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Analise Multivariada dos Dados

5.1.
Quimiometria

A quimiometria € uma area que se refere a aplicagdo de métodos
estatisticos e matematicos a problemas de origem quimica.

Com a sofisticagao crescente das técnicas instrumentais, impulsionada
pela invasdo de microprocessadores e microcomputadores no laboratério
quimico, tornaram-se necessarios tratamentos de dados mais complexos do
ponto de vista matematico e estatistico, a fim de relacionar os sinais obtidos
(intensidades por exemplo) com os resultados desejados (concentragdes).

As analises quantitativas que eram realizadas na maioria das vezes por
“via umida” como titulagcdo, precipitacdo e reagdes especificas, que sao
demoradas e algumas vezes pouco precisas, estdo cada vez mais sendo
substituidas por técnicas instrumentais como: Espectroscopia no Infravermelho,
Espectroscopia no Visivel/Ultravioleta, Espectroscopia de Massa, Cromatografia,
Ressonéncia Magnética Nuclear, Polarografia, Analise por Injecdo em Fluxo,
etc., que aliam a velocidade da analise com uma boa qualidade de resultados.
Nessas técnicas instrumentais, geralmente, ndo é obtida uma informagéo direta
do resultado, mas sim uma grande quantidade de sinais (curvas, picos) que
podem ser tratados para uma possivel quantificacdo das varias espécies
presentes.

Muita énfase tem sido dada aos sistemas multivariados, nos quais se pode
medir muitas variaveis simultaneamente, ao se analisar uma amostra qualquer.
Nesses sistemas, a conversao da resposta instrumental no dado quimico de
interesse, requer a utilizagcdo de técnicas de estatistica multivariada, algebra
matricial e analise numérica. Essas técnicas sdo apontadas, atualmente, como a
melhor alternativa para a interpretacéo de dados e para a aquisigdo do maximo
de informagéo sobre o sistema (27).

A quimiometria, cada vez mais difundida, ndo pode ser considerada como

uma simples ferramenta, pois envolve diferentes métodos, tais como (3):
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otimizagao de experimentos;

otimizacéo e validagdo de metodologias analiticas;
planejamento de experiéncias;

ajuste de curva;

processamento de sinal;

analise de fatores;

No a s~ b=

calibracdo multivariada.

Desde o inicio da década de noventa, o niumero de publicagdes em
quimica analitica envolvendo calibragdo multivariada vem aumentando
acentuadamente e, neste contexto, as aplicacbes mais frequentes foram as
analises utilizando espectroscopia. Isso ocorreu, provavelmente, em decorréncia
de sua versatilidade e do fato de permitir analises nao destrutivas (3).

A regressao por Minimos Quadrados Parciais (PLS, do inglés “Partial Least
Squares”), que foi proposta inicialmente por H. Wold (3), € uma técnica de
andlise de dados multivariados utilizada para relacionar uma ou mais variaveis
resposta (Y) com diversas variaveis independentes (X), baseada no uso de
fatores. Usando como exemplo o presente trabalho, a matriz X seria formada por
valores de absorvancia em diversos comprimentos de onda na regido do
infravermelho e a matriz Y formada por valores de concentragao ou propriedades
fisicas das amostras de gasolina.

O PLS permite identificar fatores (combinagdes lineares das variaveis X)
que melhor modelam as variaveis dependentes Y. Além disso, admite, com
eficiéncia, trabalhar com conjuntos de dados onde haja variaveis altamente
correlacionadas e que apresentam ruido aleatorio consideravel.

Diversos modelos relacionando propriedades de gasolinas com espectros
infravermelho ja foram desenvolvidos utilizando quimiometria, sendo a regressao
PLS uma das ferramentas mais utilizadas.

