usuario, via caixa de dialogo, a quantidade
de pontos (numero de ondas) nos quais sera aplicado o algoritmo.

Ja a opgao “Savitsky-Golay”, como o nome menciona, realiza o método de
Savitsky-Golay para suavizacdo dos dados. Antes de realizar a aplicagdo do
algoritmo, o software solicita ao usuario, por meio de uma caixa de dialogo, trés
valores. O primeiro diz respeito a ordem derivativa, o segundo valor significa a

ordem polinomial e a terceira a janela de pontos nos quais sera aplicado o algoritmo.

5 Plot 2D
@ Export Excel/ Text
faci  Export ASCI
#  Extract regions
Data treatrment
2 Conversions [
X  Average spectra 3
B MNormalize 3
|ft5¢!' Transform » SV
Zf Preprocessing 3 MSC
Data analysis 1st Derivative
HCL 2nd Derivative
PCA , Moving average
iPCA " Savitzky-Golay
PCA by regions 3
H Sample D

Figura 35. Menu principal de opera¢des - fungfes de transformacéo.
Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.
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As Figuras 36 e 37 exibem o conjunto de espectros dos 6leos vegetais na faixa
entre 5500 e 6000 cm™, normalizados entre os limites de zero e um e corrigidos pelo
método do valor normal padrdo, pela opcado “SNV”, empregando ChemoStat e

Matlab®, respectivamente.

Figura 36. Gréfico do conjunto de espectros dos 6leos vegetais (FT-NIR), hormalizados e com
aplicacdo de SNV, na faixa entre 5500 e 6000 cm™ — ChemoStat.
Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.

File Edit View Insert Tools Debug Desktop MWindow Help A x
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Figura 37 Grafico do conjunto de espectros dos 6leos vegetais (FT-NIR), normalizados e com
aplicacdo de SNV, na faixa entre 5500 e 6000 cm™ — Matlab®
Fonte: Autor, extraido do software Matlab®, 2014.
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J& as Figura 38 e 39 aplicam a primeira derivada numa janela de 5 pontos nos

dados da Figura 36 e 37, empregando ChemoStat e Matlab®, respectivamente.

Sample spectra

Figura 38. Gréafico do conjunto de espectros dos 6leos vegetais (FT—NIR}, normalizados, com
aplicacdo de SNV e primeira derivada (5 pontos), na faixa entre 5500 e 6000 cm™ — ChemoStat.
Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.
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Figura 39. Grafico do conjunto de espectros dos 6leos vegetais (FT-NIR), normalizados, com
aplicacdo de SNV e primeira derivada (5 pontos), na faixa entre 5500 e 6000 cm™ — Matlab®.
Fonte: Autor, extraido do software Matlab®, 2014.
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5.2.10 Funcdbes de pré-processamentos

O software permite também autoescalar os dados “Autoscale” ou centra-los na
média “Meancenter”. Para que isto ocorra basta acionar as opc¢des disponiveis no
item “Pre-processing”, apresentada na Figura 40. Vale ressaltar que essas rotinas ja
estdo pré-estabelecidas nos métodos PCA e iPCA, e caso necessitam serem
utilizadas na grade de dados, ao utilizar a PCA ou iPCA, deve-se escolher a opgéo

“None”, discutida posteriormente.

5 Plot2D
g] Export Excel/ Text
il Export ASCI
#  Bdractregions
Data treatment
¥ Conversions 3
X  Averagespectra 3
B  MNormalize 3
fe2 Transform 3
|—I Preprocessing J Autoescale
Data analysis Meancenter
HCA
PCA b
iPCA 3
PCA by regions 3
Sample ID

Figura 40. Menu principal de operacdes - fungbes de pré-processamento.
Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.

As Figuras 41 e 42 exibem o conjunto de espectros dos 0leos vegetais na faixa
entre 5500 e 6000 cm™, normalizados entre os limites zero e um, corrigidos por SNV
e primeira derivada, além do método de centrar os dados na média, acionado pela

opcgao “Meancenter”’, empregando ChemoStat e Matlab®, respectivamente.
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Figura 41. Gréfico do conjunto de espectros dos 6leos vegetais (FT-NIR), normalizados, com
SNV, primeira derivada e centrados na média, na faixa entre 5500 e 6000 cm™ — ChemoStat
Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.
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Figura 42. Gréfico do conjunto de espectros dos 6leos vegetais (FT-NIR), normalizados, com
SNV, primeira derivada e centrados na média, na faixa entre 5500 e 6000 cm™ — Matlab®.
Fonte: Autor, extraido do software Matlab®, 2014.
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5.2.11 Identificacdo de amostras

O software apresenta uma funcédo de classificacdo das amostras. Chamada de
“Sample ID”, a mesma permite a identificacdo a partir de cores pré-estabelecidas
através da andlise sintaxica do nome da amostra. Para que isto ocorra, deve ser
preenchido o campo “Characters” com um namero de caracteres semelhantes entre
as replicatas. O botdo “Check name” executa a fungdo, predefinindo uma cor de
acordo com o cdodigo de identificacdo da amostra (tabela de cores). O usuario pode
alterar a identificacdo, e consequentemente as cores, digitando um ndmero no
campo “Code”, entre os campos “Name” e “Color”. O botdo “Save & Close” salva as
configuragdes de cor e fecha a janela.

Na Figura 43 sao ilustrados 0 momento em que a janela € apresentada e apos
o botdo “Check name” ser acionado. Neste caso foi realizada a identificagdo das

amostras por cores pela analise sintaxica de 5 caracteres.
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Figura 43. Tela para identificacdo das amostras por classe.
Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.

As amostras classificadas nessa funcdo apresentardo as cores
correspondentes quando plotadas na PCA, iPCA (ambos resultados de scores) e
HCA, além de servir como orientacdo na realizacdo do espectro médio por classe

(“Average spectra >> By class”).
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5.2.12 Algoritmo PCA

O software ChemosStat possibilita a anélise de componentes principais (“PCA).
Para que isto ocorra, basta clicar no item PCA no menu e escolher uma das opgdes:
“Meancenter”, para centrar os dados na média; “Autoscale” para autoescalar os
dados; ou “None”, para nenhum pré-processamento, ou seja, para quando algum
dos pré-processamentos ja tenha sido realizado em etapas anteriores a grade de
dados, de acordo com a Figura 44.

=3 Plot2D
@ Export Excel/ Text
sl Export ASCI
#  Bdractregions
Data treatment
¥ Conversions 3
X  Averagespectra 3
B  MNormalize 3
fe Transform 3
R Preprocessing b
Data analysis
HCA
| PCA L Autoscale
IPCA ¢ Meancenter
PCA by regions r Mone
Sample ID

Figura 44. Menu principal de opera¢des - fun¢des de pré-processamento para PCA.
Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.

As Figuras 45 e 46 exibem o grafico de scores a partir da analise dos
componentes principais (PCA) aplicada ao conjunto de espectros dos 6leos vegetais
na faixa entre 5500 e 6000 cm™, normalizados entre os limites zero e um, corrigidos
pelo método do valor normal padrdo (“SNV”) e, posteriormente, centrados na média,

empregando ChemoStat e Matlab®, respectivamente.
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Figura 45. Gréfico de scores PC1 x PC2 do conjunto de espectros dos 6leos vegetais (FT-NIR),
normalizados, com SNV, primeira derivada e centrados na média, na faixa entre 5500 e 6000 cm™ —
ChemoStat.

Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.
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Fonte: Autor, extraido do softwar

e Matlab®, 2014.



76

A tela com gréfico de scores apresenta comandos adicionais, conforme ilustra
a Figura 45. Os campos “AxisX — PC” e “AxisY — PC” permitem navegar entre as
componentes principais calculadas. A caixa de checagem “Points legends” insere o
nome das amostras sobre os pontos no grafico, enquanto que “Sample legend” inclui
um campo com o nome das amostras abaixo do titulo do grafico. Para configurar os
eixos do grafico na mesma escala basta acionar a opg¢ao “Fit scale”, o ajuste ocorre
automaticamente, assim como “Biplot” permite a visualizagdo de dois graficos
simultaneamente, além do grafico dos scores, é adicionado o grafico dos loadings,
ambos nas mesmas componentes apresentadas. A caixa de checagem
“Components legends” inclui o valor das variaveis latentes e sua soma acumulada,
ambos em valores percentuais, no lado direito, se acionado o campo “Right”, ou
esquerdo, caso acionado o campo “Left”. O campo “PC’s” define quantas variaveis
serdo mostradas. O botdo “Loadings”, quando pressionado, abre uma nova janela,
apresentando os resultados dos loadings enquanto que o botdo “Outliers” exibe
dados relativos as amostras anémalas calculadas através do método multivariado T2
de Hotelling, posteriormente ilustrados neste capitulo.

Clicando com o botdo direito do “mouse” em cima da area do grafico
aparecerdo opcdes como ajuste de escala, copiar figura para area de transferéncia,
exportar para formatos de imagens, além da opg¢ao “Export scores” para exportagéo
dos valores de scores. Os valores de scores exportados podem ser plotados em trés
dimensdes. Para isso foi desenvolvido em recurso extra, chamado “Plot 3D”, cujas
especificacdes encontram-se no Anexo A.

