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RESUMO

MAPAS AUTO-ORGANIZAVEIS NA CLASSIFICAGAO DE DADOS EM QUIMICA
ANALITICA

Autor: Leoberto Baibinot
Orientador: Prof. Dr. Ronei Jesus Poppi

Redes neurais artificiais sdo algoritmos que tentam imitar o comportamento do
cerebro humano. Mapas auto-organizaveis (SOM) de Kohonen consistem de um tipo
de rede neural artificial ndo-supervisionada constituida por uma Unica camada de
neurdnios. Seu objetivo € projetar dados de alta dimens&o num espaco de dimensio
reduzida, sendo Util na classificac@o e visualizacdo de dados de alta dimensao.
Neste trabalho foram realizadas trés aplicagbes de SOM: algas, polimeros e solos.

Na primeira aplicagdo, um conjunto de 11 amostras de algas abrangendo 11
especies e 2 grupos taxondmicos foi estudado. Os sinais analiticos usados sio as
concentragbes de metais das algas, obtidos por ICP OES. Utilizaram-se dois
métodos de abertura das algas: digestdo sob microondas e por ultra-som. A
classificagdo distinguiu as algas em funcdo de seus grupos taxonémicos, assim
como demonstrou que 0s dois métodos de abertura sdo diferentes.

Na segunda aplicacdo foi estudada a degradacgado de poliolefinas pigmentadas
(empregadas na confecgdo de para-choques automotivos) através de dados obtidos
por FTIR. Analisou-se o efeito de um dos constituintes da formulag@o quanto a sua
natureza fotoguimica: negro de fumo comum (NF.n) e condutor (NF.g). O estudo
indicou a formutagdo mais fotoestavel e sugeriu uma sinergia entre 0 NFs € ©
pigmento TiO,, presentes na formulagdo mais estavel.

Na terceira aplicagao parametros fisicos, quimicos e biologicos de solos foram
utilizados para avaliar as suas qualidades e o efeito sobre eles dos manejos organico
e convencional. No manejo convencional emprega-se defensivos e fertilizantes
sinteticos, enquanto que na agricultura organica utilizam-se materiais naturais. O uso
de SOM permitiu a distingdo dos solos em fungdo do emprego ou nio do manejo e
do seu tipo. O estudo mostrou maior conservagdo dos solos cujo manejo € organico,
assim como correlagbes entre parametros, e entre parametros e tipos de manejos.
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ABSTRACT

SELF-ORGANIZING MAPS ON DATA SET CLASSIFICATION IN ANALYTICAL
CHEMISTRY

Author: Leoberto Balbinot
Adviser: Prof. Dr. Ronei Jesus Poppi

Artificial neural networks (ANN) attempt to imitate the human brain behaviour.
Kohonen self-organizing maps (SOM) consist of a kind of unsupervised ANN formed
by a single layer of neurons. It projects high-dimensional data into a low-dimensional
space; it is used for classification and visualization of high-dimensional data sets. This
work reports three SOM applications: algaes, injection molded copolymers and soils.

in the first application, an 11 samples algae set belonging to 11 species and
two taxonomic groups were analyzed. The data used correspond to the algaes metal
concentrations, obtained by means of ICP OES. Two different methods to extract
metals were tested: microwave digestion and ultra-sound. Classification has
distinguished algaes by considering their taxonomic groups and demonstrated that
the two sample preparation methods are, in fact, different.

The second application is a study of the photostabilization of injection molded
co-polymers containing TiO», whose formulation is used on car bumpers, with data
generated by FTIR. One analysed the effect of a constituent with relation to its
photochemistry nature: conducting (CCB) and non conducting (CB) carbon black. It
was found the more photostable formulation, as well as the results has pointed to a
synergism effect between CCB and TiO, present in the more stable formulation.

In the third application chemical, physical and biological soil parameters were
used to evaluate its quality and the organic and conventional practices of
management. Conventional practices use synthetic defensives and fertilizers, while
organic agricuiture employs only natural materials. SOM has aliowed the distinction
between presence or absence of soil management, and their types. The results
showed better conservation of soils with organic management, as well as correlations
among parameters and among parameters and managements were identified.

