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RESUMO

O avanco do estudo de materiais na escala atomica tornou possivel entender certos
fenomenos que ocorrem nessa regiao e como eles influenciam o mundo macroscépico. Para
alcancar tal entendimento se usa técnicas que facilitem o estudo e ajudem no aprofun-
damento desse conhecimento. Podem-se destacar trés métodos de espectroscopias bem
difundidas para essa finalidade: espectroscopia de infravermelho, espectroscopia de fo-
toluminescéncia e espectroscopia de espalhamento Raman. Contudo o foco do trabalho
reside sobre a espectroscopia de espalhamento Raman. Para procedimentos experimen-
tais é comum ter-se uma grande quantidade de dados a respeito da amostra, consequen-
temente, precisamos de técnicas que ajudem a interpretar esses dados. O equipamento
utilizado (LabRam) nos fornece quatro técnicas: Principal Component Analysis (PCA),
Multivariate Curve Resolution (MCR), Hierarchical Clustering Analysis (HCA) e Divi-
sive Clustering Analysis (DCA), onde o objetivo é entender e explicar os dois primeiros
métodos aplicados a espectroscopia Raman. Como durante as medidas geram-se mui-
tos resultados (espectros), dependo do que estamos procurando podemos usar o PCA
ou MCR para fazer o tratamento desses espectros. O tratamento consiste, basicamente,
em algebra com matrizes, as quais sao determinadas por meio dos espectros. E como
resultado encontra-se alguns espectros especificos denominados de loadings, também, a
partir do tratamento empregado determinamos os scores que estao relacionados com os
loadings. Tomando como exemplo o MCR, por meio dos loadings que sao obtidos desse
método determinamos quais os componentes que formam a regiao que delimitamos da
amostra que estudamos.

Palavras-chave: Espectroscopia. MCR. Loadings. Espectros.PCA



ABSTRACT

The study of advance materials at the atomic scale has made it possible to understand
certain phenomena that occur in this region and how they influence the macroscopic
world. To achieve this understanding using techniques that facilitate and help in deepe-
ning this knowledge. One can hightlight three very spectroscopy methods disseminated for
this purpose: infrared spectroscopy, luminescence spectroscopy and Raman spectroscopy.
However the focus of the work lies on the Raman scattering spectroscopy. For experimen-
tal procedures it is common to have a large amount of data about the sample, therefore,
we need techniques to help interpret these data. The equipment (LabRam) gives us four
techniques Principal Component Analysis (PCA) Multivariate Curve Resolution (MCR),
Hierarchical Clustering Analysis (HCA) and Divisive Clustering Analysis (DCA). Where
the objective is to undertand and explain the first two methods applied to Raman spec-
troscopy. As for the measures are generated too many results (spectra), depending on
what we are looking for we can use the PCA or MCR to treat these spectra. The treat-
ment consists basically in algebra with matrices, which are determinated by the spectra.
And as a result is termed some specific loadings spectra also from the treatment used to
determine the scores are associated with loadings. Taking as an example the MCR by
means of loadings which are obtained that method we determine wich components make
up the region to delimit the sample we studied.

Keywords: Spectroscopy. MCR. Loadings. Spectrum. PCA.
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1 INTRODUCAO

A luz consiste, em todas as suas formas, de radiacao eletromagnética, onde
estao inseridos também os raios gama, raios X, ultravioleta, luz visivel, infravermelho,
microondas e até mesmo ondas de radio e de televisao. Todas possuem uma velocidade
constante especifica e podemos caracteriza-las por meio do comprimento de onda (\) e/ou
a frequéncia (v), sendo estes geralmente as varidveis mais importantes para diferenciagao
entre as ondas eletromagnéticas citadas inicialmente.

O avango do estudo de materiais na escala atomica tornou possivel enten-
der certos fendmenos que ocorrem nessa regiao e como eles influenciam no mundo ma-
croscopico. Dessa forma, se faz necessario o uso de técnicas que facilitem esse estudo
e nos ajudem a aprofundar esses conhecimentos. Podemos destacar trés técnicas es-
pectroscépicas bem difundidas que sao espectroscopia de infravermelho, espectroscopia
Raman e espectroscopia de fotoluminescéncia. Contudo, o foco do trabalho sera no Ra-
man, onde se uma onda eletromagnética interage com a superficie do meio parte dela é
refletida e outra é transmitida para o interior do material, a qual uma fracao dessa parte
¢é absorvida na forma de calor e o restante é retransmitido como uma luz espalhada, que
emerge do material. Essa luz apresenta uma parcela composta por frequéncias diferentes
da incidente, por isso o nome espalhamento Raman [1].