Os resultados obtidos pelo grafico dos scores da PC1 x PC2 (Figura 45), é
possivel observar que a PC1 separa os 6leos de milho (verde-claro), soja (preto) e
girassol (rosa), em valores positivos, das amostras de algodéo (azul), amendoim
(verde), arroz (vermelho) e canola (azul-claro), em valores negativos. As amostras
de milho, soja e girassol se agrupam por possuirem maiores quantidades de acidos
graxos poli-insaturados em sua composicdo (Tabela 1). Em relacdo as demais, a
PC2 separa os 6leos com maior concentracdo de acidos graxos monoinsaturados
(canola e amendoim), em valores positivos, dos 6leos com maior concentracédo de
acidos graxos saturados (algodao e arroz), em valores negativos.

As Figuras 47 e 48 exibem os gréficos de loadings para a PC1, e as Figuras 49

e 50 para a PC2, empregando ChemoStat e Matlab®, respectivamente.
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Figura 47. Gréafico de loadings (PC1) do conjunto de espectros dos 6leos vegetais (FT-NIR),
normalizados, com SNV, primeira derivada e centrados na média, na faixa entre 5500 e 6000 cm™ —
ChemosStat.

Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.
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Figura 48. Gréfico de loadings (PC1) do conjunto de espectros dos 0leos vegetais (FT-NIR),
normal!@zados, com SNV, primeira derivada e centrados na média, na faixa entre 5500 e 6000 cm™ —
Matlab™.

Fonte: Autor, extraido do software Matlab®, 2014.
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Figura 49. Grafico de loadings (PC2) do conjunto de espectros dos 6leos vegetais (FT-NIR),
normalizados, com SNV, primeira derivada e centrados na média, na faixa entre 5500 e 6000 cm™ —
ChemoStat.

Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.
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Figura 50. Gréfico de loadings (PC2) do conjunto de espectros dos 0leos vegetais (FT-NIR),
normali@zados, com SNV, primeira derivada e centrados na média, na faixa entre 5500 e 6000 cm™ —
Matlab™.

Fonte: Autor, extraido do software Matlab®, 2014.
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As Figuras 51 e 52 apresentam as projecOes dos scores e loadings utilizando a

opgao “Biplot”, para os 6leos vegetais estudados na faixa espectral entre 5500 e

6000 cm™, empregando ChemoStat e Matlab®, respectivamente.
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Figura 51. Gréfico biplot de scores e loadings (PC1 x PC2) do conjunto de espectros dos 6leos
vegetais (FT-NIR), normalizados, com SNV, primeira derivada e centrados na média, na faixa entre

5500 e 6000 cm™ — ChemoStat.
Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.
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Figura 52. Gréfico biplot de scores e loadings (PC1 x PC2) do conjunto de espectros dos 6leos
vegetais (FT-NIR), normalizados, com SNV, primeira derivada e centrados na média, na faixa entre

5500 e 6000 cm™ — Matlab®.
Fonte: Autor, extraido do software Matlab®, 2014.
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Por ultimo, para deteccdo de amostras anémalas, a funcdo executada pelo
botao “Outliers” primeiramente solicita ao usuario o nivel de confianga, ou o alpha da

distribuicdo de Fisher-Snedecor, para o célculo da decomposicédo do T2 de Hotelling,

de acordo com a janela representada pela Figura 53.

' Alpha 95% = 0,05

F Distribuition

Figura 53. Janela de diadlogo para entrada de valor referente ao alpha para distribuicdo de

Fisher-Snedecor.
Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.

Apo6s informado o alpha, aparecera o grafico de outliers calculado a partir da
decomposicédo do T? de Hotelling para dados multivariados, conforme ilustra a Figura

54.
Hotelling T2 Chart for outliers - PC1 x PC2
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Figura 54. Gréfico para T? de Hotelling (PC1 x PC2) do conjunto de espectros dos éleos
vegetais (FT-NIR), normalizados, com SNV, primeira derivada e centrados na média, na faixa entre

5500 e 6000 cm™ — ChemoStat.
Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.
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Figura 55. Gréfico para T? de Hotelling (PC1 x PC2) do conjunto de espectros dos 6leos
vegetais (FT-NIR), normalizados, com SNV, primeira derivada e centrados na média, na faixa entre

5500 e 6000 cm™ — Matlab®.
Fonte: Autor, extraido do software Matlab®, 2014.

Vale ressaltar, caso houvesse alguma amostra anémala (outlier), que a(s)
mesma(s) ficaria(m) acima do limite superior de controle (UCL, do inglés, “Upper
Control Limit). O mesmo procedimento foi adotado no Matlab®, tendo os mesmos
resultados, de acordo com a Figura 55.

Como pode ser observado nas comparacfes realizadas anteriormente, 0s
resultados obtidos na analise de componentes principais (PCA) a partir do software

ChemoStat estéo em completa concordancia com os resultados obtidos no Matlab®.
5.2.13 Funcao PCA por regidoes (“by regions”)
A fungao “PCA by regions”, acionada conforme demostra a Figura 56, realiza

uma operacéo de PCA para cada regiao informada na secéo 2, separadamente. As

opc¢oes disponiveis sdo “Meancenter”, “Autoscale” e “None”.
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Figura 56. Menu principal de operacdes - fun¢des de pré-processamento para “PCA by region”.
Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.

5.2.14 Andlise por Componentes Principais em intervalos — iPCA

O software ChemoStat permite a analise dos componentes principais por
intervalo (iPCA), muito utilizada para selecédo de variaveis espectrais. Ao selecionar
o item “iPCA” no menu, aparecem trés opcoes, referentes ao pré-processamento de
dados, autoescalados (“Autoscale”), centrados na média (“Meancenter”) ou nenhum

(“None”), de acordo com a Figura 57.
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Figura 57. Menu principal de operacdes - funcdes de pré-processamento para iPCA.
Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.

Antes de proceder com a iPCA, foi realizada uma PCA para os dados
autoescalados no infravermelho médio dos Oleos vegetais com toda a faixa
espectral, ou seja, de 650 a 4.000 cm™, previamente normalizados na faixa entre 1 e
0, aplicada SNV e primeira derivada com janela de 5 pontos. Como pode ser
verificado nas Figuras 58 e 59, utilizando toda faixa espectral, ndo se obteve uma
satisfatéria separacdo dos o6leos vegetais, empregando ChemoStat e Matlab®,

respectivamente.
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Figura 58. Gréfico de scores (PC1 x PC2) do conjunto de espectros dos 6leos vegetais (FT-
MIR), autoescalados e previamente normalizados, com SNV e primeira derivada, na faixa entre 650 e
4000 cm™ — ChemoStat.

Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.

Figua 59. Gréfico de scores (PC1 x PC2) do conjunto de espectros dos Oleos vgetais (FT-
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MIR), autoescalados e previamente normalizados, com SNV e primeira derivada, na faixa entre 650 e
4000 cm™ — Matlab®.
Fonte: Autor, extraido do software Matlab®, 2014.

Analisando as Figuras 58 e 59, observam-se que os resultados da PC1 e da

PC2 do software ChemoStat estdo espelhadas, ou seja, possuem sinal oposto em
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relacdo ao software Matlab®. Este efeito pode ocorrer somente em uma, nas duas
primeiras ou em mais componentes principais. Scott Ramos, cientista-chefe da
empresa Infometrix®, comentou, no férum de algoritmos do Pirouette — software de
quimiometria - em 14/11/2005, Anexo B, que isto € um resultado esperado. O
algoritmo principal por trds da etapa de decomposicdo dos dados em PCA é
baseado no método de potenciacdo. Este algoritmo faz a decomposicdo de um
autovetor de cada vez. Para derivar o primeiro autovetor, o algoritmo constitui um
vetor de trabalho que é entdo otimizado através de uma série de iteracdes. Esse
vetor inicial de trabalho pode ser um vetor de uns, ou uns e zeros, ou numeros
aleatérios, ou ainda um vetor extraido do conjunto de dados. Uma vez que as
iteracbes convergem e o primeiro autovetor € produzido, a informacgéo representada
neste primeiro fator é "removida” do conjunto de dados, e esta nova matriz de dados
€, entdo, processada para extrair 0 segundo autovetor, etc. Este processo € repetido
em numero de vezes iguais ao ranking da matriz até que todos os autovetores sejam
computados, sendo possivel reconstruir a matriz de dados original exatamente pela
multiplicacdo dos pontos (ranking completo) por estes autovetores. Caso seja
trocado o sinal em todos os valores em qualquer par de autovetores, a matriz
reconstruida serd a mesma. Assim, o sinal ndo é critico, mas as magnitudes séo.
Selecionado o item iPCA no menu principal de operacdes (Figura 57), apos
executada uma das opgdes, “Autoscale” ou “Meancenter”’, o software solicitara ao
usuario, via caixa de dialogo (Figura 60), o numero de intervalos pelo qual sera

divido a regido espectral.

Please, type number of intervals

Figura 60. Caixa de didlogo para entrada de valores refente ao intervalo de iPCA.
Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.