No texto a seguir sdo apresentadas as bases para o entendimento de
como funciona o PLS e a sua aplicagao para estimar propriedades de gasolinas
a partir de espectros no infravermelho. E importante ressaltar que quando se
menciona aqui “concentracao” se esta referindo a qualquer propriedade fisica ou

quimica da amostra que se deseje estimar.
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5.2.
Organizacao dos Dados

Em problemas como os de calibragdo multivariada, onde o numero de
objetos e de variaveis € muito grande, torna-se absolutamente indispensavel a
disposi¢cao ordenada dos dados em forma de matriz para tornar mais facil a sua
manipulagao.

Dados multivariados sdo, em geral, organizados em matrizes através de
vetores em linha ou coluna, de acordo com a convengao adotada. Além disso, os
valores relativos as variaveis independentes (espectros das amostras de
gasolina) e as variaveis dependentes (composicdo ou propriedades das
amostras de gasolina) sdo organizados separadamente nas chamadas matriz
absorvancia e matriz concentracao, respectivamente.

Na matriz absorvancia cada espectro é representado como um vetor linha.

A11 A12 A13 A14 A1w
A21 A22 A23 A24 e A2w
A31 A32 A33 A34 e A3w
As‘l AsZ AsS As4 ASW

Asw representa a absorvancia da amostra s no comprimento de onda w,
resultando numa matriz com o numero de linhas correspondente ao numero de
amostras e o de colunas ao numero de comprimentos de onda.

Ja na matriz concentragao, os valores de concentragcdo dos componentes
para cada amostra sao representados como vetores coluna. Dessa forma, cada

amostra ocupa uma linha da matriz.

C11 C12 C1c
C21 C22 . C2c
Cs1 Cs2 Csc

Cs1 CsZ .. CSC
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Csc representa a concentragao do componente ¢ na amostra s, resultando
numa matriz com o numero de linhas correspondente ao nimero de amostras e
o de colunas ao de componentes.

Essas matrizes de dados s&o organizadas em pares de modo que cada
matriz absorvancia possua uma matriz concentragido correspondente. Um par de
matrizes forma um conjunto de dados, que pode receber diferentes nomes de
acordo com sua origem e utilidade.

O conjunto treinamento ou calibragdo é o conjunto de dados que contém
medidas de amostras conhecidas e utilizadas para desenvolver a calibragéao.
Consiste de uma matriz absorvancia contendo os espectros obtidos e de uma
matriz concentracdo contendo valores determinados por um método de
referéncia confiavel e independente.

Para que uma calibracdo seja valida o conjunto treinamento utilizado para
construi-la deve conter dados que sejam representativos das amostras reais a
serem analisadas. Além disso, como o PLS é uma técnica multivariada, € muito
importante que as amostras no conjunto treinamento sejam mutuamente
independentes (28).

Em termos praticos, isso significa que um conjunto treinamento deve:

e conter todos os componentes esperados;

e abranger a faixa de concentragdo de interesse;

e abranger as condi¢gdes de interesse (temperatura, pH, umidade,
etc.);

e conter amostras mutuamente independentes.

De todos os pré-requisitos, a independéncia mutua costuma ser a mais
dificil de avaliar, principalmente porque a técnica de diluicbes ou adi¢des
sucessivas ndo pode ser utilizada para o preparo das amostras. Apesar de
padrbes assim obtidos serem perfeitamente aplicaveis a calibragdes univariadas,
eles ndo se aplicam a técnicas multivariadas. O problema é que as
concentragdes relativas dos varios componentes na amostra nao variam e,
consequentemente, os erros relativos entre as concentragcbes dos varios
componentes também ndo. As Unicas fontes de variagdo do erro seriam os erros
de diluigdo e o ruido instrumental.

Outro conjunto de dados muito importante € o conjunto validagdo, que
contém medidas de amostras conhecidas que sejam independentes das

amostras usadas no conjunto treinamento, utilizado para avaliar o desempenho
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da calibragcdo. Trata-se as amostras de validagdo como se seus valores de
concentracdo nao fossem conhecidos e utiliza-se a calibragdo construida com o
conjunto treinamento para estima-los. Compara-se, entdo os valores estimados
com os valores tedricos (determinados pelo método de referéncia) para avaliar o
desempenho da calibracdo em amostras realmente desconhecidas.