Para procedimentos experimentais é comum ter-se uma grande quantidade de
dados a respeito da amostra, consequentemente, precisamos de técnicas que ajudem a
filtrar esses dados facilitando a escolha daqueles que, realmente, sao importantes. Por
isso necessitamos de técnicas como Principal Component Analysis e Multivariate Curve
Resolution.

Inicialmente, este trabalho consiste em estabelecer as bases para o entendi-
mento, um pouco aprofundado, de como foi a descoberta, o que sao e como sao determi-
nados os espectros obtidos da espectroscopia Raman.

Com esse entendimento passamos a explicar onde se encaixa a analise mul-
tivariada nesse processo. Também abordamos suas principais caracteristicas e como ela
se segmenta afim de atender objetivos especificos. E nesse capitulo que indicamos qual
serd o caminho adotado no trabalho, ou seja, por qual segmento da analise multivariada
iremos estudar.

No capitulo seguinte, tratamos de apresentar como ocorre o cédlculo para a
determinacao dos componentes principais a partir de uma quantidade exacerbada de ma-

trizes de espectros. Em seguida sao exibidos os componentes principais obtidos a partir de
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uma regiao pré-selecionada da amostra usada como exemplo para a técnica de PCA. Con-
tudo, antes dessa parte foi reservado um tépico para discorrer sobre os pré-tratamentos
que podem ser usados antes da andlise multivariada.

No capitulo do MCR segue-se o mesmo objetivo apresentado no capitulo do
PCA, dando, claramente, mais atencao as caracteristicas que identifica essa técnica.

O 1ltimo capitulo é explicado que informacoes podemos retirar dos loadings e
componentes principais, dando assim uma ideia da importancia dessas técnicas. Também
ali, conseguimos identificar caracteristicas semelhantes e aquelas que nos ajudam a dife-

renciar os resultados do MCR em relacao aos do PCA.
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2 ESPECTROSCOPIA RAMAN

2.1 Fundamentos Tedricos

O efeito Raman foi descoberto em 1928 por Chandrasekhara Venkata Raman,
nascido ao sul da India. Depois da descoberta do efeito Compton, em 1923, por A. H.
Compton, e com a previsao tedrica do efeito Raman por Smekal, também em 1923, Raman
utilizando um espectrometro, a luz do sol como fonte de irradiagao e o olho humano como
detector observou que incidindo um feixe de luz monocromaético (obtido da luz solar) sobre
a amostra a radiagdo mudava de dire¢ao [2]. Basicamente, ele imaginava que durante a
interacao da radiacao visivel com a matéria seria possivel variar a energia presente no
féton incidente [3].

Por meio da anélise do espectrégrafo observou-se que haviam outras linhas,
além da radiacao incidente, que sofriam certas modificagoes causadas por um espalha-
mento inelastico, pois ocorria tanto uma mudanga na dire¢ao quanto uma variacao no
comprimento de onda da radiacao incidente. No caso do espalhamento elastico a di-
ferenca estd no fato de que ocorre somente a mudanca na direcao da radiacao. Este
espalhamento é conhecido como espalhamento Rayleigh e o primeiro como espalhamento
Raman.

No modelo classico da espectroscopia Raman, a atividade esta relacionada com
a variacao do momento de dipolo induzido da molécula provocada pelo campo elétrico da
radiacao incidente. A presenca desse campo provoca na molécula um deslocamento das
cargas negativas (nuvem eletronica) em relacdo ao nicleo (cargas positivas). Como o cen-
tro de ambos nao se coincidem tem-se, entao, a formacao do dipolo induzido mencionado
anteriormente [2] e [4].

Como resultado da interacao do campo elétrico, da radiacao incidente, os
elétrons passam a vibrar com sobreposicao de frequéncias a partir dessa radiacao, conse-
quentemente, tem-se a variagdo da polarizabilidade () cuja posicao estd relacionada a
um modo de vibragao da molécula. Ou pode-se dizer que o vetor do momento de dipolo

induzido oscila com a sobreposicao de frequéncias e o mesmo pode ser escrito como:

P =aE (2.1)

onde P ¢é o vetor momento de dipolo induzido e E o vetor campo elétrico.

Para pequenos deslocamentos é possivel desenvolver o () em uma série de
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Taylor dependendo de uma coordenada interna (q), a qual representa uma coordenada

normal do sistema, da seguinte forma:
da
a:ao—i—(—) q+ ... 2.2
) (22)

Os outros termos, de ordem maiores, podem ser desprezados devido a pequena variagao
com respeito a q. Como essa coordenada varia periodicamente e o campo elétrico da

radiacao eletromagnética varia com o tempo podemos representa-los por:

q = qocos(2mu,t) (2.3)
E = Eqcos(2mv,t) (2.4)

Com v, sendo a frequéncia de vibragao e v,; a frequéncia de vibracao da radiagao incidente.