Logo apds informado o numero de intervalos e pressionado o botao “OK”, o

software realiza a PCA para cada intervalo separadamente, permitindo uma
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visualizacdo global, num mesmo grafico e em vérias janelas mostrando gréaficos de
scores em multiplos de quatro.

Com os dados dos 0Oleos vegetais obtidos por FT-MIR, foram realizadas iPCA
com as subdivisbes em 8, 16 e 32 intervalos. O melhor desempenho foi alcangado
dividindo o espectro em 32 intervalos. Na Figura 61 é exibida a janela de visédo
global com os 32 gréficos de scores (PC1 x PC2).

Figura 61. Janela com 32 gréficos de scores referente aos intervalos aplicados nos espectros
de 6leos vegetais (FT-MIR) - ChemoStat.
Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.

O software ChemoStat permite também a visualizagédo de 4 graficos de scores,
ilustrado pela Figura 62. J4 a Figura 63 apresenta o mesmo procedimento para o
mesmo conjunto de dados a partir do aplicativo Matlab® com o pacote iToolbox
(NORGAARD, 2006),
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iPCA - Scores [1169-1066]

Figura 62. Janela com 4 graficos de scores referente aos intervalos 25, 26, 27 27 e 28
aplicados nos espectros de 6leos vegetais (FT-MIR) — ChemoStat.
Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.
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Figura 63. Janela com 4 gréaficos de scores referente aos intervalos 25, 26, 27 e 28 aplicados
nos espectros de 6leos vegetais (FT-MIR) — Matlab®.
Fonte: Autor, extraido do software Matlab®, 2014.

Tanto na visao global, quanto nas multiplas de quatro, caso algum grafico seja
clicado, o mesmo sera aberto de forma individualizada, como ilustra a Figura 64
sobre o intervalo de numero 28, referente a sub-regido que compreende a faixa
entre 1066 e 1169 cm™, empregando ChemoStat. A Figura 65 corresponde ao

mesmo intervalo, porém utilizando o aplicativo Matlab®.
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Figura 64. Janela com o gréfico de scores referente ao intervalo 28 aplicados nos espectros de
Oleos vegetais (FT-MIR) - ChemoStat.
Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.
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Figura 65. Janela com o grafico de scores referente ao intervalo 28 aplicados nos espectros de
6leos vegetais (FT-MIR) - Matlab®.

Fonte: Autor, extraido do software Matlab®, 2014.
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Ainda na janela da visao global, quando utilizado o botdo direito do “mouse”
para visualizacdo do menu de opcdes padrédo, aparecera ainda o item “Spectra

plotting” (Figura 66).

Copy

Savelmage As...
Page Setup...
Print...

Show Paint Values

Un-Zoom

Undo All foom/Pan

Set Scale to Default

Spectra plotting

Figura 66. Menu de opcdes sobre o grafico de scores do método iPCA.
Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.

Esse algoritmo permite a juncdo do grafico dos espectros divididos pelos
intervalos informados assim como suas componentes principais. Para tanto, basta
informar o namero de componentes principais desejadas através de uma caixa de
didlogo. Nessa mesma caixa, Figura 67, o software calculara o nimero maximo de

componentes principais calculadas.

Flease. type number of latent varables:
Mz 11

Figura 67. Caixa de didlogo para entrada de valores referente ao nUmero de componentes
principais.
Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.

O resultado dessa operacédo € ilustrado na Figura 68, onde fora escolhido 6
componentes principais. A mesma operacdo foi realizada empregando Matlab®

conforme mostra a Figura 69.
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Figura 68. Variagdo percentual das componentes principais divididas em 32 intervalos

aplicados nos espectros de 6leos vegetais (FT-MIR) - ChemoStat.
Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.
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Figura 69. Variagdo percentual das componentes principais divididas em 32 intervalos

aplicados nos espectros de 6leos vegetais (FT-MIR) - Matlab®.
Fonte: Autor, extraido do software Matlab®, 2014.

As alturas das barras representam, em forma percentual, a variancia contida

em cada componente principal para cada intervalo. A linha tragada horizontalmente



91

representa a variancia de cada uma das componentes principais para a analise de
PCA para toda a informacéo do espectro. Os valores das variancias referentes ao
intervalo 28 sdo apresentados na Tabela 4, empregando ChemoStat e Matlab®.

Tabela 4. Valores para variancia e variancia acumtélada das seis primeiras componentes
principais dos dados de 6leos vegetais - ChemoStat e Matlab™.

PC ChemoStat ChemoStat Matlab® Matlab®
var (%) var acum (%) var (%) var acum (%)
1 48,71 48,71 48,71 48,71
2 32,40 81,12 32,40 81,12
3 7,69 88,81 7,69 88,81
4 4,72 93,52 4,72 93,52
5 4,33 97,86 4,33 97,86
6 0,54 98,39 0,54 98,39

Fonte: Autor, 2014.

A regido espectral onde se obteve uma melhor discriminagdo dos oOleos
vegetais correspondeu a faixa entre 1.169 e 1.066 cm™ (intervalo 28). O intervalo 28
acumula 81,12% das informacdes nas duas primeiras componentes principais e
observa-se a discriminacdo dos Oleos vegetais. Segundo Yang, Irudayaraj &
Paradkar (2005) e Guillén & Cabo (1997), a regido entre 1.100 e 1.200 cm™
representa a vibracéo axial (estiramento) da ligacdo C-O dos ésteres (C-C(=0)-0) e
a vibracdo angular (flexdo) da ligacdo C—H dos grupos funcionais —CH2 nos o6leos e
gorduras comestiveis. Semelhante ao observado no infravermelho préximo (FT-NIR)
€ possivel observar no grafico dos scores da PC1 x PC2 (Figura 63) que a PC1
separa os oleos de milho, soja e girassol, em valores positivos, das amostras de
algodao, amendoim, arroz e canola, em valores negativos. Da mesma forma, a PC2
separa os 0leos de canola e amendoim, em valores positivos, dos 6leos de algodao
e arroz, em valores negativos. A separacao dos 6leos vegetais estd associada ao
fato de que cada Oleo/gordura difere na composicdo, comprimento e grau de
insaturacdo de acidos graxos nas cadeias dos triglicerideos (MORETTO & FETT,
1998).

Os resultados obtidos na andlise de componentes principais por intervalos
(iPCA) no software ChemoStat estdo em completa concordancia com os resultados

obtidos no Matlab®.
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5.2.15 Algoritmo HCA

A opcédo “HCA”, Figura 70, quando aplicada na grade de dados, exibe uma
nova janela apresentando o resultado da Andlise por Agrupamento Hierarquico.
Caso seja necessario o emprego de alguma corre¢do, transformacdo ou preé-
processamento dos dados, os mesmos devem ser realizados previamente sobre a

grade de dados.

=5 Plot 2D
@ Export Excel/ Text
sl Export ASCI
#  Extract regions
Data treatment
Z Conversions 3
X  Awverage spectra 3
B Mormalize »
fe Transform 3
Bf  Preprocessing 3
Data analysis
| HCA
PCA 3
iPCA 3
PCA by regions »
Sample ID

Figura 70. Menu principal de opera¢des — funcdo HCA.
Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.

Para realizar a validacdo da HCA com ligacdo completa (complete linkage),
utilizaram-se as mesmas amostras e as mesmas regifes analisadas pela PCA
(Figura 63). As Figuras 71 e 72 ilustram o resultado da HCA pelo método de ligacéo
completa (“Complete-Linkage”), empregando ChemoStat e Matlab®,
respectivamente, e as opc¢des disponiveis no seletor como a ligacdo simples

(“Single-Linkage”) e ligacao pela média (“Average-Linkage”) no software ChemoStat.
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Method: | Complete-Linkage | Distance: Euclidean
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Figura 71. Dendrograma HCA — ligacdo completa — das amostras de 6leos vegetais (FT- MIR),
na regido entre 1066 e 1169 cm™ - ChemoStat.
Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.
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Figura 72. Dendrograma HCA — ligacdo completa — das amostras de éleos vegetais (FT- MIR),
na regido entre 1066-1169 cm™ - ChemoStat.
Fonte: Autor, extraido do software Matlab®, 2014.

No dendrograma da Figura 71 (ChemoStat) verifica-se a presenca de dois

grandes agrupamentos, um maior, que corresponde as 30 amostras mais poli-
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insaturadas, ou seja, as amostras de soja (verde), milho (vermelho) e girassol (azul)
e outro menor formado pelas amostras de algoddo (azul-claro), amendoim (lilas),
canola (preto) e arroz (verde-claro), todas separadas pela primeira componente
principal.

Tendéncias semelhantes ocorreram na validacdo do método HCA com ligacao
pela média, como mostram as Figuras 73 e 74, empregando ChemoStat e Matlab®,

respectivamente.

Method: | Average-Linkage | Distance: Euclidean
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Figura 73. Dendrograma HCA - ligagdo pela média — das amostras de 6leos vegetais (FT-
MIR), na regido entre 1066-1169 cm™ - ChemoStat.
Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.
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Figura 74. Dendrograma HCA - ligacdo pela média — das amostras de 6leos vegetais (FT-
MIR), na regiéo entre 1066-1169 cm™ - Matlab®.
Fonte: Autor, extraido do software Matlab®, 2014.