XIil



INDICE

PREFACIO

Prefacio

CAPITULO 1 - REDES NEURAIS DE KOHONEN — MAPAS AUTO-ORGANIZAVEIS

1.1 Introducao

7

1.2 Objetivos e Conceitos Gerais

8

1.3 O que € uma Rede Neural?

10

1.4 O Cérebro Humano

11

1.4.1 O Neurbdnio Biolégico — Sinapses e Sinais de Entrada
1.5 O Modelo de um Neurénio Artificial

12
17

1.6 Representagdo Grafica de um Neurdnio Artificial

19

1.7 Conexao de Neurdnios em Redes

20

1.7.1 Uma Camada

21

1.7.2 Entrada

24

1.7.3 Arquiteturas de Redes

26

1.8 Redes Neurais de Kohonen

26

1.8.1 Introdugdo

26

1.8.2 Arquitetura

29

1.8.3 Aprendizagem Competitiva

33

1.8.4 Resumo do Algoritmo de Kohonen

40

1.9 Aplicagbes de Redes Neurais de Kohonen

42

1.10 Referéncias Bibliograficas

44

XV



CAPITULO 2 - APLICACAO DA REDE NEURAL DE KOHONEN NA
CLASSIFICACAO DE ALGAS E NA COMPARAGCAO DE PROCEDIMENTOS DE
PREPARO DE AMOSTRAS

2.1 Introducéo 47
2.2 Espectroscopia Atémica Optica 48
2.2.1 Plasma 49
2.3 Procedimentos de preparo de amostras 51
2.3.1 Digestao acida assistida por microondas 51
2.3.2 Extracao acida assistida por ultra-som 51
2.4 Experimental 52

2.4 .1 Preparo das amostras de algas empregando decomposigao

assistida por microondas 52

2.4.2 Preparo das amostras de algas com o emprego de energia ultra-

som 54
2.4.2 1 Emprego de ultra-som para amostras de plancton_____54

2.4.2.2 Emprego de ultra-som para amostras de algas 55

2.4.3 Tratamento Quimiomeétrico 55
2.4.3.1 Pré-processamento 55

2.3.3.2 Tratamento dos Dados 56

2.5 Resultados e Discussao 56
2.4.1 Plancton 56

2.4.2 Algas 61

2.6 Conclusdes Parciais 66
2.7 Referéncias Bibliograficas 68

CAPITULO 3 - ESTUDO DA FOTO-ESTABILIDADE POLIMERICA COM SOM
USANDO FTIR

3.1 Introdugéo 70
3.2 Espectroscopia no infravermelho 71
3.2.1 Espectrometria de Reflecténcia no Infravermelho Médio 71

3.2.2 Espectrometria de Reflexdo Especular no Infravermelho Medio_71

xvi



3.3 Experimental

72

3.3.1 Preparo das amostras

72

3.3.2 Tratamento Quimiométrico

73

3.3.2.1 Pré-processamento

73

3.3.2.2 Tratamento dos Dados

74

3.4 Resultados e Discussao

74

3.5 Conclusdes Parciais

77

3.6 Referéncias Bibliograficas

79

CAPITULO 4 - APLICACAO DE SOM NA DISCRIMINACAO DE PRATICAS DE

MANEJO DE SOLOS

4.1 Introducgao

81

4.1.1 Solos de Propriedades Rurais

81

4.1.2 Agricultura Alternativa

84

4.1.2.1 Agricultura Orgéanica

84

4.1.2.2 Agricultura Biodinamica

85

4.1.2.3 Agricultura Ecolégica

85

4.1.2.4 Agricultura Permanente

86

4.2 Experimental

87

4.2 1Amostras

87

4 2.2 Tratamento Quimiométrico

91

4.2.2.1 Pré-processamento

9

4.2.2.2 Tratamento dos Dados

92

4.3 Resultados e Discussao

92

4.3.1 Solos de Serra Negra

92

4.3.2 Solos de Araraquara

97

4.4 Conclusdes Parciais

4.5 Referéncias Bibliograficas

CONCLUSOES

5 Conclusdes

xvii

100
102

105



LISTA DE TABELAS

CAPITULO 2
Tabela 2-1. Identificagao das espécies e grupos taxondmicos das algas estudadas 47

Tabela 2-2. Procedimento de digestdo sob microondas utilizado na abertura das

amostras de algas 53
Tabela 2-3. Solugbes extratoras empregadas no preparo de amostras 55
Tabela 2-4. Percentuais de extragdo dos metais 58
Tabela 2-5. Intervalos de confianga para os valores de referéncia 58
Tabela 2-6. Intervalos de confianga para os valores experimentais 59
CAPITULO 3