Dessa forma o momento de dipolo passa a ser:

d
P = ayEgcos(2mu,it) + (d—&) qoEocos(2muyt)cos(2mu,t) (2.5)
4/
Por meio da regra trigonométrica:
1
cos(a)cos(b) = 5[005(& + b) + cos(a — b)] (2.6)
Entao tem-se que:
1 (da
P = ayEgcos(2mu,t) + s\ qoEo[cos2m(vy; 4+ vyt + cos2m(vy; — vy)t] (2.7)
4/

Dessa equacao, o primeiro termo indica o espalhamento eldstico (espalhamento Ray-
leigh), onde o mesmo contém apenas a frequéncia incidente. O segundo termo apresenta
as radiacoes de espalhamento Stokes (frequéncia v,; — v,) e espalhamento anti-Stokes
(frequéncia v,; + v,).

No espalhamento pode-se obter como resultado um féton de energia superior

(anti-Stokes), ou um féton de energia inferior (Stokes) ou um féton com o mesmo nivel
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de energia em rela¢ao ao da radiagdo incidente que interage com a matéria (Rayleigh).
Por meio da figura a baixo, no item (b), observa-se que o campo elétrico da radiagao
eletromagnética leva a molécula ao estado virtual (estado intermedidrio) em seguida ela
retorna para o seu estado vibracional original, exibindo assim o espalhamento elastico.
Pela Figura 1 é possivel imaginar que aconteca uma absorcao seguida de uma
emissao, contudo nao é isso que ocorre, pois o estado virtual nao pode ser considerado

um auto estado.

Figura 1 — Tipos de espalhamento da luz
Mivel eletrénico

excitado T G REAE T ECT LR estado virtual
Mivel eletrénico N 11  v=1
fundamental v=0

(a) (b) ()

Fonte: [2]. (a) espalhamento inelastico (regido Stokes); (b) espalhamento elastico (Rayleigh);
(c) espalhamento ineldstico (regido anti-Stokes)

Para o caso do espalhamento inelastico pode-se ter, como mostrado pela figura
anterior, um féton de menor energia ou um f6ton de maior energia. No item (a) a radiagao
incidente interage com a molécula no seu estado vibracional original e excita o sistema
para um estado virtual, em seguida o mesmo decai para um estado vibracional cuja a
energia é superior ao estado original. O féton espalhado nesse processo apresenta uma
energia cuja a diferenca em relagdo ao incidente equivale a excitar a molécula até esse
estado final.

No item (c) da figura a radiagao encontra a molécula em um estado j& excitado
e a leva para um estado virtual, depois o sistema decai para o seu estado vibracional
fundamental. Nesse processo o féton espalhado apresenta uma energia superior em relagao
ao féton incidente [2].

A populagao dos estados excitados seguem a lei de distribuicao de Boltzman,
devido o féton incidente encontrar a molécula em um estado excitado, e por isso o espa-
lhamento anti-Stokes apresenta intensidade menor do que Stokes.

Um ponto importante, o qual nao pode ser esquecido é que o momento de
transigao induzido com relagao aos processos anteriores (espalhamento ineldstico na regiao

de Stokes e anti-Stokes) toma a seguinte forma: P, = E - (®j)mn. Onde (@;)mn repre-
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senta o tensor de polarizabilidade:

Qgy Qgy Qgy

o= |ap ap. a (2.8)

Qg Qzy Qyzy

Consequentemente, a relagdo dos componentes do momento de dipolo induzido com as
componentes do campo elétrico passa a ser descrito como:

P:E = ammEm + amyEy + aszz

Py =y, Ey + oy By + o F,

P, =a, b, + azyEy +oa.. B,

Para o espalhamento Raman deve-se considerar dessas equacgoes somente as
derivadas dos componentes de o em fun¢ao do modo vibracional que formam a seguinte
relagao: al, = a,, a,, = o, e o, = o, (onde aj; = (daj;/dq)o). Tal relagao é
conhecida como tensor Raman [4].

A intensidade da radiacao espalhada esta relacionada com o médulo quadrado
do produto entre a polariza¢ao da luz incidente (p;), o tensor Raman e a polarizagao da

luz espalhada (p,):

Isx|p;-R-p, (2.9)

Onde Ig representa a intensidade e o R o tensor Raman.

Conhecendo o tensor Raman para uma oscilacao especifica, se a intensidade da
radiacao espalhada for diferente de zero para uma combinacao de polarizagoes referente
a luz incidente e espalhada, entao, o modo vibracional esta ao alcance do espalhamento
Raman (Raman ativo). Se a intensidade for nula teremos o modo Raman inativo. Como
essa atividade Raman é dependente da direcao de propagacao das oscilagoes e da geometria
de espalhamento, as combinagoes, juntamente com a geometria sao chamadas de regras
de selegao.