Por fim, foi realizada a HCA pelo método de ligacdo simples (single linkage),
onde observou-se que a amostra de algoddo, que possui maior indice de acidos
graxos saturados, formou um grupo separado (azul-claro), antes da juncdo com dois
grandes grupos, um deles formados pelos 6leos vegetais que possuem maior indice
de poliinsaturados, soja (verde), milho (vermelho) e girassol (azul), como mostra a

Figura 75, no software ChemoStat, e o comparativo, Figura 76, no Matlab®.
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Figura 75. Dendrograma HCA — ligacdo simples — das amostras de 6leos vegetais (FT-MIR), na
regido entre 1066-1169 cm™ - Matlab®.
Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.
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Figura 76. Dendrograma HCA — ligac&@o simples — das amostras de 6leos vegetais (FT-MIR), na
regido entre 1066-1169 cm™ - Matlab®.
Fonte: Autor, extraido do software Matlab®, 2014.
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Os resultados obtidos na analise por agrupamento hierarquico (HCA) no
software ChemoStat estdo em completa concordancia com os resultados obtidos no
Matlab®.
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5.3 Importacdo de dados de imagens

Os dados podem ser importados via area de transferéncia (comumente
conhecido pelo atalho das teclas “Control+V”) através do Excel, na disposi¢cdo dos
dados onde as colunas representam as amostras e as linhas representam as
variaveis, ou via botao “Add image file” para sele¢ao de arquivos.

Ao pressionar o botdo “Add image file” sera apresentada uma janela para
selecado dos arquivos (padréo Windows®) com as opcées de filtro de extens&o “bmp”,
“gif”, “jpg” e “png”. ApOGs seleciona-los basta clicar em “Open” ou “Abrir” para que os
mesmos sejam adicionados para a se¢ao 1.

Semelhante ao modo de espectroscopia, 0s arquivos podem ser deletados
individualmente ou em sua totalidade, funcdo exercida pelos botbes “Delete” e
“Delete all”, respectivamente. O teclado do computador também podera ser utilizado
para exclusdo desses arquivos, desde que sejam selecionados pelo “mouse”.

Antes da leitura dos arquivos, o software permite a escolha de dois tipos de

segregacao de pixels, conforme exibe a Figura 77.

2 - Selecting image purge
@ Histogram

IR WG (VB

Color model
R G5 B
r g b3%
H 5 v
L 1

Method

@ Average
Median

Size: 0 x 0 pixels

Figura 77. Detalhe da secdo 2 na tela principal padrdo espectroscopia.
Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.
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A primeira opgdo, chamada “Histogram”, realiza uma distribuicdo de frequéncia
baseada em 256 tons, chamada histograma, para cada componente de cor RGB.
Basta selecionar individualmente R, G ou B para que sejam extraidos seus
respectivos histogramas em sequéncia hum mesmo vetor.

A segunda opg¢ao, chamada “Color model” permite extrair as informagdes dos
modelos de cor RGB, RGB relativo, definidos como “r%”, “g%” e “b%”, HSV,
incluindo ainda as informag¢des de intensidade (“I”) e luminancia (“L”), quando
selecionados na caixa de marcacdo. E possivel optar por um ou mais componentes,
separadamente. Os dados extraidos pixel a pixel podem ser agrupados numa média,
caso a opgao “Average” tenha selecionada, ou numa mediana, referente a opgao
“Median”.

O botao “Import data” realiza a leitura dos arquivos e extracao das informacgdes
referentes as imagens. Vale ressaltar que o nome do arquivo é utilizado como nome
da amostra, excluindo-se a extensdo. A Figura 78 ilustra a grade dos dados
importados e o nome do arquivo no cabecalho da mesma na secéo 3.

ChemoStat [1.0.0.0

File Edit Tools Help

1 - Selecting files

| Add image file | | Delete | ‘ Delete all | | Import data Files: 70

C\Users\GHELFER\Documents\MATLAB\image\RONSEIRSd bmp C\Users\GHELFER\Documents\MATLAB\Image\RONSEVUSh.bmp  Ch\Users\GHE
C\Users\GHELFER\Documents\ MATLAB\image\RON\SEIRSe.bmp C\Users\GHELFER\Documents\MATLAB\image\ROT\S8VUSc.bmp Ch\Users\GHE
C\Users\GHELFER\Documents\MATLAB\image\RONSEVUSa.brmp  C\Users\GHELFER\Documents\MATLAB\image\RONSEVUSd.bmp  ChUsers\GHE

4 m 3

2 - Selecting image purge -
2 Me9EPES Images data oo =)
@ Histogram
S1BGPa S1BGPb S1BGPc S1BC *

VIR MG [¥]B
P 1R

Coler model 2R
3R
4R
5R
6R
TR
8R
9R
10R |0
1R |0
12R |0
Size: 128 x 128 pixels

Figura 78. Tela principal padrao imagem com grade de dados — secéo 3.
Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.

Caso haja a interesse de utilizar uma area especifica dentro da imagem, ao

invés de sua totalidade, foi desenvolvido um editor de imagens. Para acessa-lo
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basta acessar a barra de menu “Tools >> Image cutter”. O Anexo C descreve suas

funcionalidades.
5.3.1Menu de ferramentas
Na grade ou matriz de dados, ao clicar com o botdo direito do “mouse”, sera

apresentado um menu com as opc¢des de histograma, exportacéo para Excel e texto,

identificacdo de amostras por classe, além das técnicas HCA e PCA, conforme

detalha a Figura 79, a seguir discutidas.

il Histogram
File Edit Tcols Help
. o | i
1 - Selecting files EI E:{pu:urt Excel/ Text
[ addimagesie || Delete I Delete sll | import ata Files: 70
Ci\Users\GHELFER\Documents\MATLAB\image\RONSEIRSd.bmp  C:\Users\GHELFER\Dacument=\MATLAB\image\RONS8VUSb.bmp  C:\Users\GHE x Avera geimage 3
Ci\Users\GHELFER\Documents\MATLAB\image\RONSEIRSebmp  C:\Users\GHELFER\Documents\MATLAB\image\RONSEVUScomp  CAUsers\GHE
Ci\Users\GHELFER\Documents\MATLAB image\RONSBVUSabmp  C:AUsers\GHELFER\Documents\MATLAB\image\RONSEVUSd.bmp  C:AUsers\GHE .
) Data analysis
2- Selecting i -
electing image purge e Tmoges dte == HCA
@ Histogram
SIBGPa  S1BGPb  SIBGRc  SIBC ~
R G B ; g
1R il Histogram PCA b
*) Color model R [0 |
$=]  Export Excel/ Text
3R [0 | o
K Averageimage
4R 0 : 0 H Sample ID
Data analysis
5R |0 Q L
—— HCA 0 3
7k |0 PCA 0
8R [0 SampleID 0
gr [0 0 0 0
10R [0 0 0 0
1R [0 0 0 0
12R [0 0 0 0
Size: 128 x 128 pixels 1 v i

Figura 79. Tela principal padrdo imagem com grade de dados — detalhe do menu de
operacdes acionado.
Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.

5.3.2Funcao “Histogram”

A opcao de Histograma, quando aplicada na grade de dados, exibe uma nova
tela apresentando a imagem, cujo nome encontra-se na barra da janela, e gréaficos
de histogramas dessa imagem, referentes as componentes R (vermelho), G (verde),

B (azul), S (saturacao) e L (luminancia), conforme mostra a Figura 80.
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. | Luminﬂncﬁ

Figura 80. Janela com gréaficos de histograma e imagem de uma amostra de 6leo diesel tipo
S1800 escaneada.
Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.

Nas laterais da janela existem dois botdes de navegacdo entre as imagens,
para avancar para a proxima imagem basta clicar no botdo da direita“>”", enquanto
gue, para retroceder, o botdo da esquerda, “<”.

No Anexo D encontram-se as todas as imagens escaneadas da primeira

replicata de 6leo diesel comercial e seus respectivos histogramas.

5.3.3Funcgao “Export Excel/ Text”

O item “Export Excel/ Text”, Figura 81, quando acionado, solicita ao usuario
nome de arquivo e um diretério onde sera gerado o mesmo no formato Excel ou
Texto, extensdes “.xIs” ou “.txt”, de acordo com o filtro de extensao selecionado, que

agregara todas as informacdes contidas na grade de dados.

illl; Histogram
|@ Export Excel/ Text

X  Average image 3

Data analysis

HCA
PCA 3

2 SamplelD

Figura 81. Menu principal de opera¢des - fungdes de exportacdo de dados.
Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.
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5.3.4Funcao “imagem média”

O item “Average image” realiza a média das replicatas das amostras. Os itens
“2nd-Duplicate”, “3rd-Triplicate”, “4th-Quadruplicate” e “5th-Quintuplicate” realizam
as médias de duas, trés, quatro e cinco amostras, quando dispostas lado a lado na
grade de dados. Caso o numero de replicatas seja maior que cinco, o item “By
value” permite informar a quantidade de replicatas a ser executada a média, através
de uma janela de didlogo imposta ao usuario. Ja a opgédo “By class” possibilita
realizar a média das replicatas de acordo com a identificacdo das amostras por
classes, funcdo previamente definida pelo usuario e anteriormente discutida. O item
“All collection” realiza a média de todas as amostras contidas na grade de dados. A

Figura 82 exibe todas as opc¢des disponiveis.

iz Histogram
@ Export Excel/ Text
| X  Average image r 2nd - Duplicate
Data analysis 3rd - Triplicate
HCA dth - Quadruplicate
PCA , Sth - Quintuplicate
By value
: SamplelD By class
All callection

Figura 82. Menu principal de opera¢des - fungdes para imagem meédia.
Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.