Tabela 3-1. As trés sub-regides do infravermelho e tipos de medidas realizadas em
cada uma delas 71
Tabela 3-2. Formula¢do dos concentrados 73
CAPiTULO 4

Tabela 4-1. Parametros fisico-quimicos estudados dos solos de Serra Negra e
Araraguara 88

Tabela 4-2. Localidade, manejo e cultivo dos solos utilizados para estudo 88

X1X



LISTA DE FIGURAS

CAPITULO 1

Figura 1-1. A caixa preta

Figura 1-2. Unidades basicas dentro da caixa

Figura 1-3. Esquema simplificado de um neurénio motar

13

Figura 1-4. Representagdo esquematica de uma sinapse

14

Figura 1-5. A forga sinaptica w muda a intensidade do sinal de entrada s

Figura 1-6. Modelo nao-linear de um neurénio

16

17

Figura 1-7. Representagdo de um neurdnio por Kohonen

19

Figura 1-10. Rede neural mono-camada

23

Figura 1-11. Distribui¢do dos sinais numa rede neural

25

Figura 1-12. Dados topolégicos versus valores numéricos

27

Figura 1-13. Preservagao da topologia da mac mapeada para um plano
bidimensional

28

Figura 1-14. Modelo de Kohonen para um mapa auto-organizavel

30

Figura 1-15. Modelo de uma rede neural

31

Figura 1-16. Vizinhangas quadrada e hexagonal numa grade bidimensional

Figura 1-17. Fungao de vizinhanga gaussiana

36

CAPITULO 2

Figura 2-1. Comparacao entre as solugbes extratoras empregadas

57

Figura 2-2. Comparacéo entre valores experimentais e de referéncia para as

concentragoes de M

xxi

57



Figura 2-3. Intervalos de confianga para valores experimentais e de referéncia 59
Figura 2-4. Ampliagao visual dos intervalos de confianga para o Pb e o Cd 60

Figura 2-5. Mapas auto-organizaveis para os resultados para a abertura por
decomposigao em forno demicroondas 62

Figura 2-6. Mapas auto-organizaveis para os resultados obtidos no IQ/UNICAMP__64

Figura 2-7. Mapas auto-oganizaveis obtidos para as aberturas por microondas e por
ultra-som 65

CAPIiTULO 3

Figura 3-1. Representagdo esquematica do processo catalitico fotoeletroquimico na
superficie do TiO; 70

Figura 3-2. Espectros originais, corrigidos através de Offset e janelas espectrais
usadas no mapeamento 75

Figura 3-3. Mapeamento das amostras-controle e degradas com dimenséo 756 para
um plano quadrado bidimensional 77

CAPITULO 4

Figura 4-1. Mapas ‘U-matrix’ e ‘Labels’ para os solos provenientes de Serra Negra 93
Figura 4-2. Mapas das varidveis para os solos provenientes de SerraNegra______ 94
Figura 4-3. Mapas ‘U-matrix’ e ‘Labels’ para os solos provenientes de Serra Negra 93

Figura 4-4. Mapas de variaveis dos solos provenientes de Araraquara 99



PREFACIO



Prefacio

PREFACIO

Quase todos os campos da atividlade humana, a ciéncia em particular,
passaram por drasticas mudangas nos anos recentes. Em todos as areas da
atividade humana existe uma disponibilidade muito grande de dados, seja no
mercado de agdes, no diagndstico médico, nos testes automotivos de resisténcia ao
impacto ou, para vir ao ponto de interesse, em quimica [1].

Ao longo da histdria, até algumas décadas atras, o principal problema dos
cientistas era o meio pelo qual obtinham dados. As medidas eram demoradas, caras,
de baixa sensibilidade, requeriam a presenca constante de um experimentador, o
registro dos dados era manual, etc. Além disso, havia o problema de preparo de
material adequado, auséncia de técnicas apropriadas, equipamentos com fins
especificos e suporte técnico. Os cientistas tinham que lidar com uma rotina
trabalhosa e desagradavel para obter apenas alguns nimeros I1].