H4, finalmente, o conjunto de amostras desconhecidas ou amostras teste
que contém apenas a matriz absorvancia. A calibragcdo construida é utilizada

para calcular a matriz resultado que contém os valores de concentragao preditos.

5.3.
Principios Basicos de uma Técnica Multivariada

A calibracdo multivariada tem como principio basico a utilizagao simultanea
de muitas variaveis independentes x4, Xz, ... X, (por exemplo, valores de
absorvancia a varios comprimentos de onda), para quantificar alguma variavel
dependente y (por exemplo, concentragao).

Quando se trabalha com muitas variaveis, alguns fatores devem ser
levados em conta para a obtencdo de dados com qualidade e sem redundancia

de informagéo (28), entre eles:

1. O numero de amostras no conjunto treinamento deve ser igual a pelo
menos 3 vezes o numero de componentes presentes na amostra. Ou,
no minimo, igual a 3 vezes o numero de componentes que se deseja

estimar.

2. Calibragoes satisfatorias sdo obtidas, em geral, a partir de valores de
concentragao determinados por métodos de referéncia com erro

relativo em relagdo a média inferior a +5%.

3. Para o numero de amostras no conjunto validagdo (quando houver)
em geral utiliza-se um numero igual a 30% do total de amostras de

calibracao e validacéo.

4. O nivel de ruido nos espectros deve ser sempre avaliado para nao

interferir nos resultados da analise.
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Com os espectros e os valores de referéncia obtidos, a etapa de
construgdo do modelo de calibragdo € geralmente a mais rapida de todo o
processo quando se tem a disposicdo “softwares” adequados. E nessa etapa
que algumas escolhas quanto ao pré-tratamento dos dados e aos parametros
utilizados na construgdo de modelo PLS, discutidos mais tarde, devem ser feitas.

O modelo obtido é entdo testado na etapa de validagéo, calculando-se o
erro entre os valores de concentragdo teoricos (fornecidos pelo método de
referéncia) e estimados para as amostras de validagdo. Esse calculo indica o
erro que se pode esperar ao utilizar-se a calibragdo para estimar a concentragéo
de amostras reais desconhecidas.

A aplicabilidade do modelo obtido deve sempre ser avaliada a medida que
novas amostras sdo analisadas, pois a representatividade inicial das amostras
treinamento pode ndo estar sendo mantida. Uma protecido quanto a isso é
analisar, a intervalos de tempo apropriados, uma amostra de referéncia. Em
geral, como os instrumentos e os sistemas de amostras envelhecem e os
processos mudam, verifica-se uma deterioragdo gradual no desempenho da
calibragédo inicial. Uma atualizagdo periddica no conjunto treinamento pode

prevenir essa deterioracao.

5.4.
Analise dos Componentes Principais (PCA)

54.1.
Posto de uma Matriz

Posto de uma matriz € o numero de vetores linearmente independentes
que compdem uma matriz, ou seja, sdo os vetores que ndo podem ser escritos
como uma combinagéo linear de outros vetores que pertengam ao mesmo
espaco vetorial. A interpretagdo quimica para o posto € o numero de espécies
distintas contidas nas amostras quimicas, desprezando os ruidos aleatdrios

inerentes as medidas (3).

5.4.2.
Autovetores e Autovalores

Quando um operador, representado por uma matriz, € aplicado a um

espaco vetorial e o produto dessa operagéo retorna o proprio espago vetorial
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multiplicado por uma constante, tem-se uma equagdo de autovetores e

autovalores (29).

MY = AY equacao 6

Onde a matriz M é o operador que é aplicado no espacgo vetorial formado
pelos vetores da matriz ¥ resultado em uma constante, A, multiplicada pelo

proprio espaco vetorial V.