5.3.5 Identificacdo de amostras

A funcédo de identificacdo de amostras é semelhante a utilizada no modo

espectroscopia, descrita anteriormente no item 5.2.11.
5.3.6 Algoritmo PCA
O software ChemoStat permite a andlise de componentes principais (PCA)

também para as imagens, apresentando as mesmas janelas de gréaficos de scores,

loadings, outliers e demais op¢des disponiveis para 0s espectros
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Para valida-la, foram analisados um total de 10 amostras comerciais de diesel
coletados em Santa Cruz do Sul e em Porto Alegre dos tipos S10, S500 e S1800,
além de 3 amostras, uma de cada tipo, adquiridas junto a uma refinaria no Estado do
Rio Grande do Sul, denominadas como amostras-padrao.

Foram empregadas duas técnicas diferentes de extracdo de dados das
imagens, via histograma R, G e B (média das replicatas) e a partir das médias dos
pixels dos modelos de cores R, G, B, R relativo (r%), G relativo (g%), B relativo (b%),

S, V, L e |, de cada amostra separadamente.
5.3.6.1 Histogramas

A PCA executada a partir do histograma R, G e B (média das replicatas) nos
softwares ChemoStat e Matlab® demonstraram que com duas componentes
principais é possivel descrever 50,52% da variancia dos dados, conforme

apresentado na Tabela 5.

Tabela 5. Valores para variancia e variancia acumulada das seis primeiras componentes
principais dos dados das imagens de 6leo diesel (histograma) - ChemoStat e Matlab®.

PC ChemoStat ChemoStat Matlab® Matlab®
var (%) var acum (%) var (%) var acum (%)
1 36,55 36,55 36,55 36,55
2 13,97 50,52 13,97 50,52
3 10,77 61,29 10,77 61,29
4 9,65 70,94 9,65 70,94
5 6,53 77,47 6,53 77,47
6 5,29 82,76 5,29 82,76

Fonte: Autor, 2014.

Analisando os gréaficos dos scores da PC1 x PC2 dos histogramas centrados
na média, como mostram as Figuras 83 e 84, empregando ChemoStat e Matlab®,
respectivamente, € possivel observar a separacdo das amostras S10, S500 e S1800
e 0 agrupamento das amostras comerciais em seus respectivos tipos, com base nas

amostras-padrao.
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Figura 83. Gréfico de scores PC1 x PC2 de histogramas R, G e B das médias das replicatas de

6leos diesel escaneados — ChemoStat.
Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.
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Figura 84. Gréfico de scores PC1 x PC2 de histogramas R, G e B das médias das replicatas de

6leos diesel escaneados — Matlab®.
Fonte: Autor, extraido do software Matlab®, 2014.
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J& os gréficos dos loadings, Figuras 85 e 86, empregando ChemoStat e
Matlab®, respectivamente, demonstram os pesos exercidos pelos histogramas R, G
e B, para cada variavel, na PC1, que corresponde a 39,19% dos dados.

|| Plot 2D - PCA Loading

PCA - Loadings
T T

PC1-3818%

0.2 = o
RGB

PC 1 = Show point values

Figura 85. Grafico de loadings da PC1 de histogramas R, G e B das médias das replicatas de
6leos diesel escaneados — ChemoStat.
Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.
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Figura 86. Gréfico de loadings da PC1 de histogramas R, G e B das médias das replicatas de
6leos diesel escaneados — Matlab®.
Fonte: Autor, extraido do software Matlab®, 2014.
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Os resultados obtidos na analise de componentes principais (PCA) no software

ChemoStat estédo em completa concordancia com os resultados obtidos no Matlab®.
5.3.6.2 Modelos de scores

A PCA executada a partir das médias dos pixels dos modelos de cores R, G, B,
R relativo (r%), G relativo (g%), B relativo (b%), S, V, L e |, de cada amostra
separadamente, nos softwares ChemoStat e Matlab® demonstraram que com duas

componentes principais € possivel descrever 94,19% da varidncia dos dados,

conforme apresentado na Tabela 6.

Tabela 6. Valores para variancia e variancia acumulada das seis primeiras componentes
principais dos dados das imagens de 6leo diesel (modelos de cores) - ChemoStat e Matlab®.

PC ChemoStat ChemoStat Matlab® Matlab®
var (%) var acum (%) var (%) var acum (%)
1 74,25 74,25 74,25 74,25
2 19,94 94,19 19,94 94,19
3 5,54 99,73 5,54 99,73
4 0,18 99,91 0,18 99,91
5 0,06 99,97 0,06 99,97
6 0,03 100,00 0,03 100,00

Fonte: Autor, 2014.

Assim como no histograma, analisando o grafico dos scores da PC1 x PC2 das
médias das variaveis R, G, B, r%, g%, b%, S, V, L, | autoescalados, como ilustram
as Figuras 87 e 88, empregando ChemoStat e Matlab®, respectivamente, é possivel
também observar a separacdo das amostras S10, S500 e S1800 e o agrupamento

das amostras comerciais em seus respectivos tipos, com base nas amostras-padrao.
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Figura 87. Grafico de scores PC1 x PC2 dos modelos de cores R, G, B, 1%, g%, b%, S, V, L, |
de 6leos diesel escaneados — ChemoStat.
Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.
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Figura 88. Grafico de scores PC1 x PC2 dos modelos de cores R, G, B, %, g%, b%, S, V, L, |
de 6leos diesel escaneados — Matlab®.
Fonte: Autor, extraido do software Matlab®, 2014.
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J& os gréficos dos loadings, exibidos pelas Figuras 89 e 90, empregando
ChemoStat e Matlab®, respectivamente, demonstram os pesos exercidos por cada

variavel nos modelos de cor, que corresponde a 74,25% na PC1.
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Figura 89. Gréfico de loadings da PC1 dos modelos de cores R, G, B, 1%, g%, b%, S, V, L, | de
6leos diesel escaneados — ChemoStat.
Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.
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Figura 90. Gréfico de loadings da PC1 dos modelos de cores R, G, B, r%, g%, b%, S, V, L, | de
6leos diesel escaneados — Matlab®.
Fonte: Autor, extraido do software Matlab®, 2014.
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Por ultimo, foi realizado a andlise do T? de Hotelling para existéncia de outliers,

de acordo com as Figuras 91 e 92, empregando ChemoStat e Matlab®,

respectivamente.

Hotelling T2 Chart for outliers - PC1 x PC2

[—— Samples UcL |
8 ] T T T T T T T T

T2 values

Samples

Figura 91. Grafico para T° de Hotelling PC1 x PC2 dos modelos de cores R, G, B, r%, g%, b%,

S, V, L, | de 6leos diesel escaneados — ChemoStat.
Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.
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T2 Hotelling - PC1 x PC2

Figura 92. Gréfico para T° de Hotelling PC1 x PC2 dos modelos de cores R, G, B, r%, g%, b%,

S, V, L, | de 6leos diesel escaneados — Matlab®.
Fonte: Autor, extraido do software Matlab®, 2014.
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Conforme se observa, apesar de ndo se apresentarem na mesma ordem, néo
ha ocorréncia de amostras andmalas pois o T? de cada uma das imagens ficou
abaixo do limite superior de controle (“UCL”).

Os resultados obtidos na analise de componentes principais (PCA) no software
ChemoStat estédo em completa concordancia com os resultados obtidos no Matlab®.

5.3.7 Algoritmo HCA

A opcéo “HCA” quando aplicada na grade de dados, exibe uma nova janela
apresentando o resultado da Andlise por Agrupamento Hierarquico, apresentando as
mesmas janelas de gréaficos e op¢cdes disponiveis para 0s espectros.

Para realizar a validacdo da HCA com ligacdo completa (complete linkage),
utilizaram-se as mesmas amostras analisadas pela PCA (Figura 83), utilizando o
histograma RGB das médias das imagens de 0leo diesel, como mostram as Figuras

93 e 94, empregando ChemoStat e Matlab®, respectivamente.

Method: | Complete-Linkage | Distance: Euclidean

SHO0BTS

Figura 93. Dendrograma HCA — ligagdo completa — das amostras de 6leos diesel escaneadas —
Chemostat.
Fonte: Autor, extraido do software ChemoStat, 2014.
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| bI(:'aigura 94. Dendrograma HCA - ligacdo completadas - amostras de 6leos diesel escaneadas —
Mata ante: Autor, extraido do software Matlab®, 2014,

Observa-se que as tendéncias de separacdo foram confirmadas através do
dendrograma obtido pela HCA (Figura 93). Neste dendrograma verifica-se a
presenca de dois agrupamentos, um maior, que corresponde as amostras de diesel
S500 e S1800, que possuem cor mais escura, variando de vermelho a tons de
laranja, respectivamente, e um grupo menor formado pelas amostras de diesel S10,
tons amarelados.

Os resultados obtidos na analise de componentes principais (PCA) no software

ChemoStat estéo em completa concordancia com os resultados obtidos no Matlab®.

5.4 Solucéao online

A solucédo online, chamada de ChemoStat web version, ou versdo web, foi
desenvolvida a partir dos mesmos algoritmos utilizados na versao desktop. A
interface teve que ser adaptada para a entrada de dados, apresentando, desta

maneira, apenas alguns dos principais recursos como normalizag&o entre os limites
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de zero e um, SNV, MSC, Média mdvel, primeira e segunda derivada, Savitzky-
Golay, identificacdo de amostras por classe, PCA e HCA.

A seguir serdo discutidas as interfaces da versao online.

5.4.1Telade acesso e registro

O acesso ao site se da pelos enderecos “http://www.chemostat.com.br” ou
“http://www.chemostat.net”. Aparecera a tela de entrada com opcdes de registro de
usuario (link “here”), campos para login (e-mail de entrada previamente registrado),
“‘password” (senha de entrada previamente registrada), “can’t access your account’
(recuperacdo de senha) e botédo de confirmacéo, indicado em vermelho na Figura
95, para entrada no sistema.

|'1' Ll . . -
e > '_}'e{; http://chemostat.com.br/ P~dc 1“”;{:: First order multivariate anal...

ChemoStat web version = ¢

Sign up here to use the first exploratory data analysis tool online. For free!
Login: | |

Password: | | @

Can't access your account? \

Figura 95. Tela de entrada - ChemoStat versao web.
Fonte: Autor, extraido do ChemoStat versao web, 2014.

5.4.2Registro de usuarios novos

Para utilizacdo do sistema, o usuario devera ser registrado. Para tanto na tela
principal devera ser acionado o link “here” da frase “Sign up here to use the first
exploratory data analysis. For free!”, que significa, “Registre-se aqui para utilizar a
primeira ferramenta de analise exploratéria online. Gratuitamente”.

Acessada a tela, aparecerdo campos obrigatérios para serem preenchidos
como “login” (sera utilizado o e-mail), “password” e “repeat pwd” (senha de seis
caracteres), “Name” (nome do usuario), ’Institution” (nome da instituicdo de

estudo/pesquisa), "Country” (pais de origem). Ao clicar no botdo “Send”, o registro
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sera enviado ao servidor e ao e-mail do usuario avisando que est4 apto para

utilizac&o do sistema.

‘:‘X' http://chemostat.com.br/Signingup.aspx 2 ~ & ';‘?‘f Registering

ChemoStat web version

Login: as a valid email!

Password: 6 characters

Repeat pwd:

Institution:

| |
| |
| |
Name: | |
| |
| |

Country:

After [ Send! ], please see your registration on your email!

Figura 96. Tela de registro de usuérios - ChemoStat versao web
Fonte: Autor, extraido do ChemoStat versédo web, 2014.

Thank you!

5.4.3Perda da senha de acesso

O sistema permite resgatar a senha de acesso via email, para tanto, na tela
principal o usuario devera preencher seu “login” (e-mail) e clicar no link “Can’t
access your account?”. Se a infomacéao de “login” (e-mail) estiver correta, aparecera
a mensagem “Please, check your email in a few minutes!” (“Por favor, verifique sua
conta de e-mail em alguns minutos”) e o usuario recebera a senha pelo e-mail

cadastrado, conforme ilustra a Figura 97.

Lugin: |ghelfer@gmail.com |

Password: | |

Can't access your account?

Please check your email in a few minutes!

Figura 97. Detalhe da mensagem de recuperacédo de senha - ChemosStat versdo web.
Fonte: Autor, extraido do ChemoStat versédo web, 2014.
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5.4.4Tela principal para analise exploratdria

Tao logo sejam preenchidos o usuério e senha e acessado o sistema via botéao
de confirmacéo, aparecera a tela principal do sistema com alguns comandos béasicos
como importacdo de dados via Excel/ texto, tratamento de dados, identificagcdo das

amostras, técnicas PCA e HCA, de acordo com Figura 98.

% http://chemostat.com.br/Multivaraspx 2 ~ & % ChemoStat main form

ChemoStat web version

Welcome admin ,

Copy data from excel ( example )

m| First column and first row will be considered as headers.

Value [Sample
1 0,122
2 0.789

Plot 2D

Choose corrections, transformations, preprocessing methods: Run order

CNormalize 1-0
Csmv

Cmsc

m
e

[InMoving Average Paints .+ 5 (odd values)

m
=

[ 1st Derivative Points .+ 7 (odd values)

m
>

[J2nd perivative Points .+ 9 {odd values)

L
i

Deriv Palynm Points
[ savitky-galay | | !

. 1-1-17,1-2-21

(=]
m
>

O autoscale
CImeancenter
Sample ID:

[ classify by number of sample characters D=Auto

]

Principal Component Analysis

Scores: (1

Loadings: PC

Hierarchical Clustering Analysis
Euclidean distance

Single Linkage Complete Link. Average Link.

Figura 98. Tela principal para andlise exploratoria de dados - ChemoStat versao web.
Fonte: Autor, extraido do ChemoStat versédo web, 2014.
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O sistema permite a entrada de dados somente via Excel ou texto utilizando o
recurso da area de transferéncia. Para tanto, os dados deverdo ser selecionados,
“copiados” - do Excel ou algum editor de texto (neste caso, desde que numeros
sejam separados por tabulacdo) - e “colados” no site através do botdo “Paste”,
conforme ilustra a Figura 88. Em alguns casos aparecerd& uma mensagem
solicitando a permissdo do navegador em acessar a area de transferéncia (Figura
99). A opcéo “Allow acess” ou “Permitir acesso” realiza a importacdo dos dados

corretamente.

Internet Explorer LJ

Do you want to allow this webpage to access your
Clipboard?

If you allow this, the webpage can access the Clipboard
and read information that you've cut or copied recently.

Allow access | [ Don't allow

Figura 99. Caixa de dialogo para permissao de acesso a area de transferéncia.
Fonte: Autor, extraido do ChemoStat versédo web, 2014.

Uma vez carregados na tela, os dados podem ser plotados num gréafico. Para
isso, basta acionar o botdo “Plot 2D” e uma nova janela abrirda com os dados
plotados num grafico de linhas.

Além disso, casos os dados forem de espectroscopia, podem ser aplicados os
tratamentos de sinais pela marcacao nas caixas checagem. A coluna de marcacao
“‘Run order” significa a ordem em que seréo aplicados os tratamentos, caso mais de
um seja selecionado. Os tratamentos “Moving average”, “lst derivative” e “2nd
derivative” necessitam que sejam informados a quantidade de pontos (“Points”), ou
namero de ondas, nos quais sera aplicado o algoritmo. O sistema ainda permite a
identificacdo a partir de cores pré-estabelecidas através da analise sintaxica do
nome da amostra. Para que isto ocorra, deve ser marcada a caixa de checagem
“Classify by number of sample characters” e informado o niumero de caracteres que
sdo semelhantes entre as replicatas, sendo que o valor zero o sistema calcula de

forma automatica.
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A técnica PCA para “Scores” é executada através dos botdes “Autoscale”,
cujos dados serdo previamente autoescalados; “Meancenter”, centrados na média; e
“‘None”, para nenhum pré-processamento prévio. Em todos os casos, quando
pressionados, uma nova janela abrird com o grafico de scores conforme os campos
“PC’s” preenchidos. A tela padréao foi configurada para PC1 x PC2. J4 a técnica PCA
para “Loadings” ocorre de forma semelhante a opg¢do de “Scores”, no que diz
respeito aos botdes “Autoscale”, “Meancenter” e “None”. Em todos os casos, quando
pressionados, uma nova janela abrira com o gréafico de loadings de acordo com o
campo “PC” preenchido. A tela padrao foi configurada para PC1.

A técnica HCA, calculada pela distancia euclidiana, é executada através dos
botdes “Single-Linkage”, “Complete-Linkage” e “Average-Linkage”, denominado pelo
método de ligacdo. Em todos os casos, quando pressionado o botdo, uma nova
janela abrird com o respectivo dendrograma.

Na Figura 100 foi realizada a mesma PCA (scores) nos espectros (FT-MIR) de
Oleos vegetais com dados autoescalados, previamente normalizados de zero e um,
aplicadas SNV e primeira derivada com janela de 5 pontos na regido entre 1066 e

cm Igura .
1169 cm™ (Figura 64)

LSS (44 hitp://chemostat.com.br/FormPCA.aspx @ - € |i<hehe P4 PCA - Principal Component...

