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RESUMO

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de uma ferramenta interativa para a identificacdo de
compostos quimicos por meio da analise ponderada de espectros de infravermelho por
transformada de Fourier (FT-IR), com énfase na analise de agrotdxicos. A espectroscopia no
infravermelho € uma técnica analitica que permite a identificacdo de compostos quimicos
através da interacdo da radiacéo infravermelha com as moléculas dos compostos. Apesar de sua
precisdo e carater ndo destrutivo, a interpretacdo dos espectros pode ser complexa e demorada.
A ferramenta proposta visa facilitar a identificacdo de compostos de forma rapida e precisa,
utilizando algoritmos de classificacdo desenvolvidos em Python, com o auxilio de espectros 1V
coletados de um banco de dados de acesso livre. A metodologia inclui a coleta, pré-
processamento e armazenamento dos espectros em um banco de dados SQL, a implementacéo
de algoritmos de analise e a construcdo de uma interface de usuario intuitiva desenvolvida em
React.js e CSS. No final do processo, a ferramenta gera um relatério detalhado que inclui uma
comparacdo grafica e tabular dos cinco principais candidatos identificados como mais
semelhantes ao composto analisado. O desempenho da ferramenta é comparado diretamente
com a capacidade de classificacdo de algoritmos de aprendizado de maquina como K-Nearest
Neighbors (KNN), Regressdo Logistica e Naive-Bayes. O objetivo principal é contribuir para
0 monitoramento ambiental, oferecendo uma solucdo acessivel e eficiente para a identificacdo

de agrotoxicos, facilitando o trabalho de pesquisadores e profissionais da area ambiental.

Palavras-chave: Agrotoxicos; Praguicidas; Espectroscopia no infravermelho; Classificacdo de
espectros; Ferramenta de cddigo aberto; Python.



ABSTRACT

This work presents the development of an interactive tool for the identification of chemical
compounds through the weighted analysis of Fourier Transform Infrared (FT-IR) spectra, with
an emphasis on the analysis of agrochemicals. Infrared spectroscopy is an analytical technique
that allows the identification of chemical compounds through the interaction of infrared
radiation with the molecules of the compounds. Despite its precision and non-destructive
nature, the interpretation of spectra can be complex and time-consuming. The proposed tool
aims to facilitate the identification of compounds quickly and accurately, using classification
algorithms developed in Python and IR spectra collected from a open-access database. The
methodology includes the collection, preprocessing, and storage of spectra in an SQL database,
the implementation of analysis algorithms, and the construction of an intuitive user interface
developed in React.js and CSS. At the end, the tool generates a detailed report that includes a
graphical and tabular comparison of the top five candidates identified as most similar to the
analyzed compound. The tool's performance is directly compared with the classification
capability of machine learning algorithms such as K-Nearest Neighbors (KNN), Logistic
Regression, and Naive Bayes. The main objective is to contribute to environmental monitoring
by offering an accessible and efficient solution for the identification of agrochemicals,

facilitating the work of researchers and environmental professionals.

Keywords: Agrochemicals; Pesticides; Infrared spectroscopy; Spectra classification; Open-
source tools; Python
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1 INTRODUCAO

Agrotdxicos sdo substancias quimicas usadas na agricultura para controlar organismos
indesejaveis que podem comprometer a producdo agricola. Este termo engloba uma variedade
de produtos, incluindo herbicidas, fungicidas, pesticidas, rodenticidas, entre outros. No Brasil,
a definicdo e regulamentacdo dos agrotoxicos eram regidas pela Lei Federal n® 7.802/1989 em
conjunto com o Decreto n°® 4.074/2002, até a entrada da Lei Federal n® 14.785/2023 atualmente
em vigor. Esses produtos sdo essenciais para a protecdo das culturas agricolas, no entanto,
apresentam riscos significativos para a salde humana e o meio ambiente (Santana; Moura;
Nogueira, 2013).

A exposicdo extensiva a agrotoxicos no Brasil e no mundo gera uma série de
preocupacoes. Segundo Do Nascimento et al. (2020), os principais problemas incluem impactos
negativos na salide humana, como intoxica¢fes agudas e cronicas que resultam em uma
variedade de sintomas. Além disso, ha a contaminacdo de solos e recursos hidricos, levando a
uma possivel degradacdo ambiental irreversivel. Dados epidemioldgicos estimam que de trés a
cinco milhdes de pessoas sdo contaminadas por agrotdxicos a cada ano em todo o mundo,
destacando a necessidade urgente de monitoramento e controle rigoroso dessas substancias.

Uma técnica poderosa utilizada para a identificacdo e monitoramento de agrotoxicos é
a espectroscopia no infravermelho (IV). A espectroscopia IV é uma técnica analitica que
permite a identificacdo de compostos quimicos através da analise das interacdes entre a radiacdo
infravermelha e as moléculas dos compostos. Essa técnica é fundamental para o estudo e
monitoramento de agrotoxicos, pois oferece uma forma precisa, ndo destrutiva e ecoldgica de
analisar amostras ambientais. No entanto, a interpretacdo dos espectros pode ser complexa e
demorada, exigindo ferramentas adequadas para facilitar o processo (Carvalho et al., 2023).

A analise manual dos espectros pode ser suscetivel a erros, afetando a precisdo dos
resultados. Isso limita a eficiéncia e a acessibilidade da técnica para pesquisas e aplicagdes
praticas. Além disso, a falta de ferramentas interativas e acessiveis que integrem bancos de
dados de espectros e algoritmos de analise representa uma barreira significativa. Atualmente,
as opcgOes disponiveis sdo geralmente complexas, caras e inacessiveis para muitos USUArios,
especialmente em contextos académicos e de pesquisa ambiental.

Com o objetivo de superar essas limitacoes, este trabalho propde o desenvolvimento de
uma ferramenta interativa para a identificacdo de compostos por meio da analise ponderada de
espectros de FT-IR. Esta iniciativa busca contribuir para a o monitoramento ambiental,

fornecendo uma solucéo acessivel e eficaz para a identificacdo de agrotoxicos.
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2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

Desenvolver uma ferramenta interativa que auxilie na identificagdo de compostos
quimicos através da analise ponderada de espectros de FT-IR (Espectroscopia de Infravermelho
por Transformada de Fourier). A ferramenta deverd ser de facil utilizacdo, integrando
algoritmos de classificacdo desenvolvidos em Python com um banco de dados de acesso livre,
para proporcionar resultados rapidos e precisos. Ao final do processo, o usuério recebera um
relatério detalhado que inclui comparagdes graficas e tabulares dos compostos identificados,
visando melhorar a eficiéncia, a precisao e a acessibilidade das analises espectroscopicas em

contextos académicos e de pesquisa ambiental.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Extrair as informac6es graficas dos espectros no infravermelho de agrotdxicos provenientes
do banco de dados de livre acesso, processar esses dados e armazenar em um banco de
dados em linguagem SQL, para facilitar o acesso e a manipulacédo dos dados;

¢ Implementar o método de pré-processamento nos dados de entrada fornecidos pelo usuério
para garantir a compatibilidade e precisao na analise dos espectros;

e Desenvolver a légica do algoritmo de classificagdo e construir uma interface de usuério
intuitiva e amigavel, utilizando React.js, CSS, e Python;

e Comparar 0 desempenho do algoritmo desenvolvido com algoritmos de aprendizado de
maquina comumente utilizados para classificacdo de dados, avaliando sua eficacia e
precisdo na identificacdo de compostos quimicos;

e Fornecer um relatorio detalhado ao usuério, incluindo comparag@es gréficas e tabulares dos
cinco principais candidatos identificados, facilitando a interpretacdo dos resultados e a

tomada de decisdes.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

A fundamentacdo teorica deste trabalho aborda os principais conceitos e técnicas
envolvidos na identificacdo de compostos quimicos por espectroscopia no infravermelho (I1V)
e sua analise por algoritmos de aprendizado de maquina. Primeiramente, sdo discutidos os
principios fundamentais da espectroscopia IV, incluindo a natureza da radiacdo infravermelha,
a Lei de Lambert-Beer-Bouguer e a espectroscopia por transformada de Fourier (FT-IR). Em
seguida, é apresentada uma visdo geral sobre os agrotoxicos, abordando sua definicéo,
regulamentacdo e os impactos na salde humana e no meio ambiente. A aplicacdo da
espectroscopia 1V no monitoramento ambiental é explorada, destacando-se suas vantagens e
limitacBes. Por fim, sdo introduzidos os conceitos de aprendizado de maquina e os algoritmos
especificos utilizados neste estudo, como K-Nearest Neighbors (KNN), Regressao Logistica e

Naive-Bayes, que sdo fundamentais para a classificacdo e analise dos espectros obtidos.

3.1 ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO

A espectroscopia no infravermelho (IV) é uma técnica analitica essencial para a
identificacdo e caracterizacdo de compostos quimicos. Baseada na interacdo da radiacdo
infravermelha com as moléculas, essa técnica permite a analise das vibragdes moleculares,
fornecendo informac6es detalhadas sobre a estrutura e a composi¢cdo dos materiais analisados.
Este subitem explora os principios basicos da espectroscopia IV, incluindo a radiacéo
infravermelha, a Lei de Lambert-Beer-Bouguer, e a espectroscopia por transformada de Fourier
(FT-IR), destacando sua importancia e aplicacdo na quimica analitica.

3.1.1 Radiacao Infravermelha

A radiagdo infravermelha (IV) encontra-se localizada entre a luz visivel e as micro-
ondas no espectro eletromagnético. E especialmente util para a identificacdo de compostos na
faixa entre 4000 e 400 cm™, sendo frequentemente empregada em estudos praticos. Além dessa
regido, existem outras areas de interesse, como o infravermelho proximo (4000 até 14.290 cm’
1 e o infravermelho distante (700 até 200 cm™) (Silverstein et al., 2015). Embora técnicas como
a Ressonancia Magnética Nuclear (RMN) e a espectrometria de massas tenham ganhado
popularidade, a espectroscopia IV continua sendo uma ferramenta poderosa para a analise da

estrutura molecular e composicao dentro dessas faixas especificadas.
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A regido do espectro eletromagnético abaixo de 100 cm™, conhecida por sua associagio
com rotacBes moleculares puras, € predominantemente absorvida nas frequéncias de micro-
ondas e IV distante. Em contraste, as vibracbes moleculares, responsaveis por bandas de
absorcéo na maior parte da regido de 1V, estendem-se desde aproximadamente 10.000 até 100
cm? (Colthup; Daly; Wiberley, 2012). Nesta faixa de absorcdo, espectros vibracionais
aparecem como bandas ao invés de linhas devido ao fato que uma mudanga de energia
vibracional é diretamente acompanhada por um nimero de mudancas de energias rotacionais.
Notavelmente, entre 4000 e 400 cm™, ocorrem as bandas vibracionais-rotacionais de interesse
para anélise dos compostos. A frequéncia de absor¢do, medida em nimero de onda na faixa de
interesse, depende da massa dos atomos, da forca das suas ligagcdes e da sua configuracdo

geométrica (Silverstein et al., 2015).
3.1.2 Lei de Lambert-Beer-Bouguer

A intensidade das bandas vibracionais-rotacionais pode ser expressa em transmitancia
(T) ou absorvancia (A). A lei de Lambert-Beer-Bouguer estabelece uma relacéo linear entre a
absorbancia de uma amostra e a concentracdo do analito. A equagdo que descreve essa relacao
é mostrada abaixo (Colthup; Daly; Wiberley, 2012):

A= ¢bC 1)

e A representa a absorbancia,

e ¢ ¢édenominado como coeficiente de absortividade molar,

e b é o comprimento do caminho 6éptico do feixe de luz através da amostra,
e C éaconcentracdo do analito.

Enquanto a transmitancia é expressa como (Colthup; Daly; Wiberley, 2012):
T =1 =10-sbc @)
0

e T representa a transmitancia,
e | éaintensidade da luz transmitida pela amostra,

e o éaintensidade da radiacdo monocromatica incidente na amostra.



Dessa forma, relaciona-se absorbancia e transmitancia da seguinte maneira:

A=log10% OUA =

o 100
810 %T
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(3)

A Figura 1 mostra um exemplo de um espectro IV expresso em porcentagem de nimero

de onda (cm™) versus transmitancia (%T).

Figura 1 — Espectro 1V do composto de Acido 1-naftalenoacético.
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IR-NIDA-53800. Disponivel em: https://sdbs.db.aist.go.jp/. Acesso em: 30 jun. 2024.

3.1.3 Espectroscopia no infravermelho por transformada de Fourier

Atualmente, a técnica de espectroscopia no infravermelho por transformada de Fourier

(FT-IR) representa uma evolucdo significativa em relacdo as técnicas anteriores de

espectroscopia IV. Tradicionalmente, os espectros eram obtidos por meio da passagem de um

feixe de IV pela amostra, com o espectro sendo escaneado utilizando um dispositivo de

dispersdo, como grades de difracdo (Silverstein et al., 2015).

Diferentemente das técnicas convencionais que dependem de um monocromador para

selecionar as frequéncias de radiacdo uma a uma, a FT-IR permite que toda a faixa de radiagdo

passe pela amostra simultaneamente. A resolucgéo obtida por instrumentos FT-IR pode alcancar
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até aproximadamente 0,001 cm™. Além disso, a conversdo analdgico-digital facilita a
integracdo dos resultados com diversas outras técnicas, como a cromatografica liquida de alta
eficiéncia (HPLC) e a cromatografia gasosa (GC) (Silverstein et al., 2015). A Figura 2 apresenta

um esquematico simplificada de um espectrometro FT-IR.

Figura 2 — Esquematico simplificado de um espectrémetro FT-IR.
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Fonte: Silverstein et al., 2015. Adaptado pelo autor.