5.4.3.
O Espacgo de Fatores

O espago de fatores nada mais é que um sistema de coordenadas
particular que oferece certas vantagens para técnicas multivariadas. Quando se
trabalha em um espaco de fatores, ao invés do espaco formado pelos dados
originais, faz-se simplesmente uma ftroca do sistema de coordenadas
empregado, sem qualquer modificagdo nos dados em si.

Ha varias razbes para o uso de um sistema de coordenadas formada por

um espaco de fatores apropriado, ao invés das coordenadas originais (28):

1. Eliminagdo de problemas causados por dados altamente colineares

como um conjunto de espectros muito semelhantes.

2. Remocéo de ruido dos dados de forma mais eficiente.

3. O espacgo de fatores pode elucidar quais variaveis x apresentam
maior correlagdo com as variaveis y, quantos componentes estdo
realmente presentes, ou quais amostras sdo semelhantes ou

diferentes entre si.
4. Reducgao da dimensionalidade dos dados.
A utilizagdo dos componentes principais (autovetores) para definir um

espaco de fatores que englobe os dados, ndo modifica os dados em si, mas

simplesmente encontra um sistema de coordenadas mais conveniente, capaz de
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remover ruido dos dados sem distorcé-los e de diminuir sua dimensionalidade
sem comprometer seu contetdo de informacgdes.

Cada componente principal tem um autovalor associado a ele. Esse
autovalor € igual a soma dos quadrados das projecdes (scores) dos dados sobre
o fator correspondente, que nada mais é que a medida da variancia total
capturada pelo autovetor.

Como cada fator captura o maximo de variancia possivel, ao fator seguinte
resta a variancia residual, que se torna cada vez menor a cada fator sucessivo.
Conseqlientemente, cada autovalor tera um valor menor que o de seu

antecessor.

5.4.4.
Descricao Matematica da PCA

Para descrever matematicamente a analise dos componentes principais
(80) vamos supor que n amostras tiveram seus espectros no infravermelho
adquiridos em m comprimentos de onda. Essas informagdes podem ser
arranjadas na forma de um matriz absorvancia X de dimensées n x m. A PCA é
um método de decomposicdo de uma matriz X de posto r em um somatoério de r
matrizes de posto 1, onde posto € o nimero que expressa a dimensao de uma
matriz.

As novas matrizes de posto 1 podem ser escritas como produtos dos
vetores chamados “scores” (t,) e “loadings” (p’y), calculados par a par, como na

equacao 7.

X=tpi+top2+...+tph equacgao 7

A figura 6 apresenta a matriz X decomposta em produtos de matrizes

“scores” e “loadings”.

| o Il IL

Figura 6- Representacdo da matriz de dados X decomposta em produtos de matrizes de

posto igual a um (30).
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Para ilustrar o significado de t, e p’y, a figura 7 mostra, no plano
bidimensional, duas variaveis x; e x,. A figura 7A mostra um componente
principal que é a reta que aponta para a direcdo de maior variabilidade das
amostras da Figura 7B. Os “scores” 1, sdo as projegdes das amostras na diregéo
do componente principal e os “loadings” p’, sao os cosenos dos angulos

formados entre a componente principal e cada variavel.
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Figura 7- Um componente principal no caso de duas variaveis: (A) loadings sao os
cosenos dos angulos do vetor diregao; (B) scores séo as proje¢cdes das amostras 1 a 6

na direcao do componente principal (30).

Em sintese, a analise dos componentes principais € um método que tem
por finalidade basica, a redugao de dados a partir de combinagdes lineares das

variaveis originais.

5.5.
A Regressao por Minimos Quadrados Parciais

Toda calibragdo multivariada utiliza modelos matematicos para estabelecer
uma relagéo entre uma propriedade que possa ser monitorada com alguma outra
propriedade de interesse. O método dos minimos quadrados parciais € um
modelo baseado em variaveis latentes (fatores), onde cada fator € definido como
uma combinagdo linear das variaveis originais das matrizes X (variaveis
independentes) ou Y (variaveis dependentes) (30).