File Edit View Favorites Tools Help

PCA - Scores |Autovalue| % Var

. . . 52,3040 |487128
42,6595  |32,4045
20,7797 |7,6886
162726 |4,7151
— 156022 |4,3345
L L 1 54984  |0,5383
] 45742 03726
10 - 1 | |a5401 02243
34155 (02077
29838 |0,1585
26561  |0,1256
23173 |0,0956
19433 |0,0672
giisers 18443 |0,0606
LA il ‘ 1 e, - 16815  |0,0503
- s 10 w | [L5706  |o0439

13338 |0,0317
Joy e 12402 [0,0278
T b 1,1716 00,0244

‘Wﬁﬁ'ﬁ ' ] 1,0742  |0,0205
1 1,0320  |0,0190

08200 [0,0122
PC1-4871% 0,7986 0,0114

PC2- 32.40%

Figura 100. Gréfico de scores (PC1 x PC2) para espectros de 6leos vegetais (FT-MIR), na
regido entre 1066 e 1169 cm™ - ChemoStat versao web.
Fonte: Autor, extraido do ChemoStat versédo web, 2014.
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J& na Figura 101 foi realizada a mesma PCA (loadings) nos espectros (FT-NIR)
de Oleos vegetais com dados centrados na meédia, previamente normalizados de
zero e um, aplicadas SNV e primeira derivada com janela de 5 pontos na regiao
entre 5500 e 6000 cm™ (Figura 47).

& http://chemostat.com.br/FormPCALoad. O ~ € i 44 pCA - Loadings

PCA - Loadings
0.15 T — T — T — T — :

PC 1 - 86,95%

0,10 — E

Variables

Figura 101. Grafico de loadings (PC1) para espectros de 6leos vegetais (FT-NIR), na regido
entre 5500 e 6000 cm™ - ChemoStat verso web.
Fonte: Autor, extraido do ChemoStat versao web, 2014.

Posteriormente foi realizada a HCA com método “Complete-Linkage” (Figura
102) sobre o0 mesmo conjunto de dados discutidos na Figura 71, ou seja, espectros
(FT-MIR) de 6leos vegetais com dados autoescalados, previamente normalizados de
zero e um, aplicadas SNV e primeira derivada com janela de 5 pontos na regido
entre 1066 e 1169 cm™.
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Figura 102. Dendrograma HCA — ligacdo completa — para espectros de 6leos vegetais (FT-
MIR), na regido entre 1066 e 1169 cm™ - ChemoStat versdo web.
Fonte: Autor, extraido do ChemoStat versdo web, 2014.

Ambos os resultados da PCA (scores e loadings) e da HCA, estdo em completa
concordancia com os resultados obtidos no software ChemoStat e,

consequentemente, com o aplicativo Matlab®.
5.5 Dados de outras origens

O software desktop e a versao online permitem a entrada de dados de qualquer
natureza, nao se restringindo apenas a espectros e imagens. Para tanto, o software
deve estar no modo de operacao “Imagem” e os dados devem ter sua origem a partir
do Excel ou texto, utilizando a area de transferéncia através dos atalhos das teclas

(Control+V, ou colar), ou botao “Paste”, no caso da versao online.
5.6 Perspectivas futuras

Como forma de dar continuidade ao trabalho e aumentar as funcionalidades do

software desenvolvido, sugere-se a implementacdo de técnicas de classificacao,
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como SIMCA (Soft independent modelling of class analogies, ou Modelagem
Independente Flexivel por Analogias de Classes) e de andlise quantitativa, como o
CLS (Classical Least Squares, ou Minimos Quadrados Classicos), o PLS (Partial
Least Squares, ou Minimos Quadrados Parciais) e o iPLS (interval Partial Least
Squares, ou Minimos Quadrados Parciais em intervalos). Além disso, promover
outras fungdes a solucéo online, como importacdo de arquivos de extensao “.asc” e
“.sp” e IPCA.



6 CONCLUSOES

O desenvolvimento deste trabalho permitiu criar um software gratuito
contemplando as técnicas de andlise de agrupamento hierarquico (HCA), analise de
componentes principais (PCA), analise de componentes principais por intervalos
(iPCA), assim como técnicas de correcdo, transformacdo dos dados e deteccédo de
amostras andmalas, com as seguintes caracteristicas:

e FAcil instalacdo e manuseio. O software consiste em 3 arquivos, totalizando
um espaco fisico menor que 10Mb para sua execugcdo e nao requer uma
instalacéo “formal” no Windows®, o que possibilta seu uso, sem necessidade
de privilégios de administrador.

e Interface grafica amigavel, apresentando janelas, botdes e menus
autoexplicativos 0 que permite seu uso sem necessidade de conhecimento
de programacéo de rotinas em nivel de usuario.

e Multiplas entradas de dados: de espectroscopia no infravermelho (arquivos
adquiridos em espectrometro Perkin-Elmer com extensao “.sp” e .ASCII), de
imagens digitais e a partir da area de transferéncia (dados de outras
naturezas).

e Graficos e tabelas com recursos de cores para identificacdo das amostras,
possibilitando uma melhor interpretacdo dos dados.

e Multiplas saidas de dados: nos formatos de texto (Excel, “.txt” e ASCII) e

” ”

figuras (“.bmp”, “.png”, “.jpg”, entre outros).

As principais funcionalidades do software foram exploradas utilizando
espectros no infravermelho médio e proximo de 6leos vegetais e imagens digitais de
diferentes tipos de 6leo diesel. Como forma de validar os resultados do software, os
mesmos conjuntos de dados foram analisados no Matlab® e os resultados em ambas

as ferramentas coincidiu nas mais diversas combinacoes.

Além da versao desktop, o reuso dos algoritmos permitiu disponibilizar uma
versao online com alguns recursos basicos de tratamento de dados além das
técnicas de analise de agrupamento hierarquico (HCA) e analise de componentes

principais (PCA).
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ANEXO A: Programa “Plot 3D”

O programa Plot3D foi desenvolvido como uma ferramenta auxiliar para
plotagem de scores de PCA em trés dimensdes. E composto por 4 arquivos:

* Plot3D.exe

* ILNumerics.dll

* OpenTK.dll

* OpenTK.GLControl.dll

Para sua utilizacdo, basta executar o arquivo “Plot3D.exe” diretamente, ou
através da barra de menu “Tools >> Plot 3D” do software ChemoStat, caso seus
guatro arquivos estiverem no mesmo diretério do programa ChemoStat, conforme

demonstram as figuras abaixo.

File  Edit | Tools | Help

Plot 3D

1 - Selectingl 5

£ Image cutter
Add spe T ge file

U - ]

Organize « [»*] Open with... Share with = Burn Mew folder : 0l @&

=
. : it Mame Date modified Type Size
- Favorites N

|%| Chemolib.dll 21/01/2014 23:46 Application extens... 13 KB
- Libraries 4 ChemoStat.exe 23/01/2014 10:19 Application 2.019 KB
3 Documents | ILMumerics.dil 05/01/2014 15:48 Application extens.., 2939 KB

rJ'- Music %] OpenTK.dll 05/01,/2014 15:45 Application extens... 3.180 KB
=] Pictures %| OpenTK.GLControl.dll  05/01,/2014 15:45 Application extens... 24 KB
% Podcasts 17/01/2014 22:23 Application 21 KB
B videos % ZedGraph.dll 30/05/2012 10:05 Application extens... 300 KB

q | 1

4 itemns selected Date modified: 05/01/2014 15:48 - 17/0... Date created: 23/01/2014 15:18
Size: 6,01 MB
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A tela principal do programa Plot3D possui 4 botdes de rolagem do grafico na
barra inferior, além dos botdes de inserir arquivo texto “Import txt” (proveniente do
grafico de scores do ChemoStat), além do botdo de exportacdo “Export png” no

formato de imagem “png”, como demonstra a figura a baixo.

ILNumerics

Import txt H Export png I

Uma vez importado o grafico pode ser manipulado pelos botbes “X”, *Y”, "Z”,
"Angle” ou até mesmo pelo deslocamento do mouse ao clicar num ponto do gréfico.
Para isso, basta ficar pressionado o botdo esquerdo do mouse durante o <o

movimento.

PCA - Scores

ILMumerics

mporttd | [ Exportpng |




ANEXO B: Férum de discussédo sobre algoritmos da PCA.

Infometrix Software
A place to exchange information about Pirouette and other Infometrix products.

Signs of PCA scores are inverted in 2 nearly identical sets

Infometrix Software Forum Index -> Pirouette Algorithms

View previous topic :: View next topic

T T S

Isramos Posted: Mon Nov 14, 2005 1:06 pm Post subject: signs of PCA scores are
Moderator inverted in 2 nearly identical sets
A user writes:
Quote:
Joined: 08 Oct 2003 Would you or one of your colleagues be willing to provide us with some
POStS.‘ 87. . assistance to help us explain an unexpected result when using Pirouette
Location: Infometrix, i
Inc., Bothell, WA 3.11 for PCA and understand its cause?
The Study:

The goal of this study was to compare 2 methods.

The experiment consists of 11 samples each analyzed for 255 variables
using 2 methods (the first method and the second method).