Com isso e tendo em maos a radiacao espalhada de um material que foi pre-
viamente iluminado, podemos obter as frequéncias dos modos vibracionais da amostra
fazendo a diferenca entre os espectros do feixe incidente e espalhado. No espectro Raman
temos no eixo x (abscissas) a diferenca entre os nimeros de onda da radiacao incidente e
espalhada e no eixo y (ordenadas) as intensidades.

Para o trabalho discorrido aqui utilizamos a microscopia Raman, contudo a

unica diferenca para espectroscopia Raman esta na captacao da radiacao espalhada. Nesse
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caso a lente objetiva do microscépio ético tanto serve para focalizar o feixe incidente

quanto para detectar a radiacao espalhada [1].

Figura 2 — Microscopia Raman: Lente objetiva do microscépio usada para focalizar o
laser sobre a amostra e coletar a radiacao espalhada.
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3 ANALISE MULTIVARIADA - MVA

3.1 Fundamentos: Decomposicao e Agrupamento

O procedimento para o estudo de multiplas variaveis é denominado de Multi-
variate Analysis (MVA) e ele consiste de uma colegao de métodos que podem ser usados
quando se precisa realizar varias medicoes em uma ou mais amostras. Historicamente, as
técnicas de analise multivariada eram aplicadas grandemente na area das ciéncias com-
portamentais e biolégicas, porém o interesse de outras areas com relagao a este campo é
notavel ha muito tempo [6].

Desse procedimento temos duas formas de tratar nossos conjuntos de dados,
por meio da Decomposigao, onde temos os métodos Principal Component Analysis (PCA)
e Multivariate Curve Resolution (MCR), e por meio do Agrupamento (Clustering) onde
temos os métodos Hierarchical Clustering Analysis (HCA) e Divisive Clustering Analy-
sis (DCA). Existem outros métodos, porém o foco desse trabalho serd apenas nos dois
primeiros (os mais usados PCA e MCR), os quais serao discutidos nos préximos capitulos.

A decomposicao consiste, basicamente, em uma técnica de fatorizacao, pois
com o mapeamento feito podemos determinar uma matriz de espectros, a qual fatoramos

da seguinte forma:

Espectroy = Scorey 1 - Loading, + Score; o - Loadings + LoadingsDescartados

Espectroy = Scorey; - Loading, + Scores s - Loadings + LoadingsDescartados

Espectro,, = Score, - Loading, + Score, s - Loadings + LoadingsDescartados

Sao necessarios, normalmente, poucos loadings ou Principal Components (PC),
pois com apenas eles ja se torna possivel ter uma descrigao razoavel do conjunto de dados.
O restante pode ser expresso como residuos, em outras palavras, como interferéncia. E
nesse caso que se encaixa os loadings descartados [7].

Podemos expressar os espectros de uma maneira geral por meio da seguinte

fungao:

J
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Onde s;; representa os scores, L; os loadings e E os residuos [7].

Com esses loadings e scores conseguimos reproduzir o grafico de loadings ou
PC’s, o qual nos ajuda a identificar elementos importantes dos conjuntos de dados. O
respectivo grafico pode fornecer um compreendimento da composi¢ao quimica e da distri-
buicao da matriz de espectros.

A maneira como usamos as técnicas de decomposicao abordadas (PCA e MCR)
sao similares. Quando selecionamos o nimero esperado de materiais quimicos presentes
na amostra, para facilitar, denominaremos de componentes principais (PC’s) no PCA e
loadings no MCR.

Na analise de cluster o que procuramos ¢ um padrao no conjunto de dados,
0s quais agrupamos em clusters. Basicamente, podemos definir o objetivo de tal técnica
como sendo o de encontrar um agrupamento mais favoravel, no qual os dados presentes
sao semelhantes, contudo os clusters devem ser diferentes uns dos outros. Ou seja, a
técnica de agrupamento esta relacionada, basicamente, na construcao de grupos cujos os
elementos que os compoem apresentam similaridades com os elementos do préprio grupo.

O Agrupamento é um método 1util para o desenvolvimento de pesquisas em
varias areas, podemos aplicd-lo no campo da biologia, medicina, economia, ciéncia com-
putacional e etc, porém pela linha de pesquisa que seguimos ele nao se torna muito 1til,
pois a partir das técnicas de Decomposicao conseguimos extrair da amostra os dados que
necessitamos. Portanto o aprofundamento de tal procedimento nao faz parte dos objetivos
deste trabalho, logo ele serd abordado de uma maneira superficial com relacao a espec-
troscopia vibracional Raman, onde nesta area ele é utilizado para classificar o conjunto
de espectros em grupos com propriedades espectrais similares.