O primeiro componente principal correspondente ao maior autovalor &, por

definicdo, a diregdo no espaco de X que descreve a maxima quantidade de
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variancia das amostras. Quando toda a variancia de um conjunto de amostras
nao puder ser explicada por apenas um componente principal, um segundo
componente principal perpendicular ou ortogonal ao primeiro sera utilizado, e
assim por diante. Apés a modelagem, teoricamente, a matriz dos quadrados dos
residuos devera conter apenas a varidncia ndo explicada associada ao ruido.

A importancia da ortogonalidade dos componentes principais se da pelo
fato de que somente desta forma pode-se garantir que a nova base formada
resulta de uma combinacdo de vetores linearmente independentes e, portanto,
constituindo um novo espago vetorial.

A regressdo por minimos quadrados parciais implica em encontrar um
conjunto de vetores base (componentes principais) para os dados espectrais e
um conjunto separado de vetores base para os dados de concentragdo e, em
seguida, relaciona-los um com o outro. A relagdo basica entre esses dois

conjuntos de vetores é apresentada na equacgao 8 (28),

Y:=Bs* X¢ equacédo 8

onde, Y: € a projegdo dos dados de concentragdo sobre o f-ésimo fator

de concentragao.

X¢ € a projegdo dos dados espectrais correspondentes sobre o f-

ésimo fator especitral.

B; é a constante de proporcionalidade para o f-ésimo par de

fatores concentracao e espectral.

A idéia geral do PLS é tentar alcancar, tanto quanto possivel, a
congruéncia o¢tima entre cada fator espectral e seu fator concentragédo
correspondente, ou seja, encontrar uma relagdo perfeitamente linear entre as
projecbes (scores) dos dados espectrais € de concentragdo sobre os seus
respectivos fatores.

No entanto, como o ruido dos dados espectrais € independente do ruido
dos dados de concentragéo, aquela relagéo perfeitamente linear ndo € possivel.
A melhor maneira, entdo, de alcangar uma congruéncia 6tima € utilizar o
conceito dos minimos quadrados. Para isso, os fatores espectral e de
concentracdo correspondentes sofrem uma rotagdo até que o angulo entre eles

seja zero (28). Em outras palavras, o PLS procura por um unico vetor, W, que
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represente o melhor compromisso entre os fatores espectral e concentragéo, ou
seja, que maximize a relagéo linear entre as proje¢cdes dos dados espectrais
sobre o fator W e as projegbes dos dados de concentragdo correspondentes
sobre o mesmo fator. Cada vetor W tera tantos elementos quantos forem os
comprimentos de onda nos espectros e, embora W seja de fato um fator
abstrato, normalmente seus elementos sdo chamados de pesos (loading
weights).

Os fatores W sado obtidos um a um. Apdés o primeiro fator W, ser
encontrado, a porgdo da variancia dos dados espectrais capturada por ele é
removida dos espectros. Do mesmo modo, a por¢do da variancia dos dados de
concentracdo capturada por W; é removida. Logo, o préximo fator, W,, é
encontrado para os residuos espectrais € de concentracdo que nao foram
capturados por W,. Esse processo continua até que todos os possiveis fatores
sejam encontrados.

As projecbes dos vetores W sobre o plano contendo os dados espectrais
sdo chamadas de cargas espectrais (spectral loadings), geralmente designados
como variavel P. Do mesmo modo, as proje¢cdes dos vetores W sobre o plano
contendo os dados de concentragdo sdo chamadas de cargas de concentragéo
(concentration loadings), designados como variavel Q.

No caso de a varidncia espectral ser linearmente correlacionada com a
variancia dos dados de concentragdo, os fatores W do PLS, e suas
correspondentes cargas espectrais, P, serdo muito semelhantes entre si e
também tenderdo a ser muito semelhantes aos componentes principais.