The absolute intensities of the data collected for each sample differ
between methods, however the relative intensities do not (i.e. "scaling
differences" are observed between methods)

These "scaling differences" between the 2 methods may vary from
sample to sample

A sample-by sample visual inspection of the data from 2 methods
revealed nearly no differences between the two methods once scaled
(i.e. once scaled there is virtually no difference between the results from
two methods)

The Analyses:

A PCA for 9 factors was performed on the data collected with the first
method in Pirouette 3.11 using mean-center preprocessing and a divide
by (Sample 1-norm) transform

A PCA for 9 factors was performed on the data collected with the second
method in Pirouette 3.11 using mean-center preprocessing and a divide
by (Sample 1-norm) transform

The Results:

The PC1/PC2/PC3 scores plot from the first method PCA was nearly the
"mirror image" of the PC1/PC2/PC3 scores plot from the second method
PCA



http://www.infometrix.com/phpbb2/viewtopic.php?t=32&start=0&postdays=0&postorder=asc&highlight=&sid=4d097d026d011967e8d77381cc273345
http://www.infometrix.com/phpbb2/index.php?sid=4d097d026d011967e8d77381cc273345
http://www.infometrix.com/phpbb2/viewforum.php?f=4&sid=4d097d026d011967e8d77381cc273345
http://www.infometrix.com/phpbb2/viewtopic.php?t=32&view=previous&sid=4d097d026d011967e8d77381cc273345
http://www.infometrix.com/phpbb2/viewtopic.php?t=32&view=next&sid=4d097d026d011967e8d77381cc273345
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The PC1/PC2/PC3 loadings plot from the first method PCA was nearly
the "mirror image" of the PC1/PC2/PC3 loadings plot from the second
method PCA

Comparison of the PC1/PC2/PC3 scores from the first method PCA to
those of the second method PCA revealed:

For all 11 samples, the signs of the Factor 1 scores in the first method
PCA were inverted when compared to those of the second method PCA,
although the magnitudes were nearly identical.

For all 11 samples, Factor 2 scores in the first method PCA were nearly
identical to those of the second method PCA (identical in sign, nearly
identical in magnitude).

For all 11 samples, the signs of the Factor 3 scores in the first method
PCA were inverted when compared to those of the second method PCA,
although the magnitudes were nearly identical.

Comparison of the PC1/PC2/PC3 loadings from the first method PCA to
those of the second method PCA revealed the same sign inversion in
Factors 1 & 3.

We do not understand why the signs of the scores and loadings of
Factors 1 & 3 are inverted when comparing the first method PCA to that
of the second.

Could the "scaling differences" of the initial data be responsible for this
result?

What conventions does Pirouette use to determine the sign of the scores
& loadings (the orientation of the PCs)?

Posted: Mon Nov 14, 2005 1:17 pm Post subject:

Did you not get the smoke and mirrors add-on to Pirouette? You have
stumbled upon a case where the latter is used.

Seriously, this is not an unexpected result. Without getting into too much
detail, let me explain how PCA works. The core algorithm behind the data
decomposition step in PCA is usually called something like NIPALS (based
on the Power Method, if you needed to know). This algorithm does the
decomposition one eigenvector at a time. To derive the first eigenvector, the
algorithm forms a working vector that is then optimized through a series of
iterations. That initial working vector can be a vector of ones, or ones and
zeros, or random numbers, or even a vector extracted from the data set.
You will see all of these in the literature.

Once the iterations have converged and the first eigenvector produced, the
information represented in this first factor is "removed" from the data set,
and this new data matrix is then processed to extract the second
eigenvector, etc. If this process is repeated until as many eigenvectors as
the rank of the matrix are computed, you could then reconstruct the original
data matrix exactly by multiplying the scores (complete rank) by these
eigenvectors (or, loadings, also complete rank). If you flip the sign on all



http://www.infometrix.com/phpbb2/viewtopic.php?t=32&sid=9aed578ed23fa660f220aae6376331dc#top
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values in any pair of eigenvectors, the reconstructed matrix will be the same.
Thus, the sign is not critical, but the magnitudes are.

The data sets you are working with are similar but not identical. Therefore, it
is not unexpected that the sign on the converged 1st eigenvector from the
2nd data set could be opposite that derived from the 1st data set. The
reconstructed data will be appropriate, however, if an additional eigenvector
also has its sign inverted. This is what you observed in the sign on the 3rd
eigenvector.

In your case, as you described, the scores and loadings plot look like mirror
images, but, and this is key, the relationships among samples in the score
plot or among variables in the loadings plot will be unchanged with sign
inversion.

But, how to compare the results from the two data sets? If you only want to
make plots, then you could rotate the scores of one data set to be 180
degrees from that of the other. Remember, the sign is not critical, just the
magnitudes.

Another way would be to project all data (i.e., from both sets combined) into
the PCA space of just one of the two sets (i.e., do a PCA prediction). The
resulting PCA prediction scores should show just how similar are the two
sets, but in one plot rather than two, and without sign inversion between the
two sets.

Scott

Posted: Mon Nov 14, 2005 1:35 pm Post subject:

The user replies:
Quote:

Thank you for the speedy response and the thorough explanation.
They are both greatly appreciated.

Your explanation has provided us with the reassurance that these two
data sets are comparable, regardless of the signs selected for the PC
factors. It is comforting to know that we can count on your sound
advice.



http://www.infometrix.com/phpbb2/viewtopic.php?t=32&sid=9aed578ed23fa660f220aae6376331dc#top

ANEXO C: Editor de imagens

A ferramenta de edicdo “Image cutter” foi desenvolvida para recortar uma
janela ou regido de pixels menor em relacdo a imagem inteira. Sua utilizacdo
destaca-se nos escaneamentos devido ao uso de uma maior resolu¢cado na aquisicao
de imagens

Para sua utilizacdo, basta acessa-lo pela barra de menu “Tools >> Image

cutter”, conforme demonstram as figuras abaixo.

File Edit | Teocls | Help

Plot 3D

&% Image cutter
%eﬁle

1 - Selectin

e e S S e R N et C s raee g g e de e C:\Users\GHELFER\Desktop\Resultados\s
C:\Users\GHELFER\Desktop“Resultados'scanner\S55APb bmp C:\Users\GHELFER"Desktop\Resultados's
C:\Users\GHELFER"\Desktop"\Resultados‘scanner\S55APc bmp C:\Users\GHELFER\Desktop‘\Resultados\s

Add image file

Delete all

il J ’
ROI Files: 8

(") Pixel central

@ Centroid
Size 128
Dislocation
AxsX -12

AdsY 38

Cut &save

S5S5APa.bmp Image Size: 684 x 660 pixels

O botao “Add image file” adiciona as imagens na area de trabalho, enquanto

que o botédo “Delete all” exclui todas as mesmas.
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O campo “ROI” (“region of interest”, do inglés, “regido de interesse”) controla a
area demarcada na imagem. O método “Pixel central” busca o centro da imagem e
aplica uma janela de acordo com o tamanho informado no campo “Size”. Ja o
método “Centroid” realiza a busca do centro das massas (centroide) para imagens
circulares ou quadrangulares e aplica, de forma similar, uma janela de acordo com o
campo “Size”.

Os valores de “AxisX” e “AxisY” promovem o deslocamento da area demarcada
para direita ou esquerda e para cima ou baixo, respectivamente. O valor inicial é o
ponto (0,0), para tanto sdo aceitos valores positivos ou negativos para seu
deslocamento.

Os botdes laterais “<” e “>” permitem a visualizacdo de todas as imagens
importadas, avangando ou retrocedendo uma a uma, verificando em cada uma delas
a ROI demarcada.

O botao “Cut & save” abre uma janela solicitando o diretério de destino e gera

imagens novas a partir da ROI selecionada.



ANEXO D: Imagens escaneadas das amostras de 6leo diesel comercial
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ANEXO E: Apéndices de publica¢cbes

Publicacbes em Titulos Observacdes
congressos
2013 | Andlise de Componentes | Santa Cruz do Sul, RS,
Principais por Intervalos |8 a 10 de maio de
(iIPCA) como Meétodo de |2013.
Selecdo de Regido Espectral
WORKSIEE D e no Infravermelho Préximo para

E PROCESSOS INDUSTRIAIS

Discriminagdo de  Oleos

Vegetais

I Escola de Inverno

de Quimiometria
15t Chemometric Winter School

Identificacdo da Degradacéo
de Erva Mate por
Infravermelho Proximo

Sao Carlos, SP,
26 a 30 de agosto de
2013.

XX Encontro de
Quimica da Regiao Sul

Uso do Histograma de
Imagens Digitais e Andlise por
Componentes Principais na
Diferenciacdo de Oleo Diesel
Comercial.

Lajeado, RS,
14 a 16 de novembro
de 2013.

Publicacbes em Titulos Observacdes
periodicos
Andlise de Componentes | Santa Cruz do Sul, v
Principais por Intervalos | 17, n. 2, p. 108-116,
TECNO LO CA (iPCA) como Método de |jul./dez. 2013
e | Selecdo de Regido
Espectral no Infravermelho
Médio e Proximo para
Discriminacdo  de  Oleos

Vegetais
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