Hoje, gragas a crescente sofisticagdo das técnicas instrumentais de analise
quimica, impulsionada pela utilizacdo cada vez maior de microprocessadores e
microcomputadores nos laboratérios, tornou-se facil e relativamente barato obter
grandes quantidades de dados. Assim, o principal problema passou da obtencgao de
dados para o processamento e a interpretagdo dos mesmos [2, 3]. Infelizmente,
apenas uma fragdo dos dados produzidos pelos instrumentos computadorizados e
armazenados na memoéria dos computadores sao realmente importantes para o
problema.

A analise de dados - parte essencial em todo experimento -, por sua vez,
tambem acompanhou essa evolugdo. Se antes a estatistica univariada, isto &,
quando apenas uma variavel é medida sistematicamente para varias amostras,
respondia pelo tratamento dos dados, hoje, com o grande volume de dados
disponiveis, sua utilizagao tornou-se limitada [4].

A andlise multivariada foi introduzida, entdo, na avaliagao e interpretacao de

dados quimicos, dando origem a uma nova disciplina chamada de Quimiometria. O
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modelo estatistico dos métodos multivariados considera a correlagéo entre objetos,
entre variaveis, e entre objetos e variaveis analisados simultaneamente, permitindo a
extragdo de uma quantidade muito maior de informagéo [2,3]. A anélise exploratoria
de dados tem como propdsito encontrar novas informagées a partir de bases de
dados onde a dimensdo, complexidade ou quantidade de dados & proibitivamente
grande apenas para a observagdo humana. Trata-se de um processo que requer que
a intuicdo e o conhecimento humanos interajam com a eficiéncia da moderna
tecnoiogia computacional. Por esta razéo, a visualizacao é parte muito importante da
analise exploratéria [5].

Dentre os métodos quimiométricos, encontram-se as redes neurais artificiais,
as quais sao baseadas no comportamento do cérebro humano [2]. O mapa auto-
organizavel (SOM) - também chamado de rede de Kohonen — é um tipo de rede
neural que emprega o algoritmo de aprendizagem n&o-supervisionada. Ele é
utilizado, principalmente, na visualizagdo de dados multi-dimensionais, através do
mapeamento destes dados para uma regido bidimensional com preservacao da
topologia, e na classificagéo [6]. Informacdes similares e dissimilares podem ser
distinguidas precisamente em mapas bidimensionais; a localizacdo de um dado
particular nesta regido depende do grau de similaridade entre os dados. Dados
similares s&o posicionados em regides vizinhas [7]. Se agrupamentos sao
observados, o0 mapa auto-organizavel pode ser empregado como um classificador. O

primeiro capitulo, intitulado “Redes Neurais de Kohonen - Mapas Auto-

Organizaveis”, introduz e aborda os conceitos relacionados a este tema.

Dados espectrométricos de absorgéo e emiss@o atémicas para plantas,
espectros no infravermelho médio de polimeros, e parametros fisicos, quimicos e
bioldgicos de solos constituem exemplos de conjuntos de dados multidimensionais
volumosos. Muitas informagdes contidas nesses conjuntos de dados sé podem ser
extraidas e visualizadas através do emprego de métodos de redes neurais. A
classificagao via redes de Kohonen tem como objetivo atribuir todos os objetos a
classes apropriadas [1], por meio de uma relagao n&o linear entre um conjunto de
dados de entrada e um correspondente conjunto de resposta [2]. A aprendizagem

ndo-supervisionada € responsavel pela formacao natural de classes distintas, sem



Prefacio

qualquer informagdo prévia [1]. Neste trabalho, mapas auto-organizaveis foram
empregados na avaliagdo e interpretacdo de dados multidimensionais em trés
situacdes distintas: dados espectrométricos de emissdo atdémica de algas marinhas,
dados espectroscopicos de polimeros obtidos por reflectancia especular no
infravermelho médio, e parametros fisicos, quimicos e bioldgicos de solos.

O segundo capitulo trata da primeira aplicacéo, intitulada “Aplicacdo da Rede

de Kohonen na Classificagdo de Algas”, onde a meta é a classificacdo nao-

supervisionada de algas de diferentes espécies e grupos taxondmicos, provenientes
da Antartida, utilizando-se dados de espectrometria optica de emisséo atdmica por
plasma. Outro objetivo nesta etapa do trabalho é comparar diferentes métodos de
abertura das amostras de algas; um por meio de digestdo sob microondas, e outro
por ultra-som.

A segunda aplicagdo, denominada “Estudo da foto-estabilidade polimérica

com SOM usando FTIR”, tem como objetivo desenvolver uma metodologia

alternativa para a analise da fotodegradacdo de co-polimeros empregados na
fabricag@o de para-choques automotivos usando dados obtidos por meio da técnica
de reflectancia especular no infravermelho médio. Foi estudado o efeito da
substituicdo do negro de fumo comum pelo negro de fumo condutor na
fotoestabilizagao dos co-polimeros. Esta etapa do trabalho & detathada no terceiro
capitulo.

O quarto capitulo aborda a terceira aplicagao, intitulada “Aplicacdo de SOM na

discriminacdo de praticas de_manejo de solos”, cujo objetivo é comparar o efeito de

praticas organicas e convencionais de manejo de solos sobre suas propriedades
fisicas, quimicas e bioquimicas. Devido ao fato de o solo ser um sistema ecoldgico
complexo, apresentando um volume de dados muito grande, torna-se essencial o
emprego de ferramentas de andlise exploratoria de natureza multivariada para se
interpretar esses dados.

Este trabalho encerra-se com as conclusées gerais obtidas ao longo das trés
aplicagbes realizadas e com a citag&o das referéncias bibliograficas utilizadas como

base desie estudo.



Prefacio

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

[1] Zupan J, Gasteiger J. Neural Networks in Chemistry and Drug Design. 2™ Edition. Weinheim:
Witey-VCH, 1999.

[2] de Sena MM, Poppi RJ. "Avaliagdo do Uso de Métodos Quimiométrico em Andlise de Solos”.
Quimica Nova, 23 (2000) 547-556.

[3] Fidéncio PH, Ruisanchez I, Poppi RJ. “Application of Artificial Neural Networks to the Classification
of Soils from Sao Paulo State Using Near-infrared Spectroscopy”’, Analyst, 126 (2001) 2194-2200.

[4] Sena MM, Frighetto RTS, Valarini PJ, Tokeshi H, Poppi RJ. “Discrimination of Management Effects
on Scil Parameters by Using Principal Component Analysis: a Multivariate Analysis Case Study”. Soif
& Tillage Research, 67 (2002) 171-181.

(5] Vesanto J. “SOM-Based Data Visualization Methods”. Intelligent Data Analysis, 3 (1999) 111-126.

(6] Yang H. Lewis IR, Griffiths PR. “Raman Spectrometry and Neural Networks for the Classification of
Wood Types. 2. Kohonen Self-Organizing Maps”™. Spectrochimica Acta Part A, 55 (1999) 2783-2791.

[7] Tokutaka H, Yoshilara K, Fukimura H, Obu-Cann K, Iwamocto K. “Application of Self-Organizing
Maps to Chemical Analysis”. Appfied Surface Science, 144-145 (1999) 58-63.



CAPITULO 1

REDES NEURAIS DE KOHONEN
MAPAS AUTO-ORGANIZAVEIS



Capitulo 1 Redes Neurais de Kohonen - Mapas Auto-Organizaveis

1 REDES NEURAIS DE KOHONEN - MAPAS AUTO-
ORGANIZAVEIS

1.1 INTRODUGAO [1]

A importancia da disponibilidade de informacio é crescente em nossa
sociedade. De fato, estamos nos tornando uma sociedade da informagéo, se ja ndo o
somos. A Informagado &€ um dos mais valiosos trunfos em muitas de nossas
atividades, desde a administragdo de negocios até a ciéncia. Entretanto, nota-se
facilmente que corremos o risco de estarmos inundados numa abundancia de dados,
tornando-se cada vez mais dificil a obtengdo da informagio correta para um
problema especifico.

Portanto, & de vital interesse analisar dados, extrair informacéo deles e
generalizar a partir de observagbes simples para compreender principios e a
estrutura da informagéo. No6s devemos aprender a partir das observagoes
individuais.

A analise de dados nao é nada de novo: ela tem sido realizada por muitos
anos, em sua grande maioria por métodos estatisticos e de reconhecimento de
padrGes [1]. Entretanto, € sabido que o cérebro humano analisa dados e informagéo
de um modo bastante diferente dos metodos citados, que ele processa uma profusao
de dados e aprende a partir deles através de meios muito diferentes. A aquisicéo de
conhecimento pelo cérebro humano nao é realizada por métodos estatisticos!

O reconhecimento das limitagbes inerentes de métodos de reconhecimento de
padrbes e estatisticos tem levado ao desenvolvimento de sistemas especialistas [1].
Entretanto, os mecanismos para aquisicido de conhecimento para sistemas
especialistas estdo ainda longe da perfeicéo.

Avancos na neurofisiologia e novas técnicas experimentais tais como

eletroencefalografia (EEG), tomografia monitorada por computador (CAT), imagem
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de ressondncia magnética (MRI), tomografia por emissdo de positron (PET),
dispositivo de interferéncia quantica supercondutora (SQID), e a tomografia
computadorizada por emissdo de um féton simples (SPECT) aumentaram muito
nossa compreensao sobre a anatomia do cérebro humano e os processos fisicos e
quimicos ocorrendo em seu interior. Além disso, modelos matematicos e algoritmos
foram desenvolvidos para imitar os métodos de processamento da informacao e
aquisicao do conhecimento do cérebro humano. Estes modelos sdo chamados redes

neurais artificiais.

1.2 OBJETIVOS E CONCEITOS GERAIS [1]

Consideremos, numa primeira etapa, uma rede neural artificial como uma
caixa preta que pode aceitar uma série de dados de entrada e produzir a partir

destes uma ou mais saidas (Figura 1-1).

entrada

Figura 1-1: A caixa preta.

Os valores de entrada podem ser de uma bolsa de valores e a saida, uma
recomendacao para comprar ou vender agbes especificas. Podemos também entrar

com dados medicos de um paciente e obter previsdes do tipo de doenca do paciente;
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ou a partir de um espectro de um composto podemaos prever sua estrutura; ou entrar
com os movimentos de um objeto e obter como saida a reagdo do brago do robd em
um laboratério automatizado.

Para muitos usuarios de redes neurais artificiais ndo sera necessario saber
exatamente o que acontece dentro desta caixa preta; apesar disso, eles serio
capazes de aplicar redes neurais artificiais aos seus problemas de maneira bem
sucedida. O propésito aqui, no entanto, & desenvolver uma compreensao gradual
das operagdes dentro desta caixa.

Neste capitulo serd explicado que existem unidades basicas de operacéo
dentro da caixa, as quais estdo de algum modo conectadas (Figura 1-2). As entradas
sao transmitidas ao longo destas conexfes, as linhas de uma rede, e sao
distribuidas, transformadas, e finalmente reunidas para produzir as saidas. A
transformacéo de dados é realizada em muitas unidades basicas de processamento,
chamadas neurénios artificiais ou simplesmente neurdnios, os quais realizam tarefas
idénticas.

Assim, como o nome implica, redes neurais artificiais consistem de neurénios

artificiais conectados em redes.

s N

Figura 1-2: Unidades basicas dentro da caixa.

11
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1.3 O QUE E UMA REDE NEURAL? [2]

O trabalho em redes neurais artificiais, usuaimente denominadas redes
neurais, tem sido motivado desde o comego pelo reconhecimento de que o cérebro
humano processa informagdes de uma forma inteiramente diferente do computador
digital convencional. O cérebro & um computador (sistema de processamento de
infformacgé&o) altamente complexo, nédo-linear e paralelo. Ele tem a capacidade de
organizar seus constituintes estruturais, conhecidos por neurdnios, de forma a
realizar certos processamentos (por exemplo, reconhecimento de padrdes,
percepgao e controle motor) muito mais rapidamente que o mais rapido computador
digital hoje existente. Considere, por exemplo, a visdo humana, que € uma tarefa de
processamento de informagdo. A funcdo do sistema visual € fornecer uma
representagdo do ambiente a nossa volta e, mais importante que isso, fornecer a
informag@o de que necessitamos para /nteragir com o ambiente. Para sermos
especificos, o ceérebro realiza rotineiramente tarefas de reconhecimento perceptivo
(por exemplo, reconhecendo um rosto familiar inserido em uma cena n&o-familiar)
em aproximadamente 100-200 ms, ao passo que tarefas de complexidade muito
menor podem levar dias para serem executadas em um computador convencional.

Como outro exemplo, considere o sonar de um morcego. O sonar é um
sistema ativo de localizagao por eco. Além de fornecer informagées sobre a distancia
até um alvo (por exemplo, um inseto voador), o sonar de um morcego transmite
também informacao sobre velocidade relativa do alvo, o tamanho do alvo, o tamanho
de varias caracteristicas do alvo, a posicdo e a elevagdo do alvo. A complexa
computagao neural necessaria para extrair toda essa informagdo do eco do alvo
ocorre no interior de um cérebro do tamanho de uma ameixa. De fato, um morcego
guiado por eco pode perseguir € capturar seu alvo com uma facilidade e taxa de
sucesso gue sao de causar inveja a um engenheiro de radar ou sonar.

Como, entéo, o cérebro humano ou o cérebro de um morcego faz isso? No
momento do nascimento, um cérebro tem uma grande estrutura e a habilidade de

desenvolver suas proprias regras atraves do que usualmente denominamos

12
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‘experiéncia’. Na verdade, a experiéncia vai sendo acumulada com o tempo, sendo
que o mais dramatico desenvolvimento (isto &, por ligagdes fisicas) do cérebro
humano acontece durante os dois primeiros anos de vida; mas o desenvolvimento
continua para muito além desse estagio.

Um neurbnio em “desenvolvimento” é sinénimo de um cérebro plastico: a
plasticidade permite que o sistema nervoso em desenvolvimento se adapte ac seu
meio ambiente. Assim como a plasticidade parece ser essencial para o
funcionamento dos neurdnios como unidades de processamento de informacéao do
cerebro humano, também ela o & com relacdo as redes neurais construidas com
neurdnios artificiais. Na sua forma mais geral, uma rede neural € uma maquina que é
projetada para modelar a maneira como o cérebro realiza uma tarefa particular ou
fungaoc de interesse; a rede é simulada por programagao em um computador digital.
Para alcangarem bom desempenho, as redes neurais empregam uma interligacéo
maci¢a de células computacionais simples denominadas “neurdnios” ou “unidades de
processamento”. Aleksander e Morton [3] definiram uma rede neural vista como uma

maquina adaptativa:

Uma rede neural € um processador macicamente paralelamente distribuido,
constituide de unidades de processamento simples, que tém a propensdo natural para

armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para o uso.
1.4 O CEREBRO HUMANO

E sabido que um neurdnio pode disparar (ou se excitar) consecutivamente
num intervalo de aproximadamente um milissegundo (10 s). Uma vez que o tempo
de uma reagao do ser humano (e também da maioria dos vertebrados) & de cerca de
um décimo de segundo (107 s), podemos concluir que o fendmeno que ocorre no
cérebro, seja la o que for para provocar a reagéo, deve ocorrer em até 100 etapas de
disparos de um neurénio. A maior implicagéo disso € que o cérebro possui um
algoritmo de processamento de sinal &0 poderoso que eie pode realizar os mais

dificeis trabalhos que podemos imaginar em apenas 100 etapas. O paradoxo
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existente para os computadores € que, apesar de suas taxas de processamento da
ordem de 10° s, a sua performance fica muito aquém do cérebro. Em vista disso,
devemos atribuir a espantosa performance do cérebro a alguma coisa (nica sobre
sua estrutura e funcionamento. Uma vez que uma simples abordagem de um
neurbnio nao pode encontrar solu¢des para aplicagdes complicadas do mundo real,
esta “coisa Unica” deve envolver o modo como 0s neurdnios estdo conectados:
temos de pensar o cerebro como um processador macicamente paralelo [1]. O que
ocorre entdo € que o cérebro compensa a taxa de operagao relativamente lenta de
um neurdnio pelo numero reaimente grande de neurdnios (células nervosas) com
conexdes macicas entre si. Estima-se que haja aproximadamente 10 bilhées de
neurdnios no cortex humano e 60 trilhdes de sinapses o ~~nexdes. O resultado
liguido & que o cérebro & uma estrutura extrem. zfriente.  Mais
especificamente, a eficiéncia energética do cérebro & de aproximacamente 107
joules (J) por operagéo por segundo, enquanto que o valor correspondente para os
melhores computadores em uso em nossos dias (2001) é de cerca de 10° joules por

operacao por segundo [2].

1.4.1 O Neurénio Biologico — Sinapses e Sinais de Entrada

Embora existam, no minimo, cinco diferentes tipos de células neurais, também
chamadas neurdnios, € suficiente apresentar apenas um tipo. Um tipico neurénio do
complexo motor consiste de um corpo celular com um nucleo. O corpo celular tem
dois tipos de extensbes: os dendritos (as zonas receptivas) e o axonio (a linha de
transmisséo), os quais constituem dois tipos de filamentos celulares gque sao
distinguiveis por razdées morfologicas; um axdnio tem uma superficie mais lisa,
menos ramificagbes e maior comprimento, enquanto que um dendrito (assim
chamado pela sua semelhanga com uma arvore) tem uma superficie irregular e mais
ramificacdes [1]. A Figura 1-3 & uma representagdo simplificada de tal neurénio. Os

dendritos recebem sinais e os enviam ao corpo celuilar. Um neurdnio tem
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substancialmente mais dendritos que indicado na Figura 1-3, os quais sdo muito
mais ramificados. Assim, os dendritos tém uma superficie bastante grande (até 0,25
mm?) disponivel para receber sinais de outros neurdnios. O axdnio, que transmite
sinais para outros neurdnios (ou para células musculosas), ramifica-se em diversas

extremidades — os “colaterais” [1].

dendritos

\

o

corpo celular

\

axbnio

Figura 1-3: Esquema simplificado de um neurénio motor.

Os axdnios e colaterais terminam em sinapses. As sinapses s&o unidades
estruturais e funcionais elementares que medeiam as interagdes entre os neurénios.
Estas sinapses fazem contato com os dendritos de outros neurénios. Um neurdnio
motor tem milhares de sinapses; até cerca de 40% da superficie de um neurdnio é
coberta com tais sitios de contato [1].

A transferéncia de sinais dentro dos dendritos e do axdnio é elétrica,

ocorrendo através do transporte de ions. Entretanto, o sinal é transmitido através da
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sinapse por substancias quimicas. O sinal elétrico no axénio libera uma substancia
quimica, o neurotransmissor (por exemplo, acetilcolina), a qual € estocada em
vesiculas na membrana pré-sinaptica. Este neurotransmissor difunde-se através da
banda sinaptica e através da membrana pods-sinaptica para o dendrito de outro
neurdnio (Figura 1-4) [1].

sinal elétrico
axonio
< O sinapse
O
O O

neurotransmissor

dendrito

sinal elétrico

Figura 1-4: Represenfacao esquematica de uma sinapse.

No dendrito, o neurotransmissor gera um novo sinal eléfrico que é passado ao
segundo neurdnio. Uma vez que a membrana pds-sindptica ndo pode liberar o
neurotransmissor, as sinapses podem somente enviar o sinal em uma direcio e,
portanto funcionam como saidas (passagens); este & um pré-requisito essencial para
a transmissdo da informacao [1]. Nas descri¢cdes tradicionais da organizagao neurat,
assume-se que uma sinapse € uma conexao simples que pode impor ao neurdnio
receptivo excitagdo ou inibigdo, mas nao ambas [2].
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Os sinais produzidos pelos neurdnios, independentemente das espécies que

os produzem, s&o muito similares e, portanto quase indistinguiveis, ainda quando
produzidos por uma espécie muito primitiva ou altamente sofisticada (do ponto de
vista evolucionario). Huffler e Nicholls [4] dizem em seu livro [“From Neuron to Brain”
(pagina 4):
“...estes sinais sao virtualmente idénticos em todas as células nervosas do corpo...(e)
sao tao similares em diferentes animais que mesmo um pesquisador especializado é
incapaz de dizer com certeza se um registro fotografico de um impulso nervoso
origina-se de uma fibra nervosa de uma baleia, um camundongo, um macaco, um
verme, uma tarantula ou um professor.”.

A plasticidade permite que o sistema nervoso em desenvolvimento se adapte
ao seu meio ambiente. Em um cérebro adulto, a plasticidade pode ser atribuida a
dois mecanismos: a criagdo de novas conexdes sinapticas entre neurbnios e a
modificacdo das sinapses existentes [2].

A maioria dos neurbnios codifica suas saidas como uma série de pulsos
breves de tensdo. Estes pulsos, usualmente conhecidos como potenciais de agdo ou
impulsos (spikes), originam-se no corpo celular de neