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RESUMO

A caracterizagédo e a classificagcdo de materiais ceramicos naturais, como a
argila, sdo fundamentais para aplicagdes arqueoldgicas, ambientais e industriais,
demandando métodos rapidos e precisos. Este trabalho teve como objetivo classificar
amostras de argila coletadas no entorno do sitio arqueoldgico Alto do Bonfim (GO),
utilizando espectroscopia no infravermelho por transformada de Fourier (FTIR)
associada a analise multivariada e a algoritmos de aprendizagem de maquina. Trés
amostras (A1, A2 e A3) foram analisadas por FTIR, e os espectros obtidos passaram
por pré-processamento por variancia normal padrao (Standard Normal Variate, SNV),
reducdo de dimensionalidade via Analise de Componentes Principais (PCA) e
classificagdo utilizando os algoritmos k-vizinhos mais proximos (K-Nearest Neighbors,
KNN), maquina de vetores de suporte (Support Vector Machine, SVM) e Analise
Discriminante Linear (Linear Discriminant Analysis, LDA). Apesar da similaridade entre
0s espectros das amostras, os modelos conseguiram evidenciar uma separagao
progressiva, especialmente da amostra A3, em fungdo de sua composi¢géo quimica
distinta. A analise mostrou que a regido espectral entre 600 e 1500 cm™ apresenta
maior variabilidade relevante para a discriminagéo. O algoritmo LDA apresentou 100%
de acuracia em ambos os intervalos espectrais, superando o KNN e o SVM,
demonstrando ser o método mais eficaz. Conclui-se que a combinacao de FTIR, PCA
e LDA constitui uma abordagem robusta e eficiente para a classificagdo automatizada

de argilas, com potencial de aplicagédo em diversas areas do conhecimento.

Palavras-chave: Espectroscopia FTIR, Argila, Aprendizado de Maquina,

Anadlise das componentes principais (PCA).
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ABSTRACT

The characterization and classification of natural ceramic materials, such as
clay, are essential for archaeological, environmental, and industrial applications,
requiring fast and accurate methods. This work aimed to classify clay samples
collected near the Alto do Bonfim archaeological site (GO) using Fourier Transform
Infrared (FTIR) spectroscopy combined with multivariate analysis and machine
learning algorithms. Three samples (A1, A2, and A3) were analyzed by FTIR, and the
resulting spectra were preprocessed using Standard Normal Variate (SNV), followed
by dimensionality reduction through Principal Component Analysis (PCA) and
classification using K-Nearest Neighbors (KNN), Support Vector Machine (SVM), and
Linear Discriminant Analysis (LDA) algorithms. Despite the visual similarity of the
spectral data, the models gradually revealed a separation - especially for sample A3,
which has a distinct chemical composition. The analysis indicated that the 600-1500
cm™' spectral region contains the most relevant variability for discrimination. The LDA
algorithm achieved 100% accuracy in both spectral ranges, outperforming KNN and
SVM, and proving to be the most effective method. It is concluded that the combination
of FTIR, PCA, and LDA provides a robust and efficient approach for automated clay

classification, with potential applications in various scientific fields.

Keywords: FTIR Spectroscopy, Clay, Machine Learning, Principal Component
Analysis (PCA).
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1. INTRODUGAO E JUSTIFICATIVAS

O entendimento a respeito do comportamento humano por tras da producéao e
utilizagcado de ceramicas antigas se inicia com a compreensao dos recursos utilizados
e de suas propriedades fisico-quimicas.’?345 O principal desses recursos ¢ a argila,
um material de origem mineral composto predominantemente por silicatos de aluminio
hidratados, como caulinita, ilita e esmectita, entre outros minerais que conferem

propriedades distintas as ceramicas produzidas a partir delas.’-257

A classificacao e a diferenciacao entre diferentes tipos de argilas sao de grande
relevancia para areas como a arqueometria, geologia, engenharia e ciéncia dos
materiais. Essas classificacdes auxiliam ndo apenas na compreensao dos aspectos
tecnoldgicos das produgdes ceramicas antigas, mas também para a identificacdo da
origem geografica e das rotas comerciais associadas aos artefatos.® Para isso,
diversas técnicas analiticas tém sido empregadas, entre as quais se destacam a
difracdo de raios X (XRD), a fluorescéncia de raios X (XRF), a espectroscopia de
emissao Optica com plasma indutivamente acoplado (ICP-OES), espectroscopia

Raman e, especialmente, a espectroscopia na regido do infravermelho.93.10.116.7,12

A espectroscopia no infravermelho por transformada de Fourier (FTIR), em
particular na modalidade de reflectancia total atenuada (ATR), tem se mostrado uma
ferramenta extremamente Util e eficaz para a caracterizacdo de materiais ceramicos.
A técnica permite a identificacdo de compostos minerais com base na absorgéo de
radiacado infravermelha por diferentes grupos funcionais, sendo capaz de distinguir
tanto fases cristalinas como pseudo-amorfas. Essa capacidade torna a FTIR
especialmente valiosa no estudo de artefatos arqueoldgicos submetidos a processos

térmicos.”:8.13

Além de ser uma técnica rapida, de baixo custo e minimamente destrutiva —
caracteristicas ideais para aplicacdes em patriménio cultural —, a FTIR produz dados
espectrais ricos e complexos.®'* Entretanto, para que tais dados se tornem
informagdes uteis sobre a amostra, € necessario aplicar métodos estatisticos e

computacionais que permitam a extragdo de padrdes e relagdes relevantes. 314
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Nesse sentido, métodos quimiométricos, como a Analise de Componentes
Principais (PCA) e a Analise Discriminante Linear (LDA) tém sido amplamente
utilizados na interpretagédo de espectros infravermelhos. Mais recentemente, o uso de
algoritmos de aprendizagem de maquina, como k-vizinhos mais préximos (KNN) e
maquina de vetores de suporte (SVM), tem se mostrado promissor para tarefas de

classificagdo, predigdo e quantificagdo de fases minerais em argilas.* 141215

Modelos supervisionados de aprendizado de maquina ja foram aplicados com
sucesso na classificagao de fragmentos ceramicos com base em dados elementares
e espectrais, alcangando indices de acuracia superiores a 90%, mesmo com amostras
de dificil diferenciagdo visual ou quimica.’®'” Além disso, estudos como o de Du
Plessis et al. demonstraram que algoritmos de aprendizado de maquina treinados com
dados de FTIR e XRF poderiam substituir métodos mais caros e demorados, como a

difragdo de raios X, na quantificagdo de minerais como caulinita e haloisita.’?

Dessa forma, a combinacdo entre espectroscopia FTIR e algoritmos de
aprendizado de maquina representa uma alternativa eficiente e inovadora para a
classificagao de argilas. Esta abordagem nao apenas permite uma analise mais rapida
e acessivel, como também aumenta significativamente a capacidade de diferenciacao

entre amostras com composigdo mineralégica semelhante.

Neste trabalho, propde-se a utilizacdo da espectroscopia no infravermelho por
transformada de Fourier (FTIR), aliada a métodos quimiométricos e algoritmos
supervisionados de aprendizagem de maquina, para a classificagcdo de amostras de
argila. Busca-se avaliar o potencial dessa combinacg&o para diferenciar amostras com
base em suas composi¢cdes minerais e caracteristicas espectrais, contribuindo com
ferramentas modernas para a analise de materiais ceramicos e para os estudos de

arqueometria.

1.1 Espectroscopia de infravermelho médio (FTIR)

A espectroscopia no infravermelho € uma técnica amplamente utilizada para

caracterizacao quimica de diferentes moléculas, baseada na absorcdo de radiagao
Pagina 10 de 42
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eletromagnética na regido do infravermelho médio (aproximadamente 400 a 4000 cm-
). Nessa regido, as ligagbes covalentes das moléculas absorvem energia,

promovendo transigbes vibracionais para niveis de energia mais elevados.'®

Esse processo de absorcdo é quantizado, isto €, uma molécula s6 pode
absorver fétons com energias especificas, correspondentes as suas frequéncias
naturais de vibragdo. A energia absorvida aumenta a amplitude dos movimentos

vibracionais das ligagdes quimicas.'®

Cada tipo de ligagdo molecular apresenta modos vibracionais especificos, que
sao ativados por diferentes quantidades de energia. Dessa forma, cada molécula tem
um padrdo de absor¢ao unico na faixa do infravermelho. Mesmo que substancias
diferentes tenham o mesmo tipo de ligagdo quimica, os espectros ainda serdo

diferentes por estarem em ambientes quimicos diferentes.®

O processo de absorcao da radiacdo no infravermelho pode ser entendido
como interagao entre a molécula e o campo elétrico da radiagao eletromagnética. Para
que ocorra a transferéncia de energia, € necessario que a ligagdo quimica apresente
um dipolo elétrico que mude na mesma frequéncia da radiagao incidente. Nessa
condic¢do, a radiagao pode interagir com a matéria alterando seus estados vibracionais

ou rotacionais. 1920

A absorcdo de radiacado infravermelha, portanto, depende da variacdo do
momento de dipolo da molécula durante a vibragdo. No caso de moléculas
homonucleares, essa variagdo n&do ocorre, o que impede a absor¢cdo da radiagao
infravermelha. Por isso, ligagdes simétricas com grupos idénticos ou quase idénticos

em ambas as extremidades ndo absorvem no infravermelho.'®

1.1.1 Instrumentacao

Os espectrometros de infravermelho por transformada de Fourier (FTIR) sao
instrumentos que permitem a obtencao dos espectros de absor¢cédo no infravermelho
de um composto. O principio de funcionamento baseia-se na diferenca de caminho

Gtico entre dois feixes originarios de uma fonte IR. Esses feixes, ao se recombinarem,

Pagina 11 de 42



Servigo Pdblico Federal
Ministério da BEducacao
Fundagéo Universidade Federal de Mato Grosso do Sul

UFMS

geram padrées de interferéncia construtiva e destrutiva. O sinal resultante,
denominado interferograma, é entédo convertido para o dominio da frequéncia por meio
de uma Transformada de Fourier, permitindo a identificacdo das bandas espectrais

caracteristicas.19.20.21

O espectrometro FTIR utiliza um interferdbmetro de Michelson, conforme
ilustrado na Figura 1, para gerar variagdes nos caminhos oOpticos da radiagéo
infravermelha incidente. Nesse sistema, a radiacdo colimada proveniente da fonte
atinge um divisor de feixes, que a separa em dois feixes perpendiculares: um deles é
refletido em 90° em diregao a um espelho fixo, enquanto o outro segue em linha reta
até um espelho movel. Apos serem refletidos, ambos os feixes retornam ao divisor,
onde se recombinam, gerando um feixe com padrdes de interferéncia. A diferenca de
caminho 6ptico entre os dois feixes — causada pelo movimento do espelho moével —
provoca uma diferengca de fase relativa entre eles. Isso resulta em interferéncia
construtiva (sinal maximo no detector) quando a diferengca de caminho é igual a
multiplo inteiro do comprimento de onda da luz, e interferéncia destrutiva (sinal
minimo) quando a diferenga de caminho é igual a multiplo impar de metade do
comprimento de onda. O feixe emergente, agora com a informagao interferométrica,
atravessa a amostra e, posteriormente, é detectado possibilitando a obtencdo do

espectro de absorgdo no espectrometro.’92122
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Figura 1. Esquema de interferdbmetro de Michelson de espectrémetro no infravermelho.

Fonte: elaboracéo prépria.

Quando o feixe recombinado, contendo toda a energia emitida pela fonte no
intervalo de 4000 a 400 cm™, atravessa a amostra, as moléculas presentes absorvem
simultaneamente, de forma seletiva, as frequéncias correspondentes as suas
vibracbes caracteristicas. Em seguida, esse feixe é entdo direcionado a um
fotodetector, que registra o sinal resultante (o interferograma), um registro no dominio
do tempo que contém todas as informacdes espectrais do infravermelho. Esse sinal é
entdo comparado a um interferograma de referéncia, obtido a partir do material do
divisor de feixes, cuja contribuicdo € subtraida por meio de processamento

computacional. 192122

Por fim, uma etapa fundamental na operacdo dos espectrometros FTIR é a
aplicacao da Transformada de Fourier ao interferograma, que € o sinal analdgico
gerado pelo detector ao registrar a intensidade da radiagdo com e sem a presenga da

amostra. Esse tratamento matematico converte o sinal temporal, complexo, em suas
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componentes de frequéncia, revelando as diferentes bandas de absorgéo contidas no
interferograma. O resultado € um espectro digital de absorg&o optica no infravermelho,
que relaciona a intensidade de absor¢cdo da amostra em fungdo do numero de onda,

permitindo a identificagdo das propriedades moleculares.'82123

1.1.2 Reflectancia total atenuada (ATR)

A técnica de Reflectancia Total Atenuada (ATR), € amplamente utilizada na
regido do infravermelho para obtencéo de espectros de absor¢éo de materiais opacos
e filmes finos, proporcionando resultados comparaveis aos obtidos por espectros de

transmiss3o. 8.2

Seu principio baseia-se no fendbmeno da reflexdo interna total, que ocorre
quando a radiacdo infravermelha incide sobre a interface entre um cristal de alto indice
de refragdo e uma amostra de indice de refracédo inferior, desde que o angulo de
incidéncia exceda o angulo critico, determinado pelos indices das duas

superficies.'821

nq

ny

Figura 2. Esquema de Reflectancia Total Atenuada (ATR).
Fonte: elaboragéo propria.

Nessa condic¢ao, o feixe de luz é totalmente refletido dentro do cristal, mas uma
parte da sua energia do feixe incidente penetra superficialmente na amostra por meio

de uma onda evanescente. Essa onda pode ser parcialmente absorvida pela amostra,
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dependendo do comprimento de onda e das propriedades Opticas do material, em
especial das variacdes no indice de refragdo. Como resultado, a intensidade da luz
refletida é atenuada em regides especificas do espectro, o que permite a obtengao do

espectro de absorgdo em fungdo do comprimento de onda correspondente. 821

1.2 Aprendizagem de maquina

A aprendizagem de maquina € um campo de estudo que se dedica ao
desenvolvimento de sistemas capazes de melhorar seu desempenho com base na
experiéncia. Para isso, utiliza algoritmos computacionais que simulam aspectos da
inteligéncia humana, com o objetivo de auxiliar na resolugao de problemas complexos.
Esse processo envolve a modificagcdo do comportamento do sistema a partir da
andlise de dados e da identificagdo de padrbes, sendo guiado por principios

estatisticos e teodricos que descrevem e explicam o funcionamento dos algoritmos de

Treinamento do 9 Avaliacao e
modelo implementacao
000 -
EIIII </>J
A

aprendizagem.?+25

Coleta e pre-

processamento de -—-?
dados

(]
O

Figura 3. Esquema ilustrativo do processo de aprendizado de maquina. Fonte: elaboragao

propria.

1.2.1 Analise Multivariada

A aprendizagem de maquina tem grande relevancia, especialmente na
interpretacdo de dados experimentais, ao empregar métodos estatisticos e

Pagina 15 de 42



Servigo Pdblico Federal
Ministério da BEducacao
Fundagéo Universidade Federal de Mato Grosso do Sul

UFMS

matematicos para analisar conjuntos de dados altamente complexos.' Esse recurso
€ particularmente importante na espectroscopia de infravermelho, onde ha uma
enorme quantidade de variaveis — como as intensidades de radiagdo associadas aos
numeros de onda — exigindo uma abordagem multivariada para analise eficiente.
Nesse contexto, esses algoritmos permitem extrair informagdes relevantes a partir de
grandes volumes de dados, contribuindo para a compreensao e interpretacdo de

fendbmenos fisico-quimicos.

Os algoritmos de aprendizagem de maquina utilizados para identificar
semelhancas e diferengas entre diferentes tipos de amostras, com o objetivo de
agrupa-las e classifica-las, sado divididos em duas categorias principais: métodos

supervisionados e nao supervisionados de reconhecimento de padrdes.

Nos métodos supervisionados, cada amostra é previamente associada a uma
classe predefinida, e essa informacéo é utilizada durante o treinamento para construir
modelos de classificagdo. Esses modelos combinam dados espectrais quantitativos
com informacgdes qualitativas provenientes da rotulagem das amostras. Por meio de
meétodos matematicos e estatisticos, os modelos aprendem a reconhecer padrdes e a
realizar a classificagao de novos dados com base em comportamentos previamente

observados.*14

Dados rotulados
==ty [i=3
Uﬂu% loo\Z7 | o

Comparagio : T ‘
e . A
teste &

Saida predita @ ? ?

o

H

o
—
—
—

Oo

—

 — |

Figura 4. Esquema de aprendizado Supervisionado.
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Fonte: elaboragao prépria.

Ja os métodos ndo supervisionados n&o utilizam informacgdes prévias sobre as
classes das amostras. Tratam-se de técnicas exploratorias que analisam apenas os
dados de entrada, agrupando as amostras com base nas similaridades observadas
nos dados experimentais, como os espectros, revelando estruturas e padrdes naturais

sem conhecimento inicial sobre sua categorizagéo.*

Sem informacgao
sobre as classes

Dados nao rotulados
o e P
= =] |= °e%  JSee°
= = = A s .. o0,
0o (oo (oo
()
........
®o o0
Procura por Agrupamento
— padrdées no
dataset
(oo

Figura 5. Esquema representativo do aprendizado nao supervisionado.

Fonte: elaboracgéo prépria.

Antes da escolha do classificador, € necessario realizar um pré-tratamento dos
dados previamente organizados, com o objetivo de minimizar variagbes indesejaveis
gue nao seriam naturalmente corrigidas durante a analise. Nesse contexto, a técnica
variancia normal padrdao (SNV) consiste em uma transformacdo matematica que
corrige efeitos aditivos e multiplicativos, sendo especialmente eficaz na atenuacao de
interferéncias causadas por espalhamento de luz e pelo tamanho das particulas
sélidas. Esse método consiste em autoescalar cada linha da matriz de dados original,

normalizando-a individualmente. 426
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1.2.2 Analise das Componentes Principais

A analise das componentes principais (PCA, do inglés Principal Component
Analysis) € um método n&o supervisionado de reconhecimento de padrdes, ou seja,
nao requer nenhum conhecimento prévio sobre as classes das amostras. Os
resultados sado obtidos exclusivamente a partir dos dados experimentais das

amostras.414

O principal objetivo da PCA é reduzir a dimensionalidade dos dados
preservando, ao maximo, a variancia original, ou seja, a informacao relevante
presente no conjunto de dados. Isso é feito por meio da transformagao dos dados
originais em um novo sistema de coordenadas, cujos eixos (componentes principais)
correspondem as direcdes de maior variabilidade dos dados. Desse modo, o método
€ capaz de realcgar as informagdes relevantes de modo a torna-las mais evidentes a

inspecao visual.'

B e ool  Sese
® (J 90 O
| ] KN | | | S o9 °o®
Q.

Reduc¢éo de @
® @
dimensionalidade &2 O 0.:
o

Agrupamento por
similaridade

PC1
Figura 6. Esquema de Analise das Componentes principais (PCA).

Fonte: elaboracéo proépria.

Para atingir esse objetivo, o PCA estabelece um novo conjunto de variaveis
(componentes principais) formado por combinagdes lineares das variaveis originais.
Essas novas variaveis sao calculadas de maneira que as primeiras componentes
concentrem a maior parte da varidncia total do conjunto dos dados originais,
agrupando, implicitamente, as variaveis que apresentam comportamentos

semelhantes.4.27.28
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1.2.3 Analise supervisionada

Na analise supervisionada, utiliza-se um conjunto de treinamento formado por
amostras previamente classificadas. Os dados experimentais dessas amostras s&o
usados para desenvolver um modelo empirico ou uma regra de classificagdo. Esses
meétodos sdo chamados supervisionados porque o conhecimento prévio das classes
orienta a construgao dos critérios de discriminagédo. Antes de sua aplicacdo, o modelo
deve ser validado com um conjunto de teste, composto por amostras externas, a fim
de avaliar sua capacidade preditiva. Se os resultados forem satisfatorios, 0 modelo
pode ser utilizado para classificar novas amostras com base na propriedade de

interesse.

A Analise Discriminante Linear (Linear Discriminant Analysis, LDA), € um
classificador que utiliza fungbes discriminantes para criar regras de diferenciagao
entre classes. O método parte do pressuposto de que cada classe segue uma
distribuicdo normal e compartilha uma mesma matriz de covariancia. O objetivo do
LDA é encontrar uma ou mais diregdes (retas ou hiperplanos, dependendo da
dimensionalidade dos dados) que maximizem a separagao entre os centros das
classes, ao mesmo tempo que minimizem a dispersdo dentro de cada uma delas.
Dessa forma, busca-se definir uma superficie de decisao que separe linearmente as
amostras de diferentes classes: amostras de uma classe tendem a se posicionar de

um lado, enquanto as da outra classe ficam do lado oposto.?’
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Classes pré-
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Funcao
discriminante

Figura 7. Esquema de Analise de Discriminante Linear (LDA).

Fonte: elaboragao propria.

O k-vizinhos mais proximos (KNN) é um classificador baseado na observagao
de padrées em um conjunto de dados.?® Ele utiliza a distancia euclidiana multivariada
para medir a proximidade entre os pontos no espago amostral.?’ Na fase de
classificagao, calcula-se a distancia entre cada par de amostras, permitindo classificar
uma nova amostra desconhecida com base em sua vizinhanga em relagdo as
amostras do conjunto de treinamento — ou seja, nas amostras mais semelhantes

segundo essa métrica de distancia.
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Figura 8. Esquema do método de classificagdo K-Nearest Neighbors (KNN).

Fonte: elaboracéo prépria.

Para isso, cada amostra do conjunto de treinamento €, em determinado
momento, excluida e classificada com base nas demais. Calculam-se as distancias
euclidianas entre a amostra excluida e todas as outras, organizando-se essas
distdncias em ordem crescente. Em seguida, os k-vizinhos mais préximos sao
identificados, e a amostra é entio atribuida a classe que tiver mais vizinhos. Em caso
de empate, a decisdo é tomada considerando a menor distadncia acumulada entre a

amostra e seus vizinhos mais préximos.'+27

A Maquina de Vetores de Suporte (SVM - Support Vector Machine) € um
algoritmo de aprendizado de maquina supervisionado utilizado para classificagéo. Sua
principal fungao é encontrar um hiperplano étimo que separe as classes no espacgo de
caracteristicas, maximizando a margem entre 0os grupos mais proximos. Essa margem
€ definida pela distancia entre o hiperplano e os vetores de suporte, as amostras mais
proximas da fronteira de separacdo, que sdo as unicas consideradas pelo SVM na
definicdo da fronteira decisoria. A decisdo é tomada por meio de uma fungcédo que
indica de que lado do hiperplano a nova amostra se encontra. O desempenho do SVM
esta ligado a obtengdo de uma margem ampla, o que indica maior confianga na

separacao entre as classes.?”-30
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Figura 9. Esquema ilustrativo da Maquina de Vetores de Suporte (SVM).

Fonte: elaboracéo prépria.

2. OBJETIVOS
2.1 Objetivo geral

O presente trabalho tem como objetivo aplicar a espectroscopia no
infravermelho médio por transformada de Fourier, em conjunto com técnicas de

analise multivariada, para a classificacdo de diferentes amostras de argila.

2.2 Objetivos especificos

e Realizar medi¢gdes espectroscopicas utilizando FTIR para caracterizar
diferentes amostras de argila

e Usar a Analise das Componentes Principais (PCA) para identificar as
variaveis que mais contribuem para a separagao e/ou agrupamento das
amostras;

e Empregar algoritmos de Aprendizado de Maquina para analisar os dados
derivados da PCA e automatizar o processo de classificagdo das

amostras.
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3. METODOLOGIA

O experimento foi realizado em trés etapas. Na primeira, foram realizadas as
medi¢des FTIR para obtengéo dos espectros de cada amostra. Em seguida, os dados
foram submetidos a tratamento e a analise das componentes principais. Por fim,
aplicou-se a etapa de classificagdo por meio de algoritmos de aprendizagem de
maquina, KNN, SVM e LDA.

3.1 Extracao de preparagao das amostras

Foram analisadas trés amostras de argila, denominadas A1, A2 e A3, coletadas
em um raio de 17 km ao redor do sitio arqueoldgico Alto do Bonfim, registrado sob a
sigla GO-JA-007 pelo Instituto do Patrimdnio Histérico e Artistico Nacional (IPHAN).
Esse sitio esta localizado no municipio de Perolandia em Goias (Figura 10). Apos a

coleta, as amostras de argila foram destorroadas, homogeneizadas e peneiradas por

meio de uma malha com abertura de 106 pum."

= -

1"29°15°'s
52T wW

Sitio Alto do Bomdbime

Figura 10. Localizagao geografica do Sitio Alto do Bonfim e dos pontos de coleta das

amostras de argilas (A1, A2, A3), no municipio de Perolandia, GO. Fonte: Referéncia."
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3.2 Espectroscopia no infravermelho por transformada de Fourier - FTIR

As analises de espectroscopia de infravermelho na regido do infravmelho foram
realizadas utilizando um espectrémetro FTIR (Spectrum 100, Perkin EImer), localizado
no Laboratério de Optica e Fotdnica do Instituto de Fisica da Universidade Federal do
Mato Grosso do Sul. As medicbes foram feitas no modo de transmissdo, com o
acessorio de reflectancia total atenuada (ATR). Os espectros foram adquiridos no
intervalo espectral de 4000 a 600 cm', com resolugéo de 4 cm™', velocidade de 0,1
cm/s, passo espectral de 0,5 cm™' e um total de 10 varreduras. As amostras foram
posicionadas sobre o cristal do acessorio ATR e cuidadosamente pressionadas para
garantir o maximo contato com a superficie do cristal durante as analises. As medi¢des
foram realizadas de forma alternada entre as amostras A1, A2 e A3, totalizando 36
medidas para cada amostra, e em seguida, apés cada medicdo, elas foram

descartadas, de forma que nenhuma fosse reutilizada nas medidas.

3.3 Pré-processamento de dados

Os espectros foram submetidos ao pré-tratamento por meio da normalizagao
pela variancia normal padrédo (SNV), com o objetivo de eliminar deslocamentos
verticais e centralizar os dados em torno da média. Esse procedimento é essencial
para minimizar variagdes experimentais que possam comprometer a comparagao

entre os espectros.’431.32

O método SNV consiste em subtrair, de cada espectro, sua média, e dividir o
resultado pelo respectivo desvio padrdo. Assim, cada espectro € reescalado para
apresentar média zero e desvio padrao igual a 1. Isso é realizado conforme a Equacéao

1, onde x é o espectro original, ¥ € a média dos valores de x, e s € o desvio padrao:

x' = (1)
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3.4 Analise das componentes principais

A dimensé&o do conjunto espectral foi reduzida utilizando o método da Analise
de Componentes Principais (PCA), resultando em um conjunto reduzido de variaveis
ordenadas e nao correlacionadas. Com isso, a matriz original dos dados foi convertida
em uma matriz de escores (scores), que representa as proje¢cdes das amostras nos
Nnovos eixos principais (componentes), e em uma matriz de carga (loadings), que

indica a contribuicdo de cada variavel original para os componentes principais.

A aplicagdo do PCA foi realizada utilizando um algoritmo implementado em
Python, com objetivo de avaliar o potencial de separacédo entre as amostras. Foram
analisados os trés primeiros componentes principais (PCs) que concentram a maior

variancia explicada do conjunto de dados originais.

3.5 Algoritmos de aprendizagem de maquina

Foram utilizados trés métodos de classificagdo: k-vizinhos mais proximos
(KNN), Maquina de Vetores de Suporte (SVM) com kernel linear e Analise

Discriminante Linear (LDA).

A acuracia e a validacao dos modelos foram avaliados por meio do método de
validagao cruzada, que permite estimar o desempenho dos classificadores com maior
confiabilidade. Essa abordagem é particularmente indicada para conjuntos de dados
pequenos, pois maximiza o0 aproveitamento das amostras nos processos de

treinamento e o teste.33

O KNN ¢é um algoritmo baseado na distribuicdo espacial das amostras,
classificando cada ponto de acordo com a classe predominante entre seus k vizinhos
mais proximos; neste trabalho, foi adotado k = 5. O SVM com kernel linear, por sua
vez, também se apoia na representacao espacial dos dados, mas opera construindo

um hiperplano 6timo que separa as classes com a maior margem possivel.

Pagina 25 de 42



Servigo Pdblico Federal

Por fim, o LDA parte do pressuposto de que as classes possuem a mesma
matriz de covariancia e, com base nessa premissa, define limites lineares para realizar
a separacéo entre elas. Os algoritmos foram implementados na linguagem Python,

enquanto o software Origin foi utilizado para a elaboragao dos graficos de resultados.
4. RESULTADOS E DISCUSSAO
4.1 Resultados das medi¢oes FTIR

A Tabela 1, adaptada da referéncia [1], mostra a composi¢cado quimica das
amostras de argila analisadas. Observa-se que a amostra A3 ndo possui valores
registrados para SiOz e Al20s3, o que indica uma diferenga composicional relevante em
relagdo as demais. Essa particularidade sugere que a argila A3 pode apresentar um
comportamento distinto nos métodos analiticos aplicados, facilitando sua

diferenciagcao em relagao as amostras A1 e A2.

Tabela 1. Composi¢cbes elementares das amostras de argila (% em massa). Dados

adaptados de [1].

Argila A1 A2 A3

Si(%) 48,17 4557 546

Al (%) 34,64 36,79 27,96

Fe(%) 7,63 5098 832

Ti(%) 7,33 98 3,13

S(%) 1,81 148 141

K (%) - - 2,18

Ba (%) - - -

SiO2 (%) 49,05 45,85 -
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Al:O3 (%) 40,28 42,67 -

Si/Al 1,39 1,24 1,95

Ki 2,1 1,8 2,8-3,0

As amostras de argila foram analisadas por espectroscopia no infravermelho
por transformada de Fourier (FTIR). Os espectros de transmitancia foram obtidos na

faixa abrangendo os nimeros de onda de 4000 a 600 cm-".

A Figura 11 mostra a média dos espectros das diferentes amostras de argila. E
possivel identificar uma banda discreta entre 3695 e 3620 cm™, atribuida ao

estiramento O-H de grupos hidroxila estruturais tipicos de minerais de argila.34

Além disso, na regido préxima a 1034 cm™, uma banda de absorgao
caracteristica das vibragdes de estiramento da ligagdo Si-O. Embora a amostra A3
nao apresente SiO, em sua composigao segundo a Tabela 1, essa banda ainda esta
presente em seu espectro. Isso ocorre porque essa vibragao nao esta exclusivamente
associada ao dioxido de silicio (SiO,), mas sim a uma rede estrutural rica em silicio e

oxigénio, comum aos minerais de argila.3*3%
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Figura 11. Espectros de infravermelho médio e seus respectivos desvios padroes para um
total de 36 medidas das amostras de argila: A1 (preto), A2 (vermelho), e A3 (azul).

Na Figura 11 é possivel perceber que os espectros das amostras de argila
possuem comportamentos parecidos, diferenciando-se principalmente nos valores de
intensidade oOptica. Essa similaridade espectral torna dificil a tarefa de diferenciar as
amostras de argila, tornando necessaria a utilizacdo de ferramentas matematicas para

uma analise mais precisa.

Os espectros foram pré-processados utilizando a normalizacdo SNV para
remover ruidos e corrigir deslocamentos verticais. Esse procedimento € necessario
para evitar distingcdo dos dados devido a variagbes experimentais, assegurando que
as diferencas observadas estejam mais relacionadas as caracteristicas quimicas ou

estruturais das amostras do que a fatores externos ou instrumentais.
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4.2 Analise das componentes principais

A analise PCA foi utilizada para avaliar a separabilidade entre as amostras,
através da redugdo da dimensionalidade dos dados. Isso foi feito a partir de
combinacgdes lineares das variaveis espectrais no infravermelho, projetadas nas

direcdes de maior variabilidade dos dados.

@ A1l @ A2 @ A3

Figura 12. Scores correspondentes as trés primeiras componentes principais (PC1, PC2 e
PC3) das amostras de argila A1 (preto), A2 (vermelho) e A3 (azul).

A Figura 12 apresenta o resultado da analise PCA a partir das 3 primeiras
componentes principais, na regido espectral de 4000-600cm™', para as amostras de
argila A1, A2 e A3. A primeira componente (PC1) explica 70,85% da variancia total
dos dados, a segunda (PC2) com 26,53% e a terceira (PC3) com 1,45%, totalizando
98,83% da variancia explicada. O que é suficiente para a analise tridimensional

representativa dos dados espectrais.
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Entretanto, observa-se na Figura 12 que n&o é possivel obter uma separagao
clara entre as amostras de argila. Os pontos estdo dispostos de modo que as classes
A1, A2 e A3 estdo muito proximos entre si. Assim, mesmo com a alta variancia
acumulada pelas trés primeiras componentes, o PCA apresenta limitacbes para

diferenciar as amostras nas classes A1, A2 e A3.
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Figura 13. Scores das amostras de argila A1 (preto), A2 (vermelho) e A3 (azul) nas duas
primeiras componentes principais (PC1 e PC2).
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Figura 14. Scores das amostras de argila A1 (preto), A2 (vermelho) e A3 (azul) nas duas
primeiras componentes principais (PC1 e PC3).
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Figura 15. Scores das amostras de argila A1 (preto), A2 (vermelho) e A3 (azul) nas duas
primeiras componentes principais (PC2 e PC3).

E possivel observar nas Figuras 13, 14 e 15 que, apesar de n&o obter uma
separacgao satisfatoria das amostras, a argila A3 apresenta tendencia de se diferenciar
das demais amostras. Isso pode ser explicado pelas diferengas na sua composi¢cao

quimica, conforme evidenciado na Tabela 1.
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Figura 16. Loadings dos dados obtidos pela PCA, no intervalo espectral de 600 a 4000
cm™.

Além disso, os loadings foram analisados com o intuito de avaliar qual foi a
regido espectral que possa ter maior influéncia na diferenciacédo de uma amostra para
outra. Verificou-se que, na regido de 600 a 1500 cm-', ocorre uma variagdo mais
expressiva nos dados. Com base nessa observacado, a PCA foi também aplicada

especificamente a esse intervalo espectral.
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Figura 17. Scores correspondentes as trés primeiras componentes principais (PC1, PC2 e
PC3) das amostras de argila A1 (preto), A2 (vermelho) e A3 (azul) para a regido espectral
de 600 a 1500cm™".

A Figura 10 apresenta os resultados da analise PCA considerando as 3
primeiras componentes principais, na regido espectral de 1500-600 cm™', para as
argilas A1, A2 e A3. A primeira componente principal (PC1) tem varidncia de 78,56%,
a segunda (PC2) de 16,92% e a terceira (PC3) de 2,67%, totalizando 98,15% da

variancia explicada dos dados espectrais.

Na Figura 17 é possivel observar uma discreta tendencia de separagao entre
as amostras, com a amostra A3 separada das demais, enquanto as amostras A1 e A2

ja nao se apresentam sobrepostas, como observado anteriormente.

Pagina 34 de 42



Servigo Pdblico Federal
Ministério da BEducacao
Fundagéo Universidade Federal de Mato Grosso do Sul

PC3 (2,67%)

PC1 (78,56%) PC2 (16,92%)

T T y T T T T T y T T
600 750 900 1050 1200 1350 1500
NUmero de Onda (cm™)

Figura 18. Loadings dos dados obtidos pela PCA no intervalo espectral de 600 a 1500 cm™.
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4.3 Aprendizagem de maquina

Os dados obtidos por meio da PCA foram submetidos a etapa de treinamento
e validagdo dos algoritmos de aprendizagem de maquina. Foram aplicadas as
técnicas de k — vizinhos mais proximos, Maquina de vetores de suporte, e Analise
Discriminante Linear. A matriz de confusdao correspondendo a cada modelo de

classificagao pode ser observada na Figura 19.

KNN - K=5 SVM LINEAR LDA
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Figura 19. Matrizes de confusao representando o desempenho dos algoritmos de
classificagdo KNN (k = 5), SVM com kernel linear e LDA aplicados aos dados obtidos por
PCA no intervalo espectral de 4000 a 600 cm™.

A matriz de confusdo € uma ferramenta utilizada na avaliacdo de modelos
validados por validacdo cruzada, permitindo verificar o desempenho do classificador
por meio das taxas de acertos e erros. Ela apresenta os valores de verdadeiros
positivos (VP), verdadeiros negativos (VN), falsos positivos (FP) e falsos negativos
(FN). Com base nesses dados, € possivel calcular métricas relevantes como acuracia,

sensibilidade e especificidade.

Os valores localizados na diagonal principal da matriz correspondem as
amostras classificados corretamente. No caso do algoritmo KNN foi obtida uma
acuracia de 75,76%, o menor desempenho entre os métodos testados de classificacao
no intervalo espectral (4000-600 cm™). O SVM alcangou uma acuracia de 78,78%,
enquanto o LDA obteve o melhor desempenho, com uma acuracia de 100%,

classificando corretamente todas as amostras.
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Os algoritmos também foram aplicados ao conjunto de dados de PCA
correspondente ao intervalo espectral de 1500 a 600 cm™, cujos resultados estéao
apresentados na Figura 13. Nessa faixa, o KNN obteve uma acuracia de 72,72%,
enquanto o SVM registrou 69,69%, sendo novamente o desempenho mais baixo. O

LDA, por sua vez, manteve o desempenho maximo, com 100% de acerto.

KNN - K=5 SVM LINEAR LDA
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Figura 20. Matrizes de confusao representando o desempenho dos algoritmos de
classificacdo KNN (k = 5), SVM com kernel linear e LDA aplicados aos dados obtidos por
PCA no intervalo espectral de 1500 a 600 cm™.

Os resultados obtidos revelaram um desempenho expressivo na classificacédo
das amostras de argila, especialmente com o algoritmo LDA, que alcangou acuracia
de 100% em ambas as faixas espectrais analisadas (4000—-600 cm™ e 1500-600
cm™). Esse resultado se destaca quando comparado aos dados da revisado
sistematica realizada por Ling et al.®, a qual reuniu estudos que utilizaram
aprendizado de maquina para analise de ceramicas arqueoldgicas. Segundo os
autores, a maioria dos trabalhos alcanga acuracias entre 70% e 95%, sendo raros os

casos que ultrapassam a marca dos 98%.

Em contrapartida, os algoritmos KNN e SVM apresentaram acuracias inferiores
(entre 69% e 78%), 0 que esta em consonancia com o observado na literatura. Como
apontado por Ling et al.%¢, a performance de modelos como o SVM tende a ser
sensivel a escolha de hiperparametros e ao tamanho do conjunto de treinamento,
sendo comum a reducido da acuracia quando se trabalha com bases de dados

reduzidas, como neste estudo.
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Dessa forma, os resultados demonstram elevada robustez e confiabilidade da
abordagem empregada, especialmente com o uso do LDA. A estratégia adotada —
espectroscopia FTIR associada a PCA e algoritmos de aprendizado supervisionado
— esta alinhada com as tendéncias da literatura e se mostrou eficaz na classificagcao
de argilas com diferentes origens. Além de validar seu uso como uma metodologia
rapida, precisa e de baixo custo, os resultados aqui apresentados superam as
acuracias relatadas em diversos estudos, evidenciando a robustez e aplicabilidade da

abordagem proposta.

5. CONCLUSAO

A utilizag&do da espectroscopia FTIR associada a analise multivariada e técnicas
de aprendizagem de maquina demonstrou ser uma abordagem eficiente para a
discriminagao de amostras de argila. Apesar da semelhancga visual entre os espectros
das amostras A1, A2 e A3, especialmente na regido de 4000 a 600 cm™, a aplicagéo
de pré-processamento (normalizacdo SNV) e da Analise de Componentes Principais
(PCA) permitiu explorar variagdes sutis nos dados, essenciais para a separagao das
classes. A analise dos loadings destacou que a regido espectral entre 600 e 1500 cm™

possui maior variabilidade, justificando a aplicagdo de PCA também nesse intervalo.

Em ambos os intervalos analisados (4000-600 cm™ e 1500-600 cm™),
observou-se uma tendéncia de separacdo da amostra A3, condizente com a sua
composi¢ao quimica distinta das demais, como indicado na Tabela 1. A projecéo
tridimensional das trés primeiras componentes principais reteve mais de 98% da
variancia total dos dados em ambos os casos, o que valida o uso dessas componentes

para analise discriminante.

Com base nas proje¢cdes do PCA, os modelos de classificagdo KNN, SVM e
LDA foram treinados e validados. Para a regidao de 4000-600 cm™, as acuracias
obtidas foram: 75,76% para o KNN, 78,78% para o SVM e 100% para o LDA, sendo
este o0 modelo com maior acuracia. Para a regiao de 600-1500 cm™, os resultados

foram similares: 72,72% para o KNN, 69,69% para o SVM e novamente 100% para o
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LDA. Esses valores foram confirmados pelas matrizes de confusao, evidenciando que
o LDA foi capaz de classificar corretamente todas as amostras nos dois intervalos

espectrais.

Conclui-se, portanto, que a combinacédo entre espectroscopia FTIR, PCA e
algoritmos de aprendizagem de maquina, especialmente o LDA, constitui uma
metodologia rapida, robusta e precisa para a classificagdo de argilas com diferentes
composicdes e origens geograficas. Esses resultados tém potencial aplicagdo em

areas como ciéncia dos materiais, geologia, arqueometria e ciéncia ambiental.
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