3.1.4 Interpretacdo de um espectro

Para uma interpretacdo eficaz de um espectro IV, deve-se seguir algumas diretrizes
essenciais. Primeiramente, é necessario assegurar que 0 espectro esteja com a intensidade
adequada e que a amostra analisada seja relativamente pura. Além disso, € fundamental que o
espectrofotbmetro esteja calibrado adequadamente e que o método utilizado para 0 manuseio
da amostra seja claramente especificado. Nos espectros IV, os grupos funcionais das moléculas
exibem faixas de absorcdo consistentes, o que permite compara-los através de diferentes
espectros. As bandas de um espectro podem normalmente ser descrita por termos
semiquantitativos (s = forte, m = média, w = fraca) (Silverstein et al., 2015). Um exemplo
ilustrativo dos padrbes tipicos de absorcdo de alguns grupos funcionais em termos

semiquantitativos pode ser observado na Figura 3.
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Figura 3 — Grupos funcionais com diferentes caracteristicas de absorcéo.
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3.2  AGROTOXICOS

Os agrotdxicos sdo substancias quimicas empregadas na agricultura com o objetivo de
controlar pragas e doencas que afetam as plantacdes, sendo essenciais para assegurar a
produtividade agricola e a qualidade dos alimentos. No entanto, seu uso implica em riscos
significativos para a saude humana e o meio ambiente, exigindo regulamentacdo rigorosa e
praticas seguras de aplicacdo. Esta secdo aborda as defini¢des e classificagdes toxicologicas dos
agrotoxicos, examina os impactos na saide humana e no meio ambiente, e explora o uso da

espectroscopia IV no monitoramento ambiental.

3.2.1 Definicdo e regulamentacao

O uso do termo "agrotoxico™ foi adotado oficialmente no Brasil através da Lei Federal
n° 7.802/1989, posteriormente regulamentada pelo Decreto n° 4.074/2002, que estabeleceu as
bases legais para a regulacdo desses produtos no pais (Santana; Moura; Nogueira, 2013). Essa

legislagdo define agrotoxicos e afins como:

a) 0s produtos e 0s agentes de processos fisicos, quimicos ou bioldgicos,
destinados ao uso nos setores de produgdo, no armazenamento e
beneficiamento de produtos agricolas, nas pastagens, na protecdo de
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florestas, nativas ou implantadas, e de outros ecossistemas e também de
ambientes urbanos, hidricos e industriais, cuja finalidade seja alterar a
composicéo da flora ou da fauna, a fim de preserva-las da acdo danosa
de seres vivos considerados nocivos (Brasil, 1989);

b) substancias e produtos, empregados como desfolhantes, dessecantes,
estimuladores e inibidores de crescimento (Brasil, 1989).

Conforme da Rocha, dos Santos e Pinto (2022) apontam, embora o termo tenha sido
definido na legislacdo, este é frequentemente referido por diversas designacfes genéricas, ndo
apenas variando semanticamente, sendo incluidas expressdes como pesticidas, praguicidas,
defensivos agricolas, defensivos fitossanitérios e fitossanitarios.

Desde a adogéo inicial da legislacdo, diversas atualizagdes foram implementadas,
especialmente apds a criacdo da Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitaria (ANVISA), do
Instituto Brasileiro do Meio Ambiente e dos Recursos Naturais Renovaveis (IBAMA), e do
Ministério da Agricultura, Pecuéria e Abastecimento (MAPA). Esses 6rgaos sendo diretamente
responsaveis pela regulamentacéo e fiscalizacdo dos agrotdxicos no Brasil, conforme discutido
por De Itoz e Pereira em 2024.

Em 28 de dezembro de 2023, mais de trinta anos apds a primeira lei dos agrotoxicos,
foi publicada e entrou em vigor a Lei Federal n® 14785/2023, que amplia a regulamentacéo, a
producdo, comercializacdo e uso de agrotoxicos no Brasil, revogando a Lei n° 7.802/1989 (De
Itoz; Pereira, 2024).

O artigo 2° dessa nova legislacdo contém classificacdes significativamente importantes,
pois apresenta cinquenta e dois incisos, evidenciando uma expansdo consideravel na

regulamentacdo dos agrotdxicos e de produtos de controle ambiental (Brasil, 2023).

3.2.2 Classificacdo toxicologica

Como mencionado anteriormente, um marco regulatorio estabelecido em 1989 instituiu
a avaliagdo compartilhada dos registros de agrotoxicos por diferentes orgdos: o MAPA,
encarregado de avaliar a eficacia agrondmica; o IBAMA, responsavel pela analise dos impactos
ambientais; e a ANVISA, que examina os riscos relacionados a toxicidade humana (da Rocha;
dos Santos; Pinto, 2022).

A analise dos impactos ambientais e de toxicidade humana s&o conduzidas utilizando-
se classificacbes organizadas em classes ou categorias. Em relacdo ao potencial de

periculosidade ambiental, 0 Quadro 1 mostra a classificacdo baseada nos pardmetros de
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bioacumulacdo, persisténcia, transporte, toxicidade a diversos organismos, potencial

mutagénico, teratogénico e carcinogénico estabelecido pelo IBAMA (1996).

Quadro 1 — Classificacdo do potencial de periculosidade ambiental.

Classe Grau

Classe | Produto Altamente Perigoso
Classe Il Produto Muito Perigoso
Classe I11 Produto Perigoso

Classe IV Produto Pouco Perigoso

Fonte: Adaptado de IBAMA (1996).

Quanto & toxicidade humana, a Secretaria Nacional de Vigilancia Sanitéaria (1992),
definiu uma classificacdo em classes para os agrotdxicos. Nesta classificacdo, foram
considerados estudos da chamada DL 50 (dose letal), que é a dose considerada necessaria de
uma dada substancia para matar 50% de uma populacdo em teste. Para que a determinacdo seja
feita, expde-se as cobaias a varias doses da substancia até que seja encontrado o valor que mata
apenas metade da populacgéo testada.

Os produtos comprovadamente teratogénicos, carcinogénicos ou mutagénicos eram
excluidos de receber uma classificacdo toxicologica. Da mesma forma, produtos que causassem
efeitos como corrosdo, ulceracdo ou opacidade irreversivel na cérnea eram submetidos a
estudos especiais para determinar se receberiam ou ndo uma classificacdo toxicoldgica
(Secretaria Nacional de Vigilancia Sanitaria, 1992). O Quadro 2 ilustra essa classificagdo em

melhores detalhes.

Quadro 2 — Classificacdo toxicoldgica obsoleta de 1992.

Classe Grau DL 50"
Produtos Extremamente

Classe | N <5mg kg™
Toxicos

Classe I Produtos Altamente Tdxicos 5mg kg a50mgkg?
Produtos Medianamente

Classe IlI N 50 mg kg™ a 500 mg kg™
Toxicos

Classe IV Produtos Pouco Téxicos > 500 mg kg

* Formulagdes solidas que apresentam DL 50 oral.

Fonte: Adaptado de Secretaria Nacional de Vigilancia Sanitéria (1992).
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Em 2019, entrou em vigor a Resolugdo-RE n°® 2080, conhecida como o Novo Marco
Regulatério. Esta resolucao expandiu o sistema anterior de quatro classes, para cinco categorias
de classificacdo toxicologica, sendo incluido o item “ndo classificado” para produtos de
baixissimo potencial de dano (ANVISA, 2019). A nova classificacdo pode ser observada no

Quadro 3, apresentado abaixo:

Quadro 3 — Reclassificacdo toxicologica atualizada de 2019.

Categoria Grau

Categoria 1 Produto Extremamente Toxico

Categoria 2 Produto Altamente Toxico

Categoria 3 Produto Moderadamente ToXxico

Categoria 4 Produto Pouco Téxico

Categoria 5 Produto Improvavel de Causar Dano Agudo
N&o classificado Produto Nao Classificado

Fonte: Adaptado de ANVISA (2019).

A justificativa apresentada para a reclassificacao de toxicidade humana de agrotoxicos
no Brasil foi de alinhar as praticas nacionais com as normativas adotadas em varios paises da
Asia e da Unido Europeia. Essa proposta intencionava adotar as diretrizes de rotulagem do
Sistema Globalmente Harmonizado de Classificacdo e Rotulagem de Produtos Quimicos
(Globally Harmonized System of Classification and Labelling of Chemicals — GHS). No
entanto, mesmo com a implementagédo do sistema GHS, verifica-se que o Brasil ndo aderiu
completamente a tais regulamentag6es, visto que mais de 30% dos pesticidas em circula¢éo no

pais sdo proibidos na Unido Europeia, conforme apontado por Sampaio (2019).

3.2.3 Impactos na saude humana e no meio ambiente

O uso extensivo de agrotoxicos tem sido associado a significativos danos cumulativos
tanto para a saude humana quanto para o meio ambiente. A Organizacdo Mundial da Saude
(OMS) estima que, anualmente, de trés a cinco milhdes de pessoas globalmente sdo afetadas
por contaminacOes relacionadas a agrotdxicos. Este niUmero é ainda mais alarmante em paises
em desenvolvimento, onde se estima que até 25 milhdes de trabalhadores rurais estdo expostos

a cada ano (Do Nascimento et al., 2020; Peres; Moreira; Dubois, 2003).
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A exposicdo imprdpria e indiscriminada aos agrotoxicos representa um dos desafios
mais sérios para a saude publica. Os impactos nocivos dessas substancias no meio ambiente e
na salde humana dependem de varios fatores, incluindo o principio ativo do composto quimico,
a dose absorvida, a via de exposicao, e as caracteristicas individuais do exposto. Neste contexto,
as alegacOes de uso seguro feitas pelas industrias podem ocultar os verdadeiros riscos que esses
produtos representam para os seres humanos (Do Nascimento et al., 2020).

No Brasil, os critérios de avaliacdo da toxicidade e o risco dos agrotoxicos séo
estabelecidos conforme a Secdo 3.2.2. No entanto, de acordo com a Organizacdo Mundial da
Saude (2010) e outras diretrizes internacionais, os pesticidas considerados altamente perigosos
(HHPs) sédo classificados segundo outros critérios especificos. Estes incluem a toxicidade
aguda, posicionando os pesticidas nas classes de maior perigo da OMS, la ou Ib. E a toxicidade
crbnica, onde sdo consideradas a carcinogenicidade, a mutagenicidade e a toxicidade

reprodutiva, que sdo categorizadas pela GHS nas Categorias 1A e 1B.

3.2.3.1 Consequéncias na saude humana

O diagnostico de contaminacao por agrotdxicos enfrenta desafios significativos devido
a variedade de substancias quimicas envolvidas e a complexidade técnica dos testes necessarios,
tornando-0s pouco acessiveis em grande escala no Sistema Unico de Salde (SUS). Embora
existam metodos capazes de identificar a presenca de venenos no organismo, como 0S que
detectam organofosforados e carbamatos, estes se limitam a uma fracdo dos agentes toxicos
disponiveis e muitas vezes s6 séo eficazes em casos de intoxicacdo aguda. Além disso, 0 corpo
humano pode ndo reter vestigios detectaveis desses venenos por longo prazo, complicando
ainda mais a confirmacdo do diagndstico (Londres, 2012).

Segundo Do Nascimento et al. (2020), as intoxicacdes agudas causadas por agrotoxicos
podem manifestar-se através de sintomas como cefaleia, fraqueza, mal-estar geral, dor
estomacal e sonoléncia. Além desses efeitos imediatos, a exposicdo prolongada a esses produtos
quimicos esta associada a doencas cronicas, incluindo cancer, doenca de Alzheimer, esclerose
multipla e doenga de Parkinson. Adicionalmente, ha evidéncias significativas que sugerem uma
conexdo direta entre a exposi¢cdo a agrotoxicos e um aumento nas taxas de suicidio entre
trabalhadores rurais, indicando que essas substancias podem ter efeitos adversos graves sobre
0 sistema nervoso central, resultando em transtornos como ansiedade, irritabilidade, problemas

de sono e depressao.
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3.2.3.2 Consequéncias no meio ambiente

O uso principal dos agrotoxicos é aumentar a produtividade agricola por meio de sua
aplicacdo em culturas. No entanto, segundo Veiga et al. (2006), esses produtos quimicos podem
contaminar o solo e os sistemas hidricos, resultando em degradacdo ambiental significativa.
Essa contaminagdo pode levar a danos duradouros nos ecossistemas, com efeitos
potencialmente irreversiveis ao longo do tempo.

Os agrotoxicos sédo aplicados diretamente nas plantas ou no solo. No entanto, mesmo 0s
que sdo destinados as plantas frequentemente acabam no solo, arrastados pela chuva ou pela
irrigacdo. Essa transferéncia, especialmente em &reas com aquiferos naturalmente vulneraveis,
pode tornar a agua improépria para consumo. 1sso representa um risco significativo nao apenas
para a populacdo local, mas também para todos aqueles que dependem dessa fonte de agua,
conforme destacado por Veiga et al. (2006). Além disso, Bohner, Aradjo e Nishijima (2013)
apontam que, dos agrotdxicos aplicados por pulverizagdo, menos de 10% atingem efetivamente

0 alvo pretendido, aumentando ainda mais o risco de contaminacdo ambiental.

3.2.4 Aplicagdo da técnica de espectroscopia IV no monitoramento ambiental

A espectroscopia IV, com sua capacidade de fornecer resultados analiticos rapidos,
possui diversas aplicacOes praticas. Na industria de polimeros, por exemplo, ela é essencial para
o controle de qualidade ao longo das linhas de producao, assegurando a consisténcia do material
produzido. Além disso, a espectroscopia IV desempenha um papel crucial na inddstria
alimenticia, onde é utilizada para investigar possiveis adultera¢cdes na composi¢do quimica dos
alimentos, garantindo a seguranca e a conformidade dos produtos (Bayu; Nandiyanto;
Ragadhita, 2023; Mendes; Duarte, 2021).

Além de suas aplica¢des industriais, a espectroscopia IV também se mostra eficaz na
area de monitoramento de pesticidas, como demonstrado por Grigoriu et al. (2018). Neste
estudo, a técnica FTIR/ATR foi utilizada para monitorar a degradagdo do pesticida Dinocape
em amostras de solo, vinho e uvas. Essa aplicagdo fica ainda mais evidente no trabalho de
Carvalho et al. (2023), onde foi aplicada a técnica para estudar os efeitos de herbicidas a base
de Diuron em feij0es carioca, utilizando analises estatisticas multivariadas para detectar

alteracdes nas folhas tratadas.
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3.3 APRENDIZADO DE MAQUINA

O aprendizado de maquina é uma area da inteligéncia artificial que permite que sistemas
aprendam e melhorem a partir de experiéncias sem serem explicitamente programados. Esta
secdo discute principalmente trés metodologias amplamente utilizadas e que seréo aplicadas ao
longo deste estudo: K-Nearest Neighbors (KNN), Regressdo Logistica e Naive-Bayes. Essas
técnicas serdo empregadas para resolver problemas de classificacéo e predicéo, que s@o cruciais
para a analise de espectros IV no contexto deste trabalho.

As trés técnicas mencionadas sdo exemplos de algoritmos de aprendizado
supervisionado, ou seja, dependem de tarefas especificas — classificacdo, regressdo,
agrupamento etc. — para criar uma regra que liga uma entrada a uma saida, usando exemplos ja
conhecidos. Portanto, esse processo de aprendizado envolve comparar o resultado calculado
com o resultado previsto, ajustando o erro computado para alcancar o produto desejado,
conforme descrito por Pugliese, Regondi e Marini (2021).

3.3.1 K-Nearest Neighbors (KNN)

Como apresentado por Goldberger et al. (2004), o algoritmo K-Nearest Neighbors
(KNN) é notavelmente simples, entretanto, surpreendentemente eficaz quando utilizado como
um método de classificacdo. Uma das principais caracteristicas do KNN é sua capacidade de
formar superficies de decisdo ndo lineares. Isso significa que, ao contrario de alguns métodos
de classificacdo que s6 conseguem criar linhas retas ou superficies planas para separar
diferentes categorias (ou classes) de dados, 0 KNN pode criar fronteiras de separacdo que tém
formas irregulares e complexas. Essas formas irregulares sdo cruciais porque muitos conjuntos
de dados do mundo real ndo sao perfeitamente separados por linhas retas.

O algoritmo KNN funciona com base na ideia de proximidade entre os dados. Para
classificar um novo ponto, ele considera os "k pontos mais proximos ja conhecidos, sendo "k"
um numero inteiro previamente definido. A escolha do valor de "k" é crucial para o desempenho
do algoritmo: se "k™ for muito pequeno, o modelo pode se tornar sensivel a ruidos nos dados,
classificando de forma incorreta devido a influéncia de outliers (valores com diferenca drastica
de todos os outros). Por outro lado, um valor de "k muito grande pode fazer com que 0 modelo
perca a capacidade de capturar padrdes mais sutis, resultando em classificagdes menos precisas.

Outra caracteristica importante do KNN é gue sua performance tende a melhorar com o

aumento do volume de dados de treinamento. A medida que mais dados s&o fornecidos, o
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algoritmo tem mais exemplos para considerar ao fazer suas classificacfes, o que geralmente
resulta em previsdes mais precisas. 1sso ocorre porque a presenca de mais dados reduz a
influéncia de outliers e ruidos, permitindo ao algoritmo identificar padrées mais consistentes e

generalizaveis.

3.3.2 Regressdo Logistica

A Regressdo Logistica € um método amplamente utilizado para modelagem preditiva
em situacdes em que a variavel dependente é binéaria. Apesar do algoritmo ser chamado de
"regressdo”, é, na verdade, um modelo de classificacdo. Em algumas literaturas, este modelo é
conhecido por outros nomes como classificador de Entropia Méxima (MaxEnt) ou classificador
Log-Linear.

O funcionamento do modelo baseia-se na utilizacdo da funcéo logistica, também
conhecida como sigmoide, para obter uma probabilidade que varia entre 0 e 1. A equacéo que

expressa este comportamento é apresentada na Equacéo 4 (Berkson, 1944):

A 1
T 14 e (@thx)

(4)
e X € avariavel independente,
e aé otermo de interceptacdo, ou seja, o valor de y quando x é zero,

e Dbé o coeficiente de regressdo, que multiplica a varidvel independente x.

3.3.3 Naive-Bayes

O algoritmo de classificacdo de Naive-Bayes opera sob o principio do teorema de Bayes
com a suposicdo de independéncia condicional entre as caracteristicas. De acordo com Zhang

(2004), esse teorema apresenta como premissa fundamental a Equacéo 5:

P(C )M, P(x; | C
P(Cicl X, Xn) = (‘;)(X‘l‘___(;‘)' 2 )

e Cy éavariavel que representa a classe a qual a instancia pode pertencer,

e X1,..Xn SA0 0s atributos observados da instancia que esta sendo classificada.
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Conforme destacado por Rish (2001), apesar de basear-se na hipotese simplificadora de
que as caracteristicas sdo independentes dado o rétulo da classe, Naive-Bayes demonstra ser
notavelmente bem-sucedido na pratica, chegando a competir com técnicas mais sofisticadas.
Esse fendmeno pode ser explicado pelo fato de que a capacidade de um classificador ser 6timo
ndo depende necessariamente da precisdo com que o modelo se ajusta a distribuicdo de
probabilidade real dos dados, ou seja, ndo é prejudicada pela suposicédo de independéncia. O
importante é que as distribuicGes real e estimada concordem quanto a classe mais provavel. Isso
significa que, mesmo com a independéncia assumida, Naive-Bayes pode identificar

corretamente a classe mais provavel e, assim, funcionar de forma eficaz.

3.3.4 Aplicacbes de aprendizado de maquina em analises no infravermelho

A aplicacdo de técnicas de aprendizado de méaquina em analises de espectros de
infravermelho se mostra uma abordagem promissora para a identificacdo e caracterizacdo de
compostos quimicos. A interpretacdo e analise manual motivou o desenvolvimento de
ferramentas automatizadas que utilizam aprendizado de maquina para facilitar esse processo.

Uma das aplicacdes em analises de FT-IR € a identificacdo de grupos funcionais
especificos. Técnicas como redes neurais convolucionais (CNNs) tém sido implementadas para
reconhecer padrdes espectrais associados a diferentes grupos funcionais. Por exemplo, Enders
et al. (2021) desenvolveram um modelo de CNNs para identificar grupos funcionais em
espectros de FT-IR, utilizando uma base de dados extensa de espectros de compostos organicos.
Esse modelo demonstrou alta precisdo na identificagdo de grupos funcionais, facilitando a

analise de amostras complexas.
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4 METODOLOGIA

Neste item, serdo detalhados os procedimentos e técnicas utilizados para o
desenvolvimento deste trabalho. Serdo abordados todos os aspectos metodoldgicos, desde a
coleta de dados espectrais até a implementacdo dos algoritmos de classifica¢éo e aprendizado
de maquina.

Primeiramente, sera descrito o processo de extracao e pré-processamento dos espectros
de FT-IR provenientes do banco de dados SDBS. Em seguida, a constru¢do de um banco de
dados SQL seréa detalhada, destacando seu papel no armazenamento e recuperacao eficiente dos
dados processados. Também sera explicada a aplicacdo dos algoritmos de classificacdo,
incluindo técnicas estatisticas e de aprendizado de maquina, para a analise dos espectros. Por
fim, serdo apresentados os métodos de avalia¢do dos resultados, com destaque para as métricas

utilizadas na validag&o da eficacia dos algoritmos propostos.

4.1  COLETA, PRE-TRATAMENTO DOS ESPECTROS E EXTRACAO DOS DADOS
NUMERICOS

As etapas de coleta e o tratamento dos dados, descritas detalhadamente nessa se¢éo, sao
de grande importancia para o funcionamento pleno do programa, pois somente com dados de
qualidade é possivel obter resultados de qualidade. A seguinte secdo entrara em detalhes sobre
a fonte dos espectros, o procedimento de coleta e o pré-processamento dos dados para posterior

armazenamento.

4.1.1 Descricdo da fonte dos dados

A coleta dos espectros IV foi realizada utilizando a base de dados Spectral Database for
Organic Compounds (SDBS)?!, mantida pelo National Institute of Advanced Industrial Science
and Technology (AIST) do Japdo. Este banco de dados de acesso livre inclui espectros de
diversas técnicas analiticas, como FT-IR, 1H-NMR, 13C-NMR, EI-MS, Raman e EPR. A
Figura 1, apresentada na Secdo 3.1.2 deste trabalho, ilustra o formato original em que o espectro
é obtido quando baixado diretamente desse banco de dados.

! https://sdbs.db.aist.go.jp
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4.1.2 Procedimentos de coleta

Para garantir a relevancia dos dados, fez-se uma revisdo bibliografica do livro de
espectros de pesticidas de Visser (2020), onde todos os espectros de compostos com alta
resolucdo, cobrindo a faixa de 4000 a 400 cm™ para FT-IR, que estivessem presentes tanto no
banco de dados SDBS quanto no livro, foram coletados. Os espectros provenientes do SDBS
foram utilizados para compor o banco de dados, engquanto os espectros do livro foram

selecionados para serem utilizados posteriormente como teste dos algoritmos de classificacéo.

4.1.3 Pré-processamento dos espectros IV

Os espectros 1V coletados passaram por um processo de pré-tratamento para garantir a
qualidade e comparabilidade dos dados para as etapas seguintes de extracdo dos dados. As
etapas de pré-tratamento incluiram: Recorte da imagem original e remocéo de ruidos.

Apbs a coleta do espectro em seu estado original, este € submetido a um processo no
qual é dividido em duas imagens distintas. A primeira se¢do abrange as bandas de 4000 cm
até 2000 cm'1, e a segunda, de 2000 cm™ até 400 cm™. Essa divisdo é necessaria porque,
geralmente, os espectros séo representados graficamente com escalas diferentes no eixo dos
numeros de onda, esse procedimento faz com que a extragdo dos dados quantitativos siga a
escala correta para todo o espectro 1V.

Apos o processo de recorte, elimina-se de forma automatica, seguindo o formato padrdo
do espectro, qualquer ruido visual como manchas, anotacdes, ou detalhes visuais fora das
bandas. Por fim, cada secdo é delineada com um contorno vermelho para destacar o tracejado
preto. A Figura 4 exemplifica este tratamento ao mostrar o espectro IV do Acido 1-

naftalenoacético no formato final.
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Figura 4 — Espectro 1V do Acido 1-naftalenoacético divido em (a) 4000 — 2000 cm* e (b) 2000 — 400 cm*
devidamente contornado.

@ (®)

Fonte: Spectral Database for Organic Compounds (SDBS). Espectro de Infravermelho; SDBS N°: 7054;
IR-NIDA-53800. Disponivel em: https://sdbs.db.aist.go.jp/. Acesso em: 30 jun. 2024.

4.1.4 Conversdo do espectro IV de imagem para dados numéricos

Para possibilitar a comparacdo dos dados dos espectros, € necessario que estes estejam
em formato numérico. Nesta secdo detalha-se o processo de extracdo dos dados quantitativos a
partir das imagens dos espectros tratados, conforme descrito na Sec¢do 4.1.3. Em seguida,
explica-se a metodologia de correcdo de linha de base utilizada, aplicada tanto no banco de

dados quanto nos espectros de entrada do programa.

4.1.4.1 Extragéo dos dados quantitativos

As imagens apds 0 processamento sdo empregadas em um script de automacdo em
batelada feito em JavaScript, que utiliza a ferramenta WebPlotDigitizer? para extrair
quantitativamente os dados espectrais com base em parametros definidos de nimero de onda —
4000 até 400 cm™ — e transmitancia — 0 até 100%. Ao longo do trabalho, foram utilizados
tamanho de malha com o padréo de 1 pixel para Ax e Ay para todas as imagens.

A coleta, o processamento e a extracdo dos dados quantitativos dos espectros 1V sdo
conduzidos separadamente da ferramenta interativa, que € o principal foco deste trabalho.

Entretanto, os dados coletados sdo essenciais para alimentar os algoritmos responsaveis pela

2 ROHATGI, A. WebPlotDigitizer: Versdo 4.7, 2024. Disponivel em: <https://automeris.io/WebPlotDigitizer>.
Acesso em 03 de jul. 2024.
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classificacdo e analise. Na Tabela 1 observa-se um resumo dos dados quantitativos obtidos do

espectro 1V do Acido 1-naftalenoacético.

Tabela 1 — Resumo da estrutura dos dados do espectro 1V do Acido 1-naftalenoacético apds uso do
WebPlotDigitizer.

Numero de onda (cm™) Transmitancia (%)
410.862 91.5799
409.757 92.1449
3967.13 76.2381
3926.98 76.5273

Fonte: Autor.

4.1.4.2 Correcao da linha de base

Os sinais de instrumentos analiticos consistem em informagdes quimicas, linha de base
e ruidos aleatorios. A presenca desses ruidos sobre a linha de base pode impactar negativamente
tanto em resultados analiticos quantitativos quanto qualitativos, sendo essencial que essa
influéncia seja mitigada (Zhang; Chen; Liang, 2010). Neste contexto, Zhang, Chen e Liang
propuseram e desenvolveram um algoritmo répido e flexivel para o ajuste da linha de base,
baseado no método de quadrados minimos penalizados ponderados iterativamente e adaptativos
(Adaptive iteratively reweighted penalized least squares — airPLS?).

Para a padronizacdo dos espectros, aplica-se a versdo em Python do algoritmo de
airPLS, em conjunto com o algoritmo de suavizacdo de Whittaker, também conhecido como
algoritmo de quadrados minimos penalizados. Este Gltimo que serviu como base para a
implementacdo completa do airPLS.

O airPLS utiliza trés variaveis de entrada principais: “x” sendo 0 espectro a ser
processado, um parametro “lambda_" que controla a intensidade da suavizacdo da linha de
base, “porder ” que determina a ordem da diferenca penalizada — permitindo ajustes mais finos
para curvaturas mais suaves ou mudancas graduais — e “itermax”, que define o nimero maximo

de iteragcdes permitidas no processo de ajuste da linha de base.

8 Z-M. ZHANG, S. CHEN, Y.-Z. LIANG. airPLS: Versdio 2.0, 2016. Disponivel em:
<https://github.com/zmzhang/airPLS>. Acesso em 03 de jul. 2024.
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4.2 DESENVOLVIMENTO DO BANCO DE DADOS SQL

Os dados quantitativos derivados dos espectros 1V, coletados conforme o método
descrito na Secdo 4.1 sdo armazenados em um banco de dados SQL, utilizando um arquivo
“.db” provido pela biblioteca SQLite. O desenvolvimento de um banco de dados SQL é
essencial para o gerenciamento eficiente dos dados espectrais coletados. Ele permite a
organizacdo sistematica dos dados, facilitando a recuperacdo rapida e precisa das informacdes
necessarias para a analise e classificacdo dos espectros.

No entanto, a maneira como esses dados sdo organizados para utilizagdo no algoritmo
desenvolvido e nos modelos de aprendizado de maquina apresenta diferencas significativas,
resultando em estruturas de armazenamento distintas. 1sso ocorre porque o algoritmo
desenvolvido e os algoritmos de aprendizado de maguina manipulam os dados de formas

diferentes. Essas abordagens serdo detalhadas nas sec¢des a seguir.

4.2.1 Configuracdo para o algoritmo principal

Para o algoritmo central deste estudo, ndo foram necessarias modifica¢des adicionais
nos valores ja ilustrados na Tabela 1. Utilizando SQL, séo estruturadas duas tabelas para
organizacdo dos dados: a primeira tabela contém o nome do composto e um numero de
identificacdo Unico para cada um; a segunda tabela armazena os dados de nimero de onda e
transmitancia, que estdo vinculados ao nimero de identificacao unico referenciado na primeira

tabela.

4.2.2 Configuracdo para os algoritmos de aprendizado de maquina

Para o processamento dos dados nos modelos de aprendizado de maquina, 0s nimeros
de onda séo primeiramente segmentados em intervalos. Foram investigados intervalos variando
entre 1 cm™ e 100 cm™. No entanto, o intervalo que apresentou os melhores resultados foi o de
25 cm. Dentro de cada intervalo, o valor maximo de transmitancia é selecionado para
representar a faixa. Essa abordagem resulta em uma linha completa de dados correspondente a
um unico composto.

A escolha do intervalo de 25 cm™ como a segmentagao mais eficaz baseia-Se na preciséo
das classificacGes obtidas. Essa precisdo se refere a capacidade do modelo de identificar os

compostos corretos com maior acuracia. Ou seja, ao utilizar intervalos de 25 cm™, o modelo
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foi capaz de definir maior similaridade entre os compostos de entrada e do banco de dados de
maneira correta.

Cada composto no banco de dados foi tratado de maneira idéntica, permitindo que 0s
modelos de aprendizado de méaquina utilizem uma analise sequencial para interpretacdo dos
dados. Essencialmente, 0 modelo aprende a reconhecer padrées e fazer indicagfes baseadas na
similaridade dos valores de transmitancia em colunas correspondentes entre diferentes
compostos. A Tabela 2 oferece um exemplo simplificado da tabela de dados usada para treinar

os algoritmos na classificacdo dos espectros de interesse.

Tabela 2 — Estrutura exemplo resumida utilizada para a analise com os algoritmos de aprendizado de maquina.

Nome 400 -425  425-450 .. 3925-3950 39503975 39754000
1,2-Dichloropropane 0.272 0 0 0.484 0.536
1,3-Dichloropropene(cis) 0 0.779 .. 0.448 0.301 0
Triforine 0.287 0 0 0 0.327
Vinclozolin 0 0.286 .. 0 0.220 0

Fonte: Autor.

43  ARQUITETURA E FUNCIONAMENTO DO ALGORITMO

Este subtdpico descreve a estrutura do algoritmo, explicando como ele foi projetado
para processar os dados espectrais, realizar a classificacdo e produzir os resultados. Serdo
abordados os componentes principais do algoritmo, incluindo os métodos de pré-processamento
e a integracdo com o banco de dados SQL. Além disso, serdo apresentados os critérios de
avaliacdo e validacdo do algoritmo, demonstrando como ele foi ajustado para otimizar seu

desempenho.

4.3.1 Filtragem das bandas de interesse

A metodologia implementada para filtrar bandas de interesse dos espectros IV visa
otimizar a acurécia da classificagdo sem sobrecarregar o algoritmo com uma quantidade
excessiva de dados. As etapas que compdem esse processo sao a normalizagédo da transmitancia

e a estratégia de selecdo de bandas relevantes para a identificagcdo de compostos.



34

Inicialmente, realiza-se o ajuste da linha de base como descrito na Sec¢do 4.1.4.2 para 0s
dados de entrada, a normalizacao dos dados de transmitancia é o passo seguinte. Neste processo,
0 ponto de maior transmitancia dentro do espectro € utilizado como referéncia, subtraindo-se
seu valor da transmitancia observada em cada ponto ao longo do eixo de numero de onda do
espectro. Essa abordagem resulta em uma série de valores que representam as alturas relativas
das bandas.

Para a selecdo efetiva das bandas, implementa-se uma metodologia que envolve a busca
por minimos locais, considerando uma janela de andlise, ou uma faixa de valores, especifica.
No contexto deste trabalho, assim como feito na Segdo 4.2.2, foram investigadas faixas
variando entre 10 cm™ e 40 cm™. Essas faixas estdo disponiveis para ajuste na interface da
aplicacgdo. A faixa padrdo que apresentou os melhores resultados foi a de 25 em™'. O algoritmo
analisa tanto 25 cm™ antes quanto 25 cm™ ap6s cada ponto no eixo do niimero de onda. Durante
essa varredura, compara-se a altura de cada banda com as alturas nas proximidades dentro da
faixa especificada.

Uma banda é considerada de alta relevancia se, ao longo dessa faixa de 25 cm™ em
ambas as direcdes, a altura relativa observada se mantém como a mais elevada, indicando um
pico proeminente. Essas bandas selecionadas sdo classificadas como essenciais para a etapa
subsequente de célculo de similaridade.

4.3.2 Algoritmo de similaridade

O algoritmo desenvolvido para a analise de similaridade entre espectros inicia-se com
uma funcdo de comparacdo e filtragem dos dados espectrais. Este processo envolve a
identificacdo das melhores correspondéncias entre os nimeros de onda do espectro de entrada
e do espectro da base de dados de componentes.

Cada banda do espectro de entrada é comparada com as bandas do espectro da base de
dados, buscando minimizar as diferencas entre suas posi¢des (numeros de onda). Este passo é
crucial para assegurar que as bandas comparadas apresentem a possibilidade de serem dos
mesmos componentes quimicos nos diferentes espectros, ou seja, representam 0 mesmo grupo
funcional. Caso os numeros de onda ndo correspondam — indicando uma discrepancia
significativa — essa banda especifica € considerada ndo comparavel e é pareada com um valor
zero, gerando impacto no calculo de similaridade.

Apbs estabelecer as melhores correspondéncias, o algoritmo procede ao calculo da

similaridade, adotando pesos diferenciados para cada banda espectral. Esses pesos sdo baseados
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na altura relativa de cada banda em relacéo a linha de base do espectro. Nesta metodologia,
bandas que ultrapassam 50% da altura relativa da linha de base sdo consideradas "grandes" e
recebem um peso de dois, enquanto bandas acima de 30% sdo classificadas como "médias” e
recebem um peso de um. Bandas “pequenas” abaixo de 30% sdo desconsideradas.

Segundo Da Silva et al. (2016), o coeficiente de correlacdo de Pearson € um parametro
conveniente para a analise de similaridade entre espectros. Este coeficiente, que varia de -1 a
+1, indica o grau de correlacdo linear entre dois conjuntos de dados. Um coeficiente de +1
sugere uma relacdo diretamente proporcional, enquanto -1 indica uma relacdo inversamente
proporcional. Valores proximos de zero sugerem auséncia de correlagdo linear. Para facilitar a
interpretacdo nas comparacdes espectrais, este coeficiente foi adaptado para expressar
porcentagem de similaridade. Assim, correlacfes altas, entre 100% e 80%, indicam grande
similaridade, e correlagcbes médias, entre 80% e 50%, sugerem similaridade moderada. A
implementacdo da correlacio de Pearson foi realizada utilizando a biblioteca Scipy*.

O algoritmo calcula o coeficiente de correlacdo de Pearson para trés parametros
diferentes: nimero de onda, transmiténcia e altura das bandas. A média desses trés coeficientes

¢ o valor resultante de saida para o usuario.

44  BIBLIOTECAS DE ALGORITMOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA

Neste topico, serdo abordadas as técnicas de normalizacdo de dados e as bibliotecas de
algoritmos de aprendizado de maquina utilizadas no desenvolvimento deste trabalho, levando

em consideracao os parametros de configuracdo de cada modelo.

4.4.1 Normalizacdo dos dados

Os dados dos espectros obtidos na Se¢éo 4.2.2 sdo normalizados utilizando a classe de
pré-processamento “MinMaxScaler ” da biblioteca Scikit-Learn®. Esta técnica ¢ essencial para
ajustar os valores do conjunto de dados a uma escala comum, especificamente entre zero e um.
A classe é entdo aplicada em todas as colunas relativas as faixas de nimero de onda
individualmente.

A normalizacdo é crucial porque garante que as variaveis que possuem escalas

diferentes ndo influenciem de forma desproporcional o modelo de analise. Além disso, esse

4 https://scipy.org/
S https://scikit-learn.org/stable/



36

processo pode ajudar a melhorar a convergéncia dos algoritmos de aprendizado de maquina e

aumentar a sua precisao.

4.4.2 Modelos de classificacdo por aprendizado de maquina

Os modelos de aprendizado de maquina empregados para a classificacdo dos espectros
de interesse incluiram o K-Nearest Neighbors (KNN), Regressdo Logistica e Naive Bayes.
Esses algoritmos foram implementados utilizando a biblioteca Scikit-Learn em Python.

A Regressdo Logistica foi aplicada em sua forma convencional, onde o conjunto de
dados é dividido em dados de treinamento e de teste. Este modelo calcula a probabilidade de
associacdo as classes previstas com base nas caracteristicas dos dados fornecidos.

Por outro lado, os modelos KNN e Naive Bayes foram manipulados de maneira distinta.
Ambos os métodos identificam inicialmente o composto mais similar ao espectro em anlise.
Para obter os cinco compostos mais relevantes, foi necessario implementar um loop que se
repete cinco vezes. Em cada iteracdo, 0 composto previamente identificado como o mais similar
é removido da lista de candidatos, permitindo que o algoritmo identifique o préximo composto
mais similar sem repeticdes. Este processo assegura a obtencéo de uma lista dos cinco principais
compostos correlacionados ao espectro analisado.

Usualmente, algoritmos de aprendizado de maquina possuem atributos chamados
hiperparametros. Estes sdo varidveis de configuracdo externa utilizadas para controlar e
gerenciar o treinamento do modelo. Os hiperparametros utilizados nos algoritmos foram os
seguintes: para KNN, utilizou-se k=3; para Regressdo Logistica, foi configurado
max_iter=1000; e para Naive-Bayes, ndo foi necessario o ajuste de nenhum hiperparametro.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo, sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos a partir das analises
realizadas com o sistema desenvolvido. Serdo expostos os dados coletados e o desempenho dos
algoritmos de classificacdo. A discusséo incluird uma comparacédo entre os resultados obtidos
com o algoritmo desenvolvido e os algoritmos de aprendizado de méaquina utilizados. Este
capitulo tem como objetivo proporcionar uma compreensdo aprofundada dos achados do

trabalho e sua relevancia para o campo de estudo.

5.1 ESTRUTURA DO BANCO DE DADOS

Com a metodologia descrita nas Secdes 4.1 e 4.2, foi construido um banco de dados
composto por 151 (cento e cinquenta e um) agrotoxicos, obtidos através da base de dados
SDBS. A listagem completa desses compostos, que foram empregados como referéncias na

aplicacdo, esta documentada no Apéndice A.

52  CRITERIOS DE SELECAO DAS AMOSTRAS PARA ANALISE

As amostras para analise foram selecionadas aleatoriamente do banco de dados descrito
na Secdo 5.1. Utilizando um método de escolha aleatéria com o auxilio de Python, dez
compostos foram extraidos do total de cento e cinquenta e um derivados. A escolha foi feita
diretamente do banco de dados contendo todos os espectros, selecionando indices aleatorios
representativos de cada composto. Posteriormente, foi realizada uma verificagdo para substituir
compostos com geometria molecular muito semelhante, como, por exemplo, o Triadimefom e
o Triadomenol. No entanto, evitou-se especificidade excessiva ou interferéncia direta na
escolha dos espectros, a fim de prevenir a alienacdo dos algoritmos de aprendizado de maquina,
que poderia resultar em overfitting. O overfitting ocorre quando os resultados dos testes se
encaixam perfeitamente nos dados de treinamento, mas nao sao preditivos para casos reais. Esse
tipo de problema ndo ocorre no algoritmo desenvolvido.

Os espectros correspondentes a esses dez compostos foram obtidos de Visser (2020),
seguindo a metodologia detalhada na Segdo 4.1. Os compostos selecionados para compor o
conjunto de dados de entrada incluem: Acido 1-naftalenoacético, Azociclotina, Bendiocarbe,

Binapacril, Coumafos, Sulfato de endossulfam, Fention, Lenacil, Fosalona e Triadimefom.
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53  INTERFACE DE USUARIO E INTEGRACAO DA ARQUITETURA

A interface de usuario do aplicativo foi projetada utilizando a ferramenta Vite, em
conjunto com a biblioteca React.js e CSS para oferecer uma experiéncia intuitiva e facil de
navegar, caracterizada por um design minimalista. O software € composto por duas abas
principais: “Home ” (Entrada de Resultados) e "Relatérios".

Os algoritmos de backend foram desenvolvidos em Python, utilizando a arquitetura API
Rest, com suporte do framework FastAPI. Esta arquitetura é estruturada em torno de terminais
de Interface de Programacédo de Aplicacdo (Application Programming Interface — API), que
contém o ldentificador Uniforme de Recursos (Uniform Resource Identifier — URI) — neste
caso, os algoritmos. As operacOes sobre esses recursos sdo realizadas através de métodos de
HTTP, como POST ou GET. Os resultados dos algoritmos sao enviados de volta ao cliente em
formato JSON, permitindo que sejam facilmente acessados e manipulados na interface do
usuario. A Figura 5 apresenta um fluxograma simplificado da metodologia API Rest, ilustrando

a interacdo entre o cliente e o servidor.

Figura 5 — Fluxograma simplificado da metodologia API Rest.

CLIENT SERVER
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GET /surveys n
POST /surveys/123

DELETE /surveys/123/resp ...

PUT ‘—’J
p  Tsow |
=

{
survey_id: 123,
score: 9,
message: "amaze...",
response_id: 4

}

Fonte: Mann, H. "REST APL." Mannhowie.com. Disponivel em: <https://mannhowie.com/rest-api>. Acesso
em 03 de jul. 2024.

A aba “Home” foi organizada para incluir tanto fungdes simples quanto avangadas,
facilitando a experiéncia do usuario conforme sua familiaridade com a ferramenta. Na secéo de
configuracdes bésicas, 0 usuério precisa apenas importar o arquivo do espectro IV em formato
".csv" e nomear a amostra. J& nas configurages avancgadas, é possivel otimizar o processamento

ao selecionar o uso de multiplos nucleos do processador, definir a faixa de analise conforme
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descrito na Secdo 4.3.1, e ajustar os parametros do algoritmo de correcdo de linha de base
(airPLS), detalhados na Secdo 4.1.4.2.

Caso prefira-se uma abordagem direta, hd a opcao de manter as configuracfes avancadas
como estdo e iniciar a analise clicando no botdo "Analisar Composto™, que direciona o usuario

para a aba de relatdrios. A Figura 6 apresenta uma captura de tela da interface inicial.

Figura 6 — Interface interativa da tela inicial do usuario (Home).

Relatérios

Configuragées:

S y——

Configuragbes Avancadas:

Usar paralelizacéo: On Nocleos:

Faixa de analise (10 - 40):

25

P order: Max iteragGes:
1 15

Analisar composto

Fonte: Autor.

Na aba "Relatérios", o usuario pode explorar uma lista dos cinco compostos que
apresentaram maior similaridade conforme determinado pelo algoritmo. Ao selecionar qualquer
um destes compostos na lista, sera exibido um gréafico detalhado mostrando a sobreposi¢do dos
espectros V. Acima do gréfico, é apresentado a porcentagem indicando o grau de similaridade
entre os espectros. Além disso, 0 usuario tem a opc¢do de baixar um relatério completo, que
inclui todas as informagdes detalhadas desta aba, clicando no botdo "Download Relatorio™.

Uma captura de tela da interface de relatérios esta disposta na Figura 7.
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Figura 7 — Interface interativa da tela de relatérios.

Relatérios

Azocyclotin: 98.48%

®
3
£
£

Download Relatério

Fonte: Autor.

O codigo-fonte desta aplicacdo pode ser acessado e modificado livremente através do

repositorio spectral-nexus® no GitHub.

54  CONCEPCAO E DESIGN DO RELATORIO DE SAIDA

O relatorio gerado pela aplicacdo foi projetado para auxiliar o usuario na identificacdo
de possiveis discrepancias ou imprecisées no algoritmo. Ao listar 0s cinco compostos mais
similares encontrados no banco de dados, este proporciona ao usuario uma variedade de opcdes
para analise e selecdo do que melhor corresponde a sua amostra. O design utilizado permite
uma avaliagdo mais refinada e uma escolha mais informada por parte do operador.

Na Figura 8, ilustra-se um exemplo das primeiras paginas do relatorio de saida. A
primeira pagina detalha informagdes como a data e a hora de geracdo do relatério, 0 nome
atribuido ao composto analisado, a faixa espectral em nimero de onda utilizada para a varredura
e uma tabela que classifica os compostos do banco de dados por ordem de similaridade,
incluindo os respectivos fatores de similaridade ao lado de cada entrada.

As paginas subsequentes exibem o espectro IV obtido do composto de referéncia do

banco de dados em comparacdo com o espectro 1V da amostra do usuario. Estes espectros sdo

® Motta, J. G. (2024). Spectral Nexus. GitHub. Disponivel em: <https://github.com/jgmotta98/spectral-nexus>.
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complementados por pontos de interesse marcados, que representam as bandas comparadas
entre a referéncia e a amostra. Alternando com esses espectros, tabelas detalham os dados
quantitativos relacionados as bandas de interesse. Este formato de apresentacdo com espectros
e tabelas correspondentes continua até que os cinco compostos mais similares tenham sido

completamente apresentados.

Figura 8 — (a) InformacGes resumidas sobre a analise do composto. (b) Espectros V. (c) Tabela contendo as
bandas de interesse. As paginas seguintes repetem o padrao de (b) e (c) para 0s outros componentes.

A nformacées (a)

30/6/2024 - 19:03:13

Compaosto de entrada analisado: Fenthion entrada

Faixa analisada: 25 cm-!

=

] Componente da banco de dades Fator de similaridade (%)

w52
6513
6408

6296

6288

%. Fenthion (b)
i HL I

7~ Spectral Nexus Fenthion

7~/ Spectral Nexus Fenthion 3

Fonte: Autor.
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55  ANALISE DAS AMOSTRAS

Neste subtdpico, apresentados os resultados da analise, destacando as principais
caracteristicas observadas nos espectros e a eficicia dos algoritmos de classificacdo na
identificacdo dos compostos. Esta analise é fundamental para validar a robustez e a precisdo do
sistema desenvolvido. Como descrito na Se¢édo 5.2, os compostos selecionados de Visser (2020)
para serem utilizados como amostra foram: Acido 1-naftalenoacético, Azociclotina,
Bendiocarbe, Binapacril, Coumafos, Sulfato de endossulfam, Fention, Lenacil, Fosalona e
Triadimefom.

Notou-se durante a analise que diferengas significativas na porcentagem de similaridade
ainda podem representar moléculas estruturalmente similares. Isso ocorre devido a presenca de
grupos funcionais comuns ou padrdes de absorcdo similares em diferentes compostos. Por
exemplo, duas moléculas podem apresentar uma similaridade espectral de apenas 60%, mas
ainda compartilhar estruturas quimicas essenciais, como anéis aromaticos ou cadeias alifaticas,
que influenciam seus espectros de forma semelhante. Portanto, é fundamental considerar ndo
apenas a porcentagem de similaridade, mas também a analise qualitativa das caracteristicas

espectrais e o contexto dos resultados.
5.5.1 Acido 1-naftalenoacético

O Acido 1-naftalenoacético é utilizado como regulador de crescimento e atua como
pesticida. De acordo com as normativas da Unido Europeia, ele possui uma ingestdo diaria
aceitavel (ADI) estabelecida de 0,1 mg por kg de peso corporal por dia (PubChem, 2024a). Sua

estrutura quimica pode ser observada na Figura 9.

Figura 9 — Representacdo da estrutura quimica do Acido 1-naftalenoacético.

OH
Fonte: PubChem, 2024a.
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Apos o processamento pelo algoritmo desenvolvido, o relatorio gerado, como discutido
na Secdo 5.4, apresenta uma comparacao visual dos espectros V. Esta visualizacao detalhada
exibe o espectro do composto do banco de dados em sobreposi¢do ao espectro do composto
submetido pelo usuario. Tal disposi¢do facilita uma anélise das caracteristicas de cada banda
espectral, permitindo ao usuério avaliar a precisdo com que o algoritmo seleciona e compara as

bandas relevantes. A Figura 10 demonstra essa sobreposicdo para o Acido 1-naftalenoacético.

Figura 10 — Espectros 1V sobrepostos do Acido 1-naftalenoacético do banco de dados (vermelho) e de entrada
(preto).
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® 1-naphthyl-acetic-acid Points
Acido 1-naftalenoacético entrada Points

—— Acido 1-naftalenoacético entrada Spectra
1-naphthyl-acetic-acid Spectra
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Fonte: Autor.

Ainda na Figura 10, observa-se a distribuicdo de pontos azuis e laranja, que representam
as bandas com minimos locais de interesse identificados pelo algoritmo. A proximidade entre
0S pontos, tanto em termos de ndmero de onda quanto de transmitancia, reflete uma maior
correlagcdo de Pearson, que indica a similaridade entre os compostos analisados. A Tabela 3
apresenta os valores detalhados de numero de onda e transmitancia para cada ponto destacado

na Figura 10. As geometrias moleculares de todos os agrotoxicos encontram-se no Apéndice B.
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Tabela 3 — Comparacéo das bandas de interesse entre o Acido 1-naftalenoacético do banco de dados (Banco de
dados) e o de entrada (Amostra).

Banco de dados Amostra Banco de dados Amostra
index NUmero de NUmero de Transmitancia ~ Transmitancia
onda (cm™) onda (cm™) (%) (%)
1 3058,09 3043,59 56,46 48,90
2 3004,84 3016,04 61,75 52,04
3 2955,40 2946,11 65,55 51,02
4 1697,46 1710,83 5,79 2,10
5 1603,97 1611,88 74,09 67,38
6 1413,17 1423,58 50,48 43,39
7 1329,22 1340,16 73,36 66,68
8 1252,90 1264,31 57,31 48,46
9 1222,37 1234,80 30,21 24,94
10 936,17 950,17 67,37 63,27
11 779,72 794,05 8,39 9,87
12 623,27 635,58 67,97 67,42
13 539,32 547,37 67,50 68,26

Fonte: Autor.

O algoritmo desenvolvido identificou o Acido 1-naftalenoacético como o composto
mais similar, com um fator de similaridade de 63,95%. Este foi seguido por Procimidona
(57,09%), MCPA (51,21%), Captafol (48,82%) e Metolacloro (48,29%). Os métodos de
aprendizado de maquina KNN e Naive-Bayes ndo foram capazes de identificar o Acido 1-
naftalenoacético, entretanto, Regressao Logistica, classificou-o como o terceiro composto mais
similar. Os resultados de classificacio do Acido 1-naftalenoacético de cada método s&o

visualmente representados na Figura 11.
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Figura 11 — Classificaco do Acido 1-naftalenoacético por ordem de similaridade (maior para menor).

Algoritmo - s :
Desiavolido KNN Regressiao Logistica Naive-Bayes
Acido 1- : Bendiocarbe Clorpirif6s-metil Bendiocarbe
naftalenoacético
Promicidona Carbofurano Pirimicarbe Carbofurano
MCPA Amitraz Acido 1', ; Pirimicarbe
naftalenoacético
Captafol Clordimeforme Clordimeforme Clordimeforme
Metalacloro Clorpirif6s-metil Sulfatode Amitraz

endossulfam

Fonte: Autor.
5.5.2 Azociclotina

A Azociclotina, empregada tanto como acaricida quanto pesticida, tem sua ingestdo
diaria aceitavel (ADI) definida pelas regulamenta¢des da Unido Europeia em 0,003 mg por kg
de peso corporal diariamente (PubChem, 2024b). A estrutura quimica deste composto é

ilustrada na Figura 12.

Figura 12 — Representacdo da estrutura quimica da Azociclotina.

!

Fonte: Adaptado de PubChem, 2024b.

O relatdrio resultante, conforme explorado na Se¢édo 5.4 e enfatizado na Secéo 5.5.1,

ilustra uma comparacdo dos espectros IV. A sobreposicdo dos espectros do banco de dados e
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de entrada do usuario facilita uma avalia¢do detalhada das bandas espectrais. A Figura 13 expde
essa comparacgéo para a Azociclotina.

Figura 13 — Espectros IV sobrepostos da Azociclotina do banco de dados (vermelho) e de entrada (preto).
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Fonte: Autor.

Como definido anteriormente na Secdo 5.5.1, na Tabela 4 seguem os valores
especificados de nimeros de onda e transmitancia representados por cada um dos pontos azul
e laranja da Figura 13.

Tabela 4 — Comparacdo das bandas de interesse entre a Azociclotina do banco de dados (Banco de dados) e o
de entrada (Amostra).

(continua)
Banco de dados Amostra Banco de dados Amostra
index Numero de Numero de Transmitancia  Transmitancia
onda (cm™) onda (cm™) (%) (%)
1 2916,81 2924,43 7,53 3,38
2 2843,73 2851,80 28,27 12,94
3 1493,30 1493,99 36,87 24,73
4 1447,15 1449,67 55,19 44,94
5 1260,00 1258,95 75,17 67,32
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(conclusdo)

Banco de dados Amostra Banco de dados Amostra
index NUmero de NUmero de Transmitancia  Transmitancia
onda (cm™) onda (cm™) (%) (%)
6 1173,98 1171,97 74,91 67,31
7 1139,90 1134,92 41,42 29,74
8 1044,02 1038,48 73,17 50,21
9 987,76 975,93 49,63 40,33
10 857,03 851,43 83,64 70,32
11 670,75 661,48 62,52 47,34

Fonte: Autor.

O algoritmo desenvolvido identificou a Azociclotina como o composto mais similar,

atingindo um fator de similaridade de 98,48%. Os compostos subsequentes incluiram
Cihexatina (79,29%), Hexaconazol (56,33%), Alloxydium-sodium (52,04%) e Aldicarbe
(50,40%). Notavelmente, todos os métodos de aprendizado de maquina empregados — KNN,

Regressdo Logistica e Naive-Bayes — também identificaram a Azociclotina como o composto

com maior similaridade. A Figura 14 ilustra os resultados comparativos da classificacdo da

Azociclotina por cada um dos métodos analisados. As estruturas moleculares de todos 0s

pesticidas estdo disponiveis no Apéndice C.

Figura 14 — Classificacdo da Azociclotina por ordem de similaridade (maior para menor).

Algoritmo
Desenvolvido

Azociclotina

Cihexatina

Hexaconazol

Alloxydium-sodium

Aldicarbe

KNN

Azociclotina

Cicloxiodime

Carbofurano

Dodina

Bendiocarbe

Regressio Logistica

Azociclotina

Dodina

Cicloxiodime

Trifluralina

Triadimenol

Fonte: Autor.

Naive-Bayes

Azociclotina

Cicloxiodime

Dodina

Trifluralina

Carbofurano



5.5.3 Bendiocarbe

O Bendiocarbe é um composto quimico utilizado tanto como inseticida quanto pesticida.

Segundo as normas da Unido Europeia, a ingestdo diéria aceitvel (ADI) para este composto é

de 0,004 mg por kg de peso corporal por dia (PubChem, 2024c). Sua estrutura quimica pode

ser visualizada na Figura 15.

Figura 15 — Representacédo da estrutura quimica do Bendiocarbe.

H3C
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Fonte: Adaptado de PubChem, 2024c.

Conforme detalhado nas secdes anteriores, a analise visual no relatério destaca uma

sobreposicdo entre os espectros do composto de referéncia e o analisado, permitindo uma

melhor investigacdo das bandas selecionadas pelo algoritmo. A Figura 16 demonstra essa

sobreposicdo para o Bendiocarbe.
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Figura 16 — Espectros 1V sobrepostos do Bendiocarbe do banco de dados (vermelho) e de entrada (preto).
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Fonte: Autor.

Como observado anteriormente, os valores especificados de nimeros de onda e
transmiténcia representados por cada um dos pontos azul e laranja na Figura 16 sdo detalhados

na Tabela 5.

Tabela 5 — Comparacdo das bandas de interesse entre o Bendiocarbe do banco de dados (Banco de dados) e o de
entrada (Amostra).

(continua)
Banco de dados Amostra Banco de dados Amostra
index NUmero de NUmero de Transmitancia ~ Transmitancia
onda (cm™) onda (cm™) (%) (%)
1 3336,63 3309,59 73,94 34,05
2 1722,91 1710,73 13,25 0,70
3 1528,59 1531,65 72,33 44,02
4 1492,39 1461,24 44,11 20,14
5 1418,82 1411,35 88,69 68,53
6 1376,87 1368,73 81,93 55,03
7 1240,42 1225,84 35,44 11,90
8 1159,73 1146,86 63,65 35,64
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(conclusdo)

Banco de dados Amostra Banco de dados Amostra
index NUmero de NUmero de Transmitancia ~ Transmitancia
onda (cm™) onda (cm™) (%) (%)
9 1119,76 1106,46 42,56 19,56
10 1028,10 1014,62 69,19 41,63
11 976,75 964,11 86,23 65,97
12 929,28 916,82 83,76 56,46
13 834,30 821,77 82,25 64,21
14 783,19 765,75 78,45 44,45
15 733,75 717,08 87,63 58,18

Fonte: Autor.

O algoritmo desenvolvido destacou o0 Bendiocarbe como o0 composto mais proximo,
com um fator de similaridade de 97,17%. Este foi seguido por Cimoxanil (76,94%),
Clorobenzilato (74,41%), Desmedifam e Fenmedifam, ambos com 61,74%. Enquanto todos 0s
métodos de aprendizado de maquina reconheceram o Bendiocarbe, apenas KNN o classificou
como o mais similar. Por outro lado, Regressao Logistica posicionou-o0 como o quinto mais
similar, e Naive-Bayes como o segundo. A Figura 17 apresenta uma comparacdo visual dos
resultados de classificacdo do Bendiocarbe por cada um desses métodos. Todas as geometrias

dos agrotoxicos estdo detalhadas no Apéndice D.

Figura 17 — Classificacdo da Bendiocarbe por ordem de similaridade (maior para menor).

Algoritmo -~ Pt :
Desenvolsido KNN Regressao Logistica Naive-Bayes
Bendiocarbe Bendiocarbe Carbosulfano Carbofurano
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sulfato

Difenzoquat-metil-

Clorobenzilato

Desmedifam

Fenmedifam

Cloroprofam

Desmedifam

Difenzoquat-metil-
sulfato

Cloroprofam

Carbofurano

Bendiocarbe

Fonte: Autor.

sulfato

Cloroprofam

Desmedifam
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5.5.4 Binapacril

O Binapacril € um composto quimico utilizado tanto como fungicida quanto pesticida

(PubChem, 2024d). Sua estrutura quimica € ilustrada na Figura 18.

Figura 18 — Representacdo da estrutura quimica do Binapacril.
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Fonte: Adaptado de PubChem, 2024d.

Discutido em sec¢des anteriores, o relatério exibe uma sobreposicdo dos espectros 1V,
oferecendo uma perspectiva para o usuario sobre a eficacia do algoritmo em identificar bandas
de interesse. A Figura 19 ilustra essa sobreposicao para o Binapacril.
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Figura 19 — Espectros 1V sobrepostos do Binapacril do banco de dados (vermelho) e de entrada (preto).
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Fonte: Autor.

Conforme analisado em topicos anteriores, a Tabela 6 contém os valores de nimero de

onda e transmitancia para os pontos azul e laranja da Figura 19.

Tabela 6 — Comparagdo das bandas de interesse entre o Binapacril do banco de dados (Banco de dados) e o de
entrada (Amostra).

(continua)
Banco de dados Amostra Banco de dados Amostra
index NUmero de NUmero de Transmitdncia ~ Transmitancia
onda (cm™) onda (cm™) (%) (%)
1 2967,96 2980,53 58,77 49,92
2 2876,62 2885,79 78,30 69,98
3 1750,13 1744,02 11,40 8,65
4 1647,10 1640,68 38,63 28,85
5 1601,14 1595,87 52,17 41,92
6 1545,24 1537,34 5,18 2,18
7 1448,93 1439,72 65,39 55,53
8 1349,36 1340,16 5,35 3,56
9 1209,58 1201,12 36,73 33,20
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(conclusdo)

Banco de dados Amostra Banco de dados Amostra
index NUmero de NUmero de Transmitancia  Transmitancia
onda (cm™) onda (cm™) (%) (%)
10 1116,84 1105,54 6,29 4,49
11 1059,80 1050,97 20,77 11,87
12 942,61 936,23 21,12 12,99
13 846,50 842,76 64,55 54,05
14 798,90 795,83 64,01 55,89
15 732,78 730,93 73,38 67,59

Fonte: Autor.

O algoritmo desenvolvido destacou o Binapacril como o composto de maior

similaridade, alcancando um fator de similaridade de 91,30%. Seguiram-se Dinocape (61,46%),
Fenitrotiona (60,72%), Fosalona (57,05%) e Fenoxaprope-p-etilico (56,00%). Todos o0s

métodos de aprendizado de méaquina utilizados — KNN, Regressdo Logistica e Naive-Bayes

— também classificaram o Binapacril como o composto de maior similaridade. A Figura 20

destaca visualmente os resultados da classificacao do Binapacril por cada um desses métodos. O

Apéndice E contém as estruturas moleculares de todos os pesticidas.

Figura 20 — Classificagdo do Binapacril por ordem de similaridade (maior para menor).
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Fonte: Autor.
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5.5.5 Coumafés

O Coumafés é empregado como inseticida e pesticida, conforme detalhado em

PubChem (2024e). A estrutura quimica desse composto esta apresentada na Figura 21.

Figura 21 — Representacdo da estrutura quimica do Coumafos.
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Fonte: Adaptado de PubChem, 2024e.

Como abordado em outras secdes, a visualizacdo no relatorio apresenta uma
comparacdo entre o espectro submetido e o do banco de dados. A Figura 22 mostra a
sobreposicao resultante dessa comparagdo para 0 Coumafos.

Figura 22 — Espectros 1V sobrepostos do Coumafés do banco de dados (vermelho) e de entrada (preto).
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Fonte: Autor.
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Como j& visto, a Tabela 7 exibe os detalhes dos valores de nimero de onda e

transmiténcia para cada ponto azul e laranja da Figura 22.

Tabela 7 — Comparagdo das bandas de interesse entre 0 Coumafés do banco de dados (Banco de dados) e o de
entrada (Amostra).

Banco de dados Amostra Banco de dados Amostra
index NUmero de NUmero de Transmitancia ~ Transmitancia
onda (cm™t) onda (cm™t) (%) (%)
1 2975,37 2968,54 84,31 70,36
2 1729,30 1731,18 11,18 4,27
3 1615,98 1617,20 35,67 15,07
4 1506,36 1508,62 72,61 58,20
5 1330,79 1332,72 80,97 70,69
6 1283,15 1283,98 56,93 38,60
7 1202,73 1202,58 78,05 63,15
8 1151,34 1151,48 26,66 11,86
9 1081,94 1080,65 66,35 37,89
10 1028,76 1021,68 20,56 2,35
11 968,46 968,22 37,50 12,09
12 893,50 888,53 44,79 21,54
13 818,50 812,29 42,87 23,42
14 741,73 733,34 58,46 38,29
15 650,33 641,35 75,09 58,45

Fonte: Autor.

O algoritmo desenvolvido classificou o Coumafés como o composto de maior
similaridade, atingindo um fator de similaridade de 98,20%. Na sequéncia, vieram Oxamil
(56,94%), Monocrotofds (55,48%), Metidation (54,49%) e Menvifés (50,80%). Todos 0s
métodos de aprendizado de maquina utilizados corroboram a classificagdo do Coumafos como
0 composto de maior similaridade. Os resultados detalhados de cada abordagem sao exibidos
na Figura 23, que proporciona uma representacdo visual clara das comparagdes entre 0s

métodos. As geometrias dos agrotdxicos estdo listadas no Apéndice F.



Figura 23 — Classificacdo do Coumafds por ordem de similaridade (maior para menor).

Algoritmo

Deseavolvido KNN Regressao Logistica Naive-Bayes
Coumafos Coumafos Coumafos Coumafos
Oxamil Demeton Hexaconazol Demeton
Monocrotofos Bromopropilato Bromopropilato Dissulfotom
Metidation Captafol Fosmete Hexaconazol
Mevinfos Dissulfotom Demeton Bromopropilato
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Fonte: Autor.

5.5.6 Sulfato de endossulfam

De acordo com PubChem (2024f), o Sulfato de endossulfaam é comumente utilizado
como inseticida. Sua estrutura quimica esta representada na Figura 24.

Figura 24 — Representacéo da estrutura quimica do Sulfato de endossulfam.

Cl
Cl Cl
Cl
0O
Ox S/
O// \O Cl Cl

Fonte: Adaptado de PubChem, 2024f.

As segbes prévias discutem como o relatorio demonstra uma sobreposi¢cdo dos
espectros, proporcionando uma visualizagdo de comparagéo entre 0s espectros do banco de
dados e de entrada do usuario. A Figura 25 mostra essa visualizacdo para o Sulfato de

endossulfam.
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Figura 25 — Espectros 1V sobrepostos do sulfato de endossulfam do banco de dados (vermelho) e de entrada
(preto).
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Fonte: Autor.

Como estabelecido na Se¢do 5.5.1, a Tabela 8 fornece detalhes dos nimeros de onda e

transmiténcia correspondentes a cada ponto azul e laranja mostrado na Figura 25.

Tabela 8 — Comparacdo das bandas de interesse entre o sulfato de endossulfam do banco de dados (Banco de
dados) e o de entrada (Amostra).

(continua)
Banco de dados Amostra Banco de dados Amostra
index NUmero de NUmero de Transmitdncia ~ Transmitancia
onda (cm™) onda (cm™) (%) (%)
1 1605,08 1613,69 57,53 35,57
2 1451,53 1457,13 87,49 65,72
3 1411,02 1417,53 7,73 3,64
4 1316,16 1318,99 83,68 62,52
5 1255,75 1259,12 71,43 48,86
6 1202,48 1203,87 3,29 1,60
7 1078,31 1077,69 66,04 39,74
8 1019,62 1016,91 19,24 7,43
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(conclusdo)

Banco de dados Amostra Banco de dados Amostra
index NUmero de NUmero de Transmitdncia ~ Transmitancia
onda (cm™) onda (cm™) (%) (%)
9 966,67 964,42 48,00 19,39
10 906,27 900,87 36,91 17,58
11 866,14 860,35 71,06 53,41
12 829,44 825,35 36,31 21,46
13 785,53 780,22 31,14 10,40
14 728,99 719,99 79,08 53,62
15 686,94 686,29 84,05 72,39
16 632,00 623,97 63,20 38,74
17 518,58 512,22 58,96 34,63
18 485,72 476,31 77,82 64,36

Fonte: Autor.

O algoritmo desenvolvido destacou o Sulfato de endossulfam como o composto de
maior fator de similaridade, marcando 90,92%. Seguido por Diazinom (52,31%), Tricolorofom
(51,04%), Fenitrotion (50,94%) e Hidrazida Maleica (50,14%). Com excecdo do KNN, que
classificou o Sulfato de endossulfam como o quarto mais similar, todos os outros métodos de
aprendizado de maquina — Regressdo Logistica e Naive-Bayes — reconheceram-no como 0
composto de maior similaridade. A Figura 26 ilustra de maneira comparativa os resultados de
classificacdo do Sulfato de endossulfam pelos diferentes métodos analiticos. No Apéndice G,

estdo as estruturas moleculares de todos 0s agrotdxicos.
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Figura 26 — Classificacdo do sulfato de endossulfam por ordem de similaridade (maior para menor).

Algoritmo

Desenvolvido KNN Regressiao Logistica Naive-Bayes

Sulfato de Sulfato de Sulfato de
endossulfam Dot endossulfam endossulfam

Diazinom Dissulfotom Dissulfotom Demeton
Triclorofom Difenzoquat-metil- Demeton Dissulfotom

sulfato
Fenitrotion SllEis ik Metidation Etridiazol
endossulfam
Hidrazida maleica Entridiazol Clorpirifs-metil Diifen2oquatsmetil
sulfato
Fonte: Autor.
5.5.7 Fention

O Fention é utilizado tanto como inseticida quanto como pesticida, de acordo com
informacdes do PubChem (2024g). A estrutura quimica deste composto € ilustrada na Figura
27.

Figura 27 — Representacéo da estrutura quimica do Fention.

H3C
CH,
S @)
/ \ _O
H3C S¢P\

Fonte: Adaptado de PubChem, 2024g.

Como descrito nas secOes antecedentes, o relatorio enfatiza uma sobreposicdo dos
espectros do composto de referéncia com o analisado, facilitando uma analise detalhada das
bandas escolhidas pelo algoritmo. A Figura 28 ilustra essa comparacgdo para o Fention. As
geometrias moleculares dos pesticidas estdo no Apéndice H.

(]
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Figura 28 — Espectros 1V sobrepostos do Fention do banco de dados (vermelho) e de entrada (preto).
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Fonte: Autor.
Como estabelecido anteriormente na Secdo 5.5.1, a Tabela 9 fornece detalhes dos

numeros de onda e transmitancia correspondentes a cada ponto azul e laranja mostrado na
Figura 28.

Tabela 9 — Comparacéo das bandas de interesse entre o Fention do banco de dados (Banco de dados) e o de entrada
(Amostra).

(continua)
Banco de dados Amostra Banco de dados Amostra
index NUmero de NUmero de Transmitancia ~ Transmitancia
onda (cm™) onda (cm™) (%) (%)
1 2946,04 2934,72 49,44 39,35
2 2843,73 2835,28 73,40 65,54
3 1597,12 1596,22 63,77 50,60
4 1477,35 1474,23 12,62 9,94
5 1442,06 1438,79 38,52 26,73
6 1275,39 1268,80 43,45 30,74
7 1228,27 1219,22 20,70 12,50
8 1164,15 1155,20 24,55 13,24
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(conclusdo)

Banco de dados Amostra Banco de dados Amostra
index NUmero de NUmero de Transmitdncia ~ Transmitancia
onda (cm™) onda (cm™) (%) (%)
9 1030,83 1024,04 5,62 1,51
10 964,81 953,53 12,09 5,14
11 885,98 862,79 16,79 13,07
12 838,54 820,69 8,43 5,20
13 721,92 710,31 68,71 61,40
14 650,58 644,26 64,97 58,32
15 436,21 428,72 80,18 69,96

Fonte: Autor.

O algoritmo desenvolvido identificou o Fention como o composto mais similar, com um
fator de similaridade de 99,52%. Este foi seguido por Thiram (65,13%), Fenitrotion (64,08%),

Clorpirifés-metil (62,96%) e Tetraclorvinfos (62,88%). Nenhum dos métodos de aprendizado

de maquina foi capaz de identificar similaridade com o Fention. Os resultados de classificacdo

do Fention de cada método sdo visualmente representados na Figura 29.

Figura 29 — Classificagdo do Fention por ordem de similaridade (maior para menor).

Algoritmo KNN

5 Regressio Logistica Naive-Bayes
Desenvolvido er g ¥
Fention Demeton Metidation Metidation

Thiram Dissulfotom Procimidona Procimidona

Fenitrotion sulfato

Clorpiritos-metil Metidation

Tetraclorvinfos Flusilazol

Difenzoquat-metil-

Fonte:

Tolifluanida

1,3-
Dicloropropeno(cis)

Hexaconazol

Autor.

Demeton

Dissulfotom

Difenzoquat-metil-
sulfato
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5.5.8 Lenacil

O Lenacil, utilizado como pesticida, possui uma ingestdo diaria aceitavel (ADI)
estabelecida em 0,12 mg por kg de peso corporal por dia, conforme as normas da Unido

Europeia (PubChem, 2024h). Sua estrutura quimica pode ser visualizada na Figura 30.

Figura 30 — Representacdo da estrutura quimica do Lenacil.
0
||
PN
O NH

Fonte: Adaptado de PubChem, 2024h.

Em conformidade com o explorado nas se¢Bes prévias, a analise no relatorio realca a
sobreposicao entre os espectros do composto de referéncia e 0 composto testado, permitindo

um exame das bandas identificadas pelo algoritmo. A Figura 31 exibe essa sobreposicao para
0 Lenacil.

Figura 31 — Espectros 1V sobrepostos do Lenacil do banco de dados (vermelho) e de entrada (preto).

100

80 1

60

Transmitancia (%)

40 -

20 A

@ Lenacil Points

Lenacil entrada Points L
—— Lenacil entrada Spectra >
Lenacil Spectra F
0 T T T T - T T T
4000 3500 3000 2500 2000 1500 1000 500

Ndmero de onda (cm~1)



63

Fonte: Autor.

Seguindo a definicdo da Secdo 5.5.1, a Tabela 10 lista os valores de nimero de onda e
transmiténcia associados a cada ponto azul e laranja da Figura 31.

Tabela 10 — Comparagdo das bandas de interesse entre o Lenacil do banco de dados (Banco de dados) e o de
entrada (Amostra).

Banco de dados Amostra Banco de dados Amostra
index NUmero de NUmero de Transmitdncia ~ Transmitancia
onda (cm™) onda (cm™t) (%) (%)
1 3176,23 3168,97 50,13 29,67
2 2927,77 2920,21 58,02 32,62
3 2858,35 2853,02 81,77 58,18
4 1711,28 1714,63 31,40 16,35
5 1634,85 1631,97 10,43 1,31
6 1525,41 1533,20 81,06 53,15
7 1426,78 1432,13 66,19 48,65
8 1380,67 1386,43 80,73 70,69
9 1325,84 1328,03 76,24 62,39
10 769,45 762,83 70,02 59,89
11 557,02 551,23 74,38 65,09

Fonte: Autor.

O algoritmo desenvolvido classificou o Lenacil como o composto mais similar,
alcancando um indice de similaridade de 83,28%. Os compostos que se seguiram foram
Bromacil (61,09%), Dodina (49,95%), Cloroprofam (46,73%) e Metribuzim (46,38%). Com
excecdo do KNN, que ndo reconheceu o Lenacil em sua analise, todos os outros métodos de
aprendizado de maquina — Regressdo Logistica e Naive-Bayes — identificaram o Lenacil
como o composto de maior similaridade. A Figura 32 oferece uma representagdo visual
detalhada, mostrando a comparacao dos resultados de classificacdo do Lenacil pelos diversos

métodos utilizados. Todas as geometrias dos agrotoxicos estdo representadas no Apéndice I.
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Figura 32 — Classificacdo do Lenacil por ordem de similaridade (maior para menor).

Algoritmo KNN

Desenvolvido Regressao Logistica Naive-Bayes
Lenacil Clorfimeforme Lenacil Lenacil
Bromacil Bendiocarbe Clorfimeforme Clorfimeforme
Dodina Carbofurano Dodina Pencicurom
Cloroprofam Dodina Pencicurom Bendiocarbe
Metribuzim Amitraz Bendiocarbe Carbofurano

Fonte: Autor.

5.5.9 Fosalona

A Fosalona € empregada como inseticida, pesticida e acaricida, conforme registrado em

PubChem (2024i). A estrutura quimica deste composto esta ilustrada na Figura 33.

Figura 33 — Representacdo da estrutura quimica da Fosalona.

//CH3

=0
Cl O
Fonte: Adaptado de PubChem, 2024i.

Como mencionado nas secOes anteriores, 0 relatdrio apresenta uma sobreposicao entre
0s espectros do composto referencial e 0 composto analisado, proporcionando ao usuario uma
andlise das bandas selecionadas pelo algoritmo. A Figura 34 evidencia essa comparacao visual

para a Fosalona.
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Figura 34 — Espectros 1V sobrepostos da Fosalona do banco de dados (vermelho) e de entrada (preto).
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Fonte: Autor.
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Como descrito previamente, os valores especificados de numeros de onda e

transmiténcia representados por cada um dos pontos azul e laranja na Figura 34 sdo detalhados

na Tabela 11.

Tabela 11 — Comparacdo das bandas de interesse entre a Fosalona do banco de dados (Banco de dados) e o de

entrada (Amostra).

(continua)
Banco de dados Amostra Banco de dados Amostra
index NUmero de NUmero de Transmitancia ~ Transmitancia
onda (cm™) onda (cm™) (%) (%)
1 1777,73 1793,22 4,67 1,39
2 1488,44 1504,64 7,17 13,65
3 1432,21 1446,28 75,51 68,92
4 1357,92 1369,54 34,28 29,94
5 1282,76 1292,34 38,53 37,54
6 1150,32 1163,36 70,99 73,09
7 1086,28 1092,38 79,20 67,97
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(conclusdo)

Banco de dados Amostra Banco de dados Amostra
index NUmero de NUmero de Transmitancia ~ Transmitancia
onda (cm™) onda (cm™) (%) (%)
8 1008,73 1012,03 14,56 10,88
9 916,91 940,80 28,78 15,96
10 868,33 871,41 77,08 71,88
11 799,58 814,43 34,67 32,19
12 744,24 749,55 55,03 57,98
13 656,92 659,57 27,49 31,36
14 616,03 619,59 56,39 51,67
15 553,60 540,00 63,48 60,76

Fonte: Autor.

O algoritmo desenvolvido destacou a Fosalona como o composto mais similar, com um
fator de similaridade de 98,58%. Seguiram-se Malation (54,88%), Triadimefom (54,40%),
Dicamba (50,30%) e Fenitrotion (50,19%). Embora todos os métodos de aprendizado de
maquina tenham reconhecido a Fosalona entre os compostos similares, houve variacdes nas
suas classificagdes: KNN a colocou como terceira mais similar, Regressdo Logistica como
segunda e Naive-Bayes como quinta. A Figura 35 ilustra essas diferencas nos resultados da
classificacdo da Fosalona para cada um dos métodos analisados. Todas as geometrias dos

pesticidas sdo apresentadas no Apéndice J.
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Figura 35 — Classificacdo da Fosalona por ordem de similaridade (maior para menor).

Algoritmo - e .
Desenvolvido KNN Regressao Logistica Naive-Bayes
Fosalona Amitraz Metidation Amitraz
Malation Difenzoquat-metil- Fosalona Procimidona
sulfato
Triadimefom Fosalona Propazina .
sulfato
Dicamba Metidation Ciromazina Propazina
Fenitrotion Alloxydium-sodium Amitraz Fosalona

Fonte: Autor.

5.5.10 Triadimefom

O Triadimefom, que serve tanto como fungicida quanto pesticida, tem uma ingestao
diaria aceitavel (ADI) definida pelas diretrizes da Unido Europeia em 0,03 mg por kg de peso

corporal diariamente (PubChem, 2024j). A estrutura quimica deste composto esta representada

na Figura 36.
Figura 36 — Representacdo da estrutura quimica do Triadimefom.
CHg
H3C
CH
0 3N
/ T
)
\=N
Cl O

Fonte: Adaptado de PubChem, 2024;.

Como abordado anteriormente, o relatorio destaca uma sobreposigéo entre os espectros
do composto de referéncia e o analisado, possibilitando uma analise por parte do usuario das
bandas escolhidas pelo algoritmo. A Figura 37 demonstra essa comparacdo para O

Triadimefom.
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Figura 37 — Espectros 1V sobrepostos do Triadimefom do banco de dados (vermelho) e de entrada (preto).
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Fonte: Autor.

Conforme visto em secdes anteriores, a Tabela 12 fornece uma especificacdo dos

nameros de onda e transmitancia para os pontos azul e laranja da Figura 37.

Tabela 12 — Comparacao das bandas de interesse entre o Triadimefom do banco de dados (Banco de dados) e o
de entrada (Amostra).

(continua)
Banco de dados Amostra Banco de dados Amostra
index NUmero de NUmero de Transmitancia ~ Transmitancia
onda (cm™) onda (cm™) (%) (%)
1 3150,95 3144,45 87,16 66,93
2 2968,19 2978,65 68,10 28,47
3 2865,58 2877,83 90,98 67,28
4 1732,99 1718,79 20,25 9,25
5 1586,85 1580,62 77,08 53,75
6 1491,49 1484,22 5,19 1,58
7 1370,99 1370,60 70,28 46,71
8 1279,42 1272,39 38,27 14,16
9 1226,31 1214,43 19,18 4,40
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(conclusdo)

Banco de dados Amostra Banco de dados Amostra
index NUmero de NUmero de Transmitdncia ~ Transmitancia
onda (cm™) onda (cm™) (%) (%)
10 1136,76 1129,32 43,19 15,23
11 1045,35 1043,51 57,59 14,89
12 994,13 1010,93 55,65 23,04
13 950,31 957,10 78,51 43,50
14 911,86 910,51 67,61 34,24
15 869,83 867,67 78,43 37,78
16 833,10 826,83 33,62 7,94
17 776,46 771,27 53,17 22,70
18 675,80 668,84 36,72 9,36
19 591,85 589,85 89,77 69,11
20 507,67 503,49 78,40 42,22

Fonte: Autor.

O algoritmo desenvolvido identificou o Triadimefom como o composto mais similar,
com um fator de similaridade de 82,61%. Este foi seguido por Captafol (65,13%), Vinclozolina
(59,59%), Pricimidona (58,43%) e Bendiocarbe (57,24%). Nenhum dos métodos de
aprendizado de maquina foi capaz de identificar similaridade com o Triadimefom. Os
resultados de classificacdo do Triadimefom de cada método sdo visualmente representados na
Figura 38. O Apéndice K disponibiliza as geometrias moleculares de todos os agrotoxicos.



Figura 38 — Classificagdo do Triadimefom por ordem de similaridade (maior para menor).

Fonte: Autor.
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6 CONCLUSOES E CONSIDERACOES FINAIS

O desenvolvimento e a implementacdo de uma ferramenta interativa para identificacdo
de espectros no infravermelho, foram elaborados a partir de uma interface em React.js com
auxilio de CSS, suportada por uma APl em Python, e integrando um banco de dados SQL para
armazenamento de dados espectrais. O algoritmo de classificacdo desenvolvido foi otimizado
para comparar espectros fornecidos pelos usuarios com uma base de dados gratuita de espectros
de agrotdxicos, fornecendo relatérios detalhados com comparacdes gréaficas e tabulares dos
cinco principais candidatos identificados.

Levando em conta somente a identificacdo do composto correto, o algoritmo
desenvolvido classificou sem erros 100% dos compostos avaliados no estudo. Em comparacéo,
os algoritmos de aprendizado de maquina apresentaram o0s seguintes desempenhos: KNN
classificou corretamente 60% dos compostos, Regressdo Linear 80%, e Naive-Bayes 70%.
Considerando a identificagdo exata do composto de maior similaridade, o algoritmo
desenvolvido também alcancou uma precisdo de 100%. Os algoritmos de aprendizado de
maéaquina utilizados no estudo apresentaram as seguintes precisdes: KNN atingiu uma precisao
de 40%, enquanto a Regressao Linear e 0 Naive-Bayes alcangaram uma precisdo de 50% cada.

Embora o projeto tenha atingido suas metas fundamentais, ele apresenta algumas areas
que merecem atencdo para refinamento. A principal é a falta de variedade de espectros
provenientes de diferentes instrumentacdes, essa variavel ndo foi totalmente explorada e
poderia enriquecer os resultados da analise. Além disso, aprimoramentos na escalabilidade da
ferramenta e na sua capacidade de processamento de dados em tempo real sdo necessarios para
garantir sua aplicabilidade em operacdes de maior escala.

Este trabalho estabeleceu uma integracdo de técnicas modernas de desenvolvimento,
abrangendo todas as etapas que comp&em uma aplicacdo funcional. Essa sinergia destacou a

viabilidade da aplicagdo de abordagens computacionais em contextos cientificos.
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7 SUGESTOES DE TRABALHOS FUTUROS

Para futuros desenvolvimentos, sugere-se a expansdo do banco de dados para incluir
uma faixa ainda mais ampla de espectros de substancias quimicas, introduzindo variacdes de
espectros de um mesmo composto. Para que a expansdo seja vidvel, seriam necessarias mais
referéncias e realizar possiveis ajustes no procedimento de coleta e pré-tratamento de espectros,
conforme a fonte. Essa etapa de expansao é possivel de ser automatizada, mas apenas quando
existir um padréo nos espectros de referéncia.

Uma abordagem alternativa, com foco na performance, seria criar bancos de dados
especificos para grupos de compostos e adaptar a ferramenta para aceitar a troca flexivel entre
esses bancos de dados quando necessario. Essa estratégia otimiza o processamento, facilitando
a busca e armazenamento de dados na memoria de forma eficiente.

Além disso, aconselha-se aprimorar o algoritmo de classificacdo para aumentar sua
precisdo e eficiéncia para diferentes intensidades de bandas. Tal melhoria poderia incluir a
reavaliacdo da linguagem de programacdo utilizada no desenvolvimento da API, buscando
otimizar a performance e o tempo de execucédo da ferramenta.

Outra possibilidade seria adaptar o algoritmo para analisar diferentes tipos de espectros,
como os de Raman e Ressonancia Magnética Nuclear (RMN), que também se baseiam na
identificacdo de picos e bandas. Esta adaptacdo poderia ser realizada com ajustes minimos ao
sistema ja desenvolvido, necessitando apenas de um banco de dados apropriado e conjuntos de

espectros especificos para teste.
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APENDICE A — COMPONENTES DO BANCO DE DADOS
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Id | Nome

1 1,2-Dichloropropane
2 1,3-Dichloropropene(cis)
3 1-Naphthol

4 1-Naphthyl-acetic-acid
5 2,4'-DDT

6 2,4,5-Trichlorophenol
7 2,4-DB

8 2,6-Dichlorobenzamide
9 4,4'-DDT

10 | Acephate

11 | Alachlor

12 | Aldicarb

13 | Aldrin

14 | Alloxydim-sodium

15 | Amitraz

16 | Amitrole

17 | Asulam

18 | Atrazin

19 | Azocyclotin

20 | Bendiocarb

21 | Bentazone

22 | Benzthiazuron

23 | Binapacryl

24 | Bioresmethrin

25 | Biphenyl

26 | Bitertanol

27 | Bromacil

28 | Bromopropylate

29 | Bronopol

30 | Buprofezin

31 | Captafol

32 | Captan

33 | Carbofuran

34 | Carbosulfan

35 | Chinomethionate

36 | Chlordimeform

37 | Chlorobenzilate

38 | Chlorothiophos

39 | Chlorpropham

40 | Chlorpyrifos-methyl
41 | Chlorpyrifos

42 | Clofentezine

43 | Coumaphos

44 | Cyanazine

45 | Cyanofenphos

Id | Nome

46 | Cycloxydim

47 | Cyhexatin

48 | Cymoxanil

49 | Cyproconazole

50 | Cyromazine

51 | Demeton

52 | Desmedipham

53 | Diazinon

54 | Dicamba

55 | Dichlofenthion

56 | Dichlofluanid

57 | Dichlorvos

58 | Dicofol

59 | Difenzoquat-methyl-sulphate
60 | Diflubenzuron

61 | Dimethipin

62 | Dimethoate

63 | Dinocap

64 | Diphenylamine
65 | Disulfoton

66 | Diuron

67 | Dodine

68 | Endosulfan-sulfate
69 | Endrin

70 | Ethiofencarb

71 | Ethoxyquin

72 | Ethylene-thiourea
73 | Etridiazole

74 | Fenchlorpho

75 | Fenitrothion

76 | Fenoxaprop-ethyl
77 | Fenoxycarb

78 | Fenthion

79 | Fenvalerate

80 | Fluometuron

81 | Flusilazole

82 | Flutolanil

83 | Folpeter

84 | Formetanate

85 | Formothion

86 | Gibberellic-acid
87 | Glufosinate-ammonium
88 | Hexaconazole

89 | Hexythiazox

90 | Imazalil




Id

Nome
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91

Imazapyr

Id

Nome

92

Iprodione

137

Rotenone

93

Isofenphos

138

Sethoxydim

94

Lenacil

139

Streptomycin

95

Lindane

140

Tetrachlorvinphos

96

Linuron

141

Tetradifon

97

Malathion

142

Tetraphenyltin

98

Maleic-hydrazide

143

Thiram

99

Maneb

144

Tolylfluanid

100

MCPA

145

Triadimefon

101

Metalaxyl

146

Triadimenol

102

Methabenzthiazuron

147

Trichlorfon

103

Methamidophos

148

Triclopyr

104

Methidathion

149

Trifluralin

105

Methomy

150

Triforine

106

Metolachlor

151

Vinclozolin

107

Metribuzin

108

Metsulfuron-methyl

109

Mevinphos

110

Monocrotophos

111

Monuron

112

Myclobutanil

113

Naled

114

Nicotine

115

Nitrofen

116

O-Phenylphenol

117

Oxamyl

118

Paraquat

119

Pencycuron

120

Pentachlorophenol

121

Phenmedipham

122

Phenthoate

123

Phosalone

124

Phosmet

125

Phoxim

126

Piperonyl-butoxide

127

Pirimicarb

128

PP-333

129

Prochloraz

130

Procymidone

131

Profenofos

132

Prometryne

133

Propazine

134

Propoxur

135

Propyzamide

136

Quinalphos
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APENDICE B — ESTRUTURAS DOS RESULTADOS DO ACIDO 1-

NAFTALENOACETICO
Algoritmo Desenvolvido KNN Regressdo Logistica Naive-Bayes
1) Acido 1-naftalenoacético 1) Bendiocarbe 1) Clorpirifés-metil 1) Bendiocarbe
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Fonte: Adaptado de NATIONAL CENTER FOR BIOTECHNOLOGY INFORMATION. PubChem.
Disponivel em: <https://pubchem.ncbi.nim.nih.gov/>. Acesso em: 30 jul. 2024.
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APENDICE C — ESTRUTURAS DOS RESULTADOS DA AZOCICLOTINA

Algoritmo Desenvolvido KNN Regressdo Logistica Naive-Bayes

1) Azociclotina 1) Azociclotina 1) Azociclotina
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Fonte: Adaptado de NATIONAL CENTER FOR BIOTECHNOLOGY INFORMATION. PubChem.

Disponivel em: <https://pubchem.ncbi.nim.nih.gov/>. Acesso em: 30 jul. 2024.
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APENDICE D — ESTRUTURAS DOS RESULTADOS DO BENDIOCARBE

Algoritmo Desenvolvido

KNN

Regressao Logistica Naive-Bayes

1) Bendiocarbe
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Fonte: Adaptado de NATIONAL CENTER FOR BIOTECHNOLOGY INFORMATION. PubChem.

Disponivel em: <https://pubchem.ncbi.nim.nih.gov/>. Acesso em: 30 jul. 2024.
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APENDICE E — ESTRUTURAS DOS RESULTADOS DO BINAPACRIL

Algoritmo Desenvolvido KNN Regressédo Logistica Naive-Bayes
1) Binapacril 1) Binapacril 1) Binapacril 1) Binapacril
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Fonte: Adaptado de NATIONAL CENTER FOR BIOTECHNOLOGY INFORMATION. PubChem.

Disponivel em: <https://pubchem.ncbi.nim.nih.gov/>. Acesso em: 30 jul. 2024.
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APENDICE F — ESTRUTURAS DOS RESULTADOS DO COUMAFOS

Algoritmo Desenvolvido KNN Regressdo Logistica Naive-Bayes
1) Coumafés 1) Coumafés 1) Coumafés 1) Coumafés
OJ o lo o /og
o fo_ O o
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Fonte: Adaptado de NATIONAL CENTER FOR BIOTECHNOLOGY INFORMATION. PubChem.

Disponivel em: <https://pubchem.ncbi.nim.nih.gov/>. Acesso em: 30 jul. 2024.
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APENDICE G — ESTRUTURAS DOS RESULTADOS DO SULFATO DE ENDOSSULFAM

Algoritmo Desenvolvido KNN Regressédo Logistica Naive-Bayes
1) Sulfato de endossulfam 1) Demeton 1) Sulfato de endossulfam 1) Sulfato de endossulfam
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Fonte: Adaptado de NATIONAL CENTER FOR BIOTECHNOLOGY INFORMATION. PubChem.

Disponivel em: <https://pubchem.ncbi.nim.nih.gov/>. Acesso em: 30 jul. 2024.
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APENDICE H - ESTRUTURAS DOS RESULTADOS DO FENTION

Algoritmo Desenvolvido KNN Regressdo Logistica Naive-Bayes
1) Demeton 1) Metidation 1) Metidation
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Fonte: Adaptado de NATIONAL CENTER FOR BIOTECHNOLOGY INFORMATION. PubChem

Disponivel em: <https://pubchem.ncbi.nim.nih.gov/>. Acesso em: 30 jul. 2024
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APENDICE I - ESTRUTURAS DOS RESULTADOS DO LENACIL

Algoritmo Desenvolvido KNN Regressdo Logistica Naive-Bayes
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Fonte: Adaptado de NATIONAL CENTER FOR BIOTECHNOLOGY INFORMATION. PubChem.
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APENDICE J - ESTRUTURAS DOS RESULTADOS DA FOSALONA

Algoritmo Desenvolvido KNN Regressdo Logistica Naive-Bayes
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APENDICE K — ESTRUTURAS DOS RESULTADOS DO TRIADIMEFOM

Algoritmo Desenvolvido KNN Regressédo Logistica

Naive-Bayes
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