O uso do Hierarchical Clustering Analysis (HCA) e Divisive Clustering Analy-
sis (DCA) sao muito similares, precisa-se apenas selecionar a quantidade de classes, basi-
camente, para as medidas. No entanto cada um dos métodos fornece um grafico especifico
como resultado, ajudando a identificar certas caracteristicas presentes no conjunto de da-
dos [8].

No caso do DCA, para uma definicao breve, podemos dizer que ele faz uso de
um método de particionamento denominado de k-médio, o qual se baseia nas medidas
de variagao dentro do cluster para formar os grupos homogeéneos. O objetivo de tal
procedimento, especificamente, estd em segmentar os dados de tal forma que a variagao
presente no aglomerado seja minimizada [9]. Por meio da figura 3 podemos ter uma ideia

de como os resultados sao apresentados:
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Figura 3 — Gréfico de andlise para uma regiao qualquer. O grafico exibe claramente a
localizagao das classes para uma area analisada.

representada por meio da Figura 4:

Fonte: [§].

§i12

400-

- =1
- =2
- =3

alU 4

; .II I| I
;
s o !

Uma maneira de exemplificar a localizagao e a estatistica das classes pode ser

Figura 4 — Tabelas de exemplificagao. Na primeira tabela temos a localizacao das classes
e na segunda o quanto de area em percentagem cada uma preenche.
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spectra
Fonte: [§].

Para o HCA, inicialmente, cada objeto de estudo é considerado um cluster

individual. Estes clusters sao, entao, unidos sequencialmente de acordo com a sua seme-

lhanga. A principio os dois clusters mais semelhantes (aqueles com menor distancia entre

si, distancia essa determinada pelo método de Ward) sdo unidos para formar um novo

conjunto na parte inicial da hierarquia. Em seguida outro par de clusters é unido e ligado

ao proximo estagio da hierarquia e assim segue até que ela esteja completa. Pela Figura

5 temos uma exemplificacao desse processo.




Figura 5 — Dendograma de classificagao. O eixo horizontal indica a distancia

Fonte: [§].
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4 DECOMPOSICAO - PCA

4.1 Pré-processamento

Antes de passar para a técnica em si, uma etapa importante na andlise é o
pré-processamento que fazemos para que possamos encontrar melhores resultados. Os
objetivos das técnicas de pré-processamento consistem em remover informagoes desne-
cessarias do ponto de vista quimico e dessa forma a matriz de dados passa ter melhores
condicoes para a anélise.

Existem diversos métodos de pré-processamentos, porém o LabRam nos for-
nece apenas trés: Normalizacao, Média Central e Auto Escala. Para o pré-processamento
multivariado integrado o conjunto de dados ativos sao usados para criar uma matriz onde
cada espectro representa uma linha.

Na normalizacao é possivel reduzir as variagoes indesejadas que aparecem no
conjunto de dados e assim conseguimos medidas mais adequadas e consistentes. Neste
trabalho o método de normalizacao disponivel é denominado de normalizacao por area
total cujo objetivo esta em reduzir o efeito da intensidade total dos resultados obtidos
causados por variagoes na concentragao da amostra e do caminho 6tico. A normalizacao

apresentada pode ser descrita pela:

m
Iiwefpmcessada — Ii/ Z A Skl (4.1)
k‘:l

Onde I; representa um vetor de linha com ¢ = 1...n e n indica o nimero de espectros. iy
representa o vetor coluna com k£ = 1...m e m indicando o numero de pontos espectrais.
Através da equacao 4.1 a normalizagao para a area ocorre devido a divisao de cada varidvel
pela soma dos valores absolutos de todas as variaveis de uma amostra especifica.

Para o caso da média central esta técnica se baseia em calcular a média das
intensidades para cada comprimento de onda e subtrair cada uma das intensidades do

valor médio. Podemos expressar essa relagao por meio da seguinte equacao:

Ifre—processada _ [Iz _ Im] (42)

Onde temos I,, = > ;_.I;/n, indicando a média dos espectros. Assim as médias de
cada uma das nossas varidveis passara a ser zero. Desta maneira as coordenadas podem

ser levadas para o centro dos dados, permitindo perceber, facilmente, a diferenca de
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intensidades com relacao as variaveis.
Por fim, na técnica da auto escala aplica-se a auto escala em cada coluna, as
quais subtraimos com relacao a média e em seguida as dividimos pelo desvio padrao. A

equagao que representa tal processo pode ser dada por:

.pre—processada

Lik = (i, — i)/ O (4.3)

Onde py, = >0 iw/n e o) = /Dy (i — )2 /m [10] [8].
4.2 Analise do Componente Principal

Principal Component Analysis, esta é uma das técinicas de processamento de
dados que abordaremos sobre uma otica descritiva de modo geral nesta secao e mais a
frente veremos sua aplicacao para a espectroscopia Raman. Podemos dizer que ela entra
na categoria dos métodos de Decomposicao, onde o objetivo é determinar componentes
chaves para um conjunto de dados que nos ajude a interpreté-los [§]. Nao é incomum esta
técinica ser empregada em diversas dreas de pesquisas (nanotubos, farmacéutica, etc),
porém o foco deste trabalho esta no seu uso na espectroscopia vibracional Raman.

Como ja foi mencionado, PCA representa um método de Decomposicao, sendo
assim, outro fator que nao pode ser esquecido é que ele, também, consiste em reduzir o
nimero de variaveis de um conjunto de dados mantendo a méaxima variagao entre elas e
através desse novo conjunto de variaveis identificamos padroes que estavam escondidos e
os classificamos de acordo com as informagoes presente em cada um [11].

Com a definicao geral estabelecida vejamos como ocorre o passo a passo de
tal técnica de maneira algébrica. Na &lgebra linear podemos exibir uma base vetorial

ortonormal como:

b1 1 0 0
bs 01 0
B= = =1 (4.4)
b 0 0 1
m x 1 mx m

Onde cada linha representa uma base vetorial ortonormal b; com m componentes e pode-
mos associar os dados obtidos em relacao a estas bases.

Considerando X como uma matriz de (m x n) contendo as medidas em Raman
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e P a matriz de transformacao linear onde:

P-X=Y (4.5)

Y: é a nova representacao dos conjuntos de dados.

Podemos interpretar a equacgao (4.5) como uma mudanga de base, logo é
possivel afirmar que P representa a matriz de transformacao. Geometricamente, seria
como uma rota¢do que novamente transforma X em Y e que as linhas de P (p1,...,pm)
formam um conjunto das novas bases vetoriais para representar as colunas de X.

Assumindo a dependéncia linear o problema se reduz para uma mudanca de
base adequada e os vetores linha (py,..., p,,) nesta transformagao passam a ser os principais
componentes de X. O primeiro e o segundo PC sao, geralmente, escolhidos para representar
os eixos do gréfico de espalhamento (scatter plot), pois apresentam maior variagao [11].

Com a algebra desse processo entendida, vejamos como é feito tal método pelo
equipamento. Com a amostra pronta para ser analisada, primeiramente delimitamos a
regido que procuramos analisar (como mostra a figura 6). O software (LabSpec 6) nos
permite escolher quatro métodos de analise Principal Component Analysis, Multivariate
Curve Resolution, Hierarchical Clustering Analysis e Divisive Clustering Analysis, dos
quais, selecionamos o PCA.

O LabRam gera, a partir da regiao escolhida, uma matriz de espectros feitas

em Raman:

@13 Q2 -+ Qin
Q21 Q22 - Q2p

X=1| ‘ . (4.6)
Am1 Am2 - Amn

mXn

Onde as colunas representam as variaveis (nimero de onda) e as linhas indicam
as amostras ou cada ponto da regiao em que foi realizada uma medida em Raman.
Em seguida é feito o auto escalonamento dessa matriz por meio do desvio

padrao (medida da dispersao da varidvel com relacao a sua média Si) de cada variavel.

all/Sl aln/sn
U= ; ; (4.7)

aml/sl amn/Sn

m X n

Temos cada Sy (k = 1...n) representando o desvio padrao das varidveis. Dessa nova matriz
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Figura 6 — Foto de uma céapsula de remédio com uma regiao.
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Fonte: LabRam HR.

calcula-se a matriz de covariancia:

A=U"U/(N -1) (4.8)

N é o nimero de linhas e A é a matriz de covariancia.
Determinada a matriz de covariancia o préoximo passo é calcular a matriz de
autovetores (também chamados de PC’s) e os autovalores. Abaixo tem-se um exemplo

simples de como determinar esses autovalores.

D\
' ‘)= (4.9)
b A

N = Ni+j)+ij—bc=0 (4.10)

Onde esses A representam os autovalores e a matriz utilizada é a matriz de covariancia.
Com os autovalores em maos é possivel encontrar os autovetores para cada

um deles. O equipamento realiza uma transformacao linear utilizando a matriz de co-

variancia e os seus autovalores. Todo esse procedimento se faz necessario, pois dessa

forma reduzimos a quantidade de variaveis.
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A matriz inicial (X) é determinada a partir do mapeamento, o qual pode ser
visto na figura 7, e a partir de cada pixel do mapa determina-se um espectro, consequen-
temente, teremos uma quantidade exagerada de espectros, Principal Components e scores
para interpretar, porém com o PCA podemos reduzir a quantidade de PC’s significativa-
mente e dessa forma necessitaremos de poucos scores.

Por meio dos autovetores determinamos os Principal Components e com os
autovalores temos a dimensao desses PC’s. Do primeiro autovalor tem-se o tamanho do
PC4 e do segundo autovalor o tamanho do PCs.

A determinacao desses scores é importante, pois garante também uma maior
variancia entre os componentes principais. Para determinar os scores usa-se a seguinte

equacao:

[XT-([PT) 7 = [1] (4.11)

Onde [X] é a matriz (nxm) escalonada com os dados originais, [P] é a matriz

(mxm) de autovetores e [T] a matriz (nxm) de escores dos PC’s [12].

Figura 7 — Mapeamento da regiao delimitada na figura 6 de uma capsula de remédio
(farmaco).
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Fonte: LabRam HR.

A figura que segue abaixo serve para exemplificar os PC’s que foram obtidos

a partir da figura 7. Tais resultados serao abordados e estudados mais a frente.
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Figura 8 — Componentes gerados pela técnica de PCA na amostra exibida na figura 7.
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5 DECOMPOSICAO - MCR

Com uma abordagem semelhante ao do PCA faremos um estudo descritivo do
método de Multivariate Curve Resolution. Alguns pontos poderao ser omitidos, pois como
ele faz parte do processo de Decomposicao alguns passos serao idénticos ou semelhantes
aos que foram descritos no capitulo anterior.

O MCR é uma ferramenta de pesquisa que nos auxilia a entender o resul-
tado para misturas que apresentam respostas desconhecidas, diferentemente do PCA esse
método fornece uma interpretacao mais fisica/quimica dos resultados, ele é um procedi-
mento mais lento, contudo os loadings obtidos sao mais quimicamente puros.

A matriz de espectros, determinada a partir do mapeamento é dada por meio

da seguinte funcao:

D=C-ST+E (5.1)

Onde D é a matriz de espectros (mxn), C representa a matriz de concentracao, ST é a
transposta da matriz dos compostos puros dos espectros Raman, obtidos da amostra, e
E os residuos. Facilmente, pode-se ver a semelhanga dessa func¢ao com a equagao 3.1 [13]
e [14].

No MCR também precisamos determinar o nimero de componentes ou fatores,
assim como no PCA. Para resolver quantos fatores serao necessarios o primeiro passo é
encontrar n, o numero de componentes quimicos ou espécies responsaveis pela variancia
nos dados; passo dois, encontrar os perfis de concentracao dessas espécies, ou seja, a
matriz C; passo trés, determinar o perfil espectral dessas espécies, no caso a matriz S7.
Para isso ser possivel assumimos que o posto (rank) da matriz de dados é igual ao niimero
de espécies espectrospicamente ativas, ou seja ele deve ser igual ao nimero de espécies
que produzem sinal analitico presentes na mistura, e isso é possivel quando nao ha outra
contribuicdo como interferéncia instrumental. Algebricamente, tal nimero refere-se a
linhas ou colunas linearmente independentes. Uma vez que D pode ser decomposto em
um produto de duas matrizes, logo o seu posto pode ser determinado da seguinte forma:
posto(D) < min.[posto(C), posto(ST)]. Assim se uma das matrizes for de posto completo,
basta observar o posto da outra matriz para ter-se uma analise do posto de D [14].

Por meio das figuras 9 e 10, as quais exibem a imagem feita pelo microscépio

e pela técnica de MCR, facilmente percebemos uma semelhanca com a do PCA. Durante
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o processo de tal técnica também temos a formagao das scores images e do grafico de
espalhamento obtido a partir dos loadings, contudo diferentemente ao do PCA eles nao
utilizam os valores negativos presentes. No caso do grafico de espalhamento dos loadings
o procedimento para determina-los é semelhante ao descrito anteriormente, a diferenca
esta no tipo da matriz de espectros formada, pois, como foi apresentado, ela possui certas
caracteristicas que as diferenciam da matriz de espectros do PCA e com isso teremos que
a maior variancia nao se inicia mais do primeiro loading. E um fator importante com
relacdo as scores images é que por meio do KnowlItAll® Horiba edition junto com as
bibliotecas espectral da Horiba (a fabricante) podemos identificar o que esté presente em
cada loading de MCR [7].

Figura 9 — Carbonatos com uma regiao delimitada obtida através do microscopio.
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Fonte: LabRam.



29

Figura 10 — Mapeamento obtido pela Resolugao de Curva Multivariada em carbonatos,

onde cada cor representa um espectro especifico.
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Fonte: LabRam HR.

Semelhante ao PCA, por meio da figura a seguir, a qual exibe os espectros

obtidos a partir da andlise de MCR na amostra de carbonatos, exemplificamos os tipos

de espectros gerados por esse método.



Figura 11 — Loadings gerados pela técnica de MCR na amostra exibida na figura 9.
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6 DISCUSSAO E RESULTADOS

Neste capitulo apresentaremos como os dados foram obtidos, o que podemos

retirar dos resultados e por fim os comparamos identificando pontos semelhantes e dife-

rentes.
6.1 Componentes Principais e Loadings (Farmaco)

A Anélise do Componente Principal foi usada a fim de fazermos uma analise
exploratéria da amostra e essa técnica quimiométrica nos permitiu, resumidamente, re-
duzir a quantidade de dados assim o novo conjunto passa a ser representado com o menor
numero de novas variaveis, as quais ja foram mencionadas anteriormente, sao combinacoes
lineares das variaveis originais e que conhecemos por Componentes Principais.

Logo abaixo podemos fazer uma comparacao entre a Componente Principal 2,

retirada da figura 7 e que representa a segunda maior variancia, e o espectro de metropolol.

Figura 12 — Espectro Raman do Metropolol e PC 2.
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Figura 13 — Espectro Raman do Metropolol e loading 1.

S 0.24
s | \
\q-; | ’\ /N\ p‘
[
E 0.1 /\\ ,I\L f\ | \\\ f\‘
2 WAL A A o 1)
v VWA I
% 0.0 J/\/\/\/M\/\_/j j i L’U \

T T T T T T T T T T T T 1
1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700
Numero de onda (cm™)

1000 - —— Metropolol

-
o
o
o

500

Intensidade (a.u.)

0 T T T T T T T T T T T T T T T 1
1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700 1800
Numero de onda (cm™)

Fonte: LabRam.

Analisando todos os espectros podemos observar certas semelhancas. Os picos
na regiao entre 1100 em™t e 1300 em ™! e na regiao entre 1400 ecm™! e 1500 em™! do
metropolol se repetem nos espectros PC 2 e loading 1 indicando assim a presenca de tal
composto na amostra. Para ajudar a enxergar a distribuicao do metropolol na figura 7
adotamos a cor azul para o espectro da figura 14 fazendo referéncia a mesma cor presente
no mapeamento. O espectro do metropolol exibido na figura 13 foi obtido por meio
também, do LabRam utilizando um feixe com 632,8 nm de comprimento de onda e que
repetia 50 vezes (50 acumulagoes) a medida em cada ponto.

Seguindo a andlise dos PC’s e dos loadings conseguimos identificar outros com-
postos presentes (Etilcelulose e HPC), porém s6 foi possivel determinar a Etilcelulose por
meio do loading 5 e o HPC através do PC 1 como pode ser visto por meio das figuras

abaixo.
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Figura 14 — Espectro Raman da Etilcelulose.
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Figura 15 — Loading 5.
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1e 1450 em™! po-

Observando os nimeros de onda na regiao entre 1100 ¢m™
demos enxergar os picos que caracterizam tal composto. O mesmo vale para o HPC e o
PC 1, contudo a regiao de niimeros de onda passa a ser de 1100 cm ™t a 1400 em 1.

Os espectros tanto da Etilcelulose quanto do HPC obtemos também do La-
bRam. Para a Etilcelulose usou-se um feixe com comprimento de onda de 785 nm, onde
a medida se repetia 50 vezes e para o HPC o comprimento de onda era de 632,8 nm e a

medida também se repetia 50 vezes.
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Figura 16 — Espectro Raman do HPC.
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Figura 17 — Componente Principal 1.
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Observando cada mapeamento apresentado por meio da figura 7 e da figura
18, a seguir, percebemos a semelhanca entre elas, onde aqui as usamos para identificar
os compostos indicados pelos espectros, no entanto comparando o PC 2 e o loading 1,
claramente, concluimos que os loadings podem apresentar uma resposta mais parecida

com o real facilitando na identificacao.



Figura 18 — Mapeamento da figura 6 por meio do MCR.
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7 CONCLUSAO

Neste trabalho estudamos e descobrimos como sao utilizadas as técnicas es-
tatisticas da andlise multivariada na espectroscopia vibracional Raman.

Por meio do PCA e MCR conseguimos identificar compostos e como eles estao
distribuidos na amostra (farmaco). No entanto, enquanto o MCR nos fornece loadings
mais parecidos com os espectros das amostras presentes na literatura, ou seja, podemos
reconhecé-los como respostas reais instrumentais, ja o PCA entrega os resultados bem
mais rapidos, mas os PC’s ndo sdo muito parecidos com os espectros da literatura (as
vezes eles nao fornecem os PC’s corretamente, pois as contribuicoes mistas reais nao
possuem a independéncia estatistica ou ortogonal como propriedades naturais).

Esse trabalho se mostrou 1til, pois foi possivel entender dois métodos impor-
tantes na filtracao de dados e na classificagdo dos resultados (espectros). Dessa forma
temos conhecimento de mais duas técnicas que poderao contribuir enormemente para

futuras pesquisas.
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