Assim sendo, no PLS as matrizes X e Y sdo decompostas
simultaneamente em uma soma de h variaveis latentes (30), como nas equagdes
9e10:

X=TP+E=Ztph+E equacgao 9

Y=UQ +F=Xuqh+F equacgéao 10

onde T e U sdo as matrizes de “scores” das matrizes X e Y, respectivamente; P’
e Q' sdo as matrizes dos “loadings” das matrizes X e Y, respectivamente; e Ee F
séo os residuos. A correlagéo entre os dois blocos X e Y é simplesmente uma
relagdo linear obtida pelo coeficiente de regressao linear, tal como descrito na

equagéao 11,
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Un = by ty equacao 11

para h variaveis latentes, sendo que os valores de by sdo agrupados na matriz
diagonal B, que contém os coeficientes de regresséo entre a matriz de “scores”
U de Y e a matriz de “scores” T de X. Como ja foi mencionado, a melhor relagao
linear possivel entre os “scores” desses dois blocos é obtida através de
pequenas rotacoes das variaveis latentes dos blocos de X e Y.

A matriz Y pode ser calculada de uy, através da equacéo 12,
Y=TBQ +F equagao 12

e a concentracdo de novas amostras prevista a partir dos novos “scores”, T¥,

substituidos na equacéao anterior:
Y =T*BQ’ equagao 13

Nesse processo, € um passo critico estabelecer o numero correto de
componentes principais a serem utilizados nos modelos de calibracao, ja que os
valores preditos para as propriedades dos combustiveis, calculados a partir
desses modelos, dependem diretamente do nimero de componentes principais
utilizados. Poucos fatores podem ndo ser suficientes para modelar
adequadamente o sistema, enquanto muitos fatores podem introduzir ruido a
calibracdo, o que resulta num baixo poder de predicao para amostras fora do
conjunto calibragao (18).

A maioria dos programas PLS disponiveis fornece dados para a selegéo do
numero 6timo de componentes principais, construindo o grafico do erro médio
quadratico da predicdo (RMSEP, do inglés “root mean square error of
prediction”) versus o numero de componentes principais utilizado. O RMSEP é
calculado segundo a equagéo 14, onde n é o niumero de amostras. O numero de
componentes selecionado €, em geral, aquele que fornece um erro de predigéo

minimo.
RMSEP = [Z(Ypredito - yreferéncia)2 / I’l]1l2 equagéo 14
O calculo do erro da predigao pode ser feito através de um conjunto de

amostras independente da calibragdo, o conjunto validagdo, ou através de

validacdo cruzada. Na validacdo cruzada, as mesmas amostras sdo usadas
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tanto para construir o modelo quanto para testa-lo. Esse método de validagéo
consiste em deixar algumas amostras de calibragdo de fora da construgdo do
modelo e entdo utiliza-las para predigdo e calculo dos residuos. O processo é
repetido com um outro subconjunto de amostras de calibragdo até que todas as
amostras tenham sido utilizadas para predicdo. No passo seguinte, todos os
residuos sdo combinados para computar a variancia residual da validacdo e o
valor do RMSEP e uma calibragcao final é entdo calculada com todas as
amostras. A validagédo cruzada completa (“full cross validation”, FCV) deixa de

fora uma Unica amostra de cada vez.

5.6.
Pré-tratamentos Opcionais dos Dados

O pré-tratamento dos dados € analogo as operagdes de pesagem,
extragdo, secagem, centrifugagdo, precipitagdo, de uma analise quimica e,
frequentemente, € a fase mais dificil, mais demorada e que determina a
qualidade do método de calibragdo multivariada empregado (3).

Antes de desenvolver qualquer modelo de calibracdo multivariada
recomenda-se um pré-tratamento dos dados para eliminar amostras anémalas,
minimizar ruidos e informagdes superpostas de espécies de interesse, bem
como de interferentes.

Ha diversas possiveis maneiras de tratar os dados antes de encontrar os

componentes principais e realizar a regress&o. As mais utilizadas s&o:

1. Remocéo de artefatos e/ou linearizagdo. Em espectroscopia, a forma mais
comum de remover artefatos € a corregao de linha base. Apesar disso, esse
tipo de correcdo deve ser feito com critério para que outros artefatos nao
sejam introduzidos nos dados ao invés da remocao dos ja existentes.

Para minimizar o ruido (aplicar “smooth”) pode-se utilizar um filtro com
média mével, transformada de Fourier, transformada de Wavelet, Savitsky-
Golay, etc. (3).

A derivada é freqlientemente utilizada para melhorar a definicdo de picos
que se encontram sobrepostos em uma mesma regido e para corregao de

linha base.
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A centralizagdo dos dados em forno da média € simplesmente a subtragéo
da absorvancia média em cada comprimento de onda, de cada espectro no
conjunto de dados (28). Do ponto de vista estatistico, a centralizagdo tem
como objetivo prevenir que os pontos mais distantes do centro dos dados
tenham maior influéncia que os mais proximos. Dependendo do tipo dos
dados e da sua aplicagdo, a centralizacao pode ter efeito positivo, negativo
ou neutro no desempenho da calibragao.

Apds centrar os dados, a matriz terd valores positivos e negativos, e o
novo valor de absorvancia média para todas as amostras em cada
comprimento de onda sera igual a zero. Da mesma maneira, a matriz
concentragdo também pode ser centralizada em torno da média,
componente a componente. A decisdo de centrar ou ndo os dados da
absorvancia é independente da mesma deciséo para a matriz concentracao.

Para ilustrar a centralizagdo em torno da média, a figura 8A mostra os
dados antes da centralizagdo e a figura 8B mostra os dados apods a
centralizacdo. Podemos verificar que as posigbes relativas dos dados nao
foram alteradas, havendo apenas o deslocamento da origem do novo

sistema de coordenadas para o centrdide dos dados.

Escalonar ou ponderar os dados implica em multiplicar todos os espectros
por um diferente fator de escala para cada comprimento de onda, de modo a
aumentar ou diminuir a influéncia sobre a calibragdo de cada comprimento
de onda particular (28). Um dos tipos mais comuns de escalonamento é o de
variancia (variance scaling), muitas vezes chamado de padronizagao.

Aplicar a padronizagéo significa ajustar o conjunto de dados de modo a
igualar a variancia de cada variavel, ou seja, igualar a influéncia de cada
variavel sobre o conjunto de dados. Para isso, a influéncia de variaveis que
contenham informagdes analiticas Uteis pode diminuir enquanto que a de
variaveis que contenham principalmente ruido pode aumentar. Fica claro,
portanto, que a padronizacdo ndo deve ser feita a menos que haja uma
razao especifica para isto.

No caso da matriz concentracdo, por exemplo, a variancia de cada
componente é ajustada para a unidade dividindo-se o valor de concentragéo
de cada amostra pelo desvio padréo para este componente.

Ao contrario de centrar os dados, padroniza-los modifica as posi¢cdes
relativas dos dados, mas ndo modifica a posi¢do do centréide do conjunto

de dados, como mostrado na figura 8C. Por outro lado, a decisdo de
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padronizar ou ndo a matriz concentragdo também € independente da
decisdo de padronizar ou nao a matriz absorvancia. Uma ilustragao do efeito
da padronizagdo aplicada junto com a centralizacdo sobre os dados é

mostrado na figura 8D.

4. Selegdo de varidveis. Esse pré-tratamento permite eliminar os termos que
nao sao relevantes na modelagem, gerando uma submatriz com apenas as
variaveis que possuem informacdo. No presente trabalho, a selegdo de
variaveis importantes foi feita com auxilio do programa estatistico utilizado
ou simplesmente através do conhecimento das posicbes das bandas

relativas aos respectivos analitos.

Figura 8- Pré-processamento dos dados.

Os dados para cada variavel estdo representados por uma barra de variancia e seu
centro. (A) A maioria dos dados sem tratamento apresentam esse tipo de variagéo. (B) O
resultado apdés somente a centralizagdo em torno da média. (C) O resultado apds

somente a padronizagéo. (D) O resultado apos centrar e padronizar os dados (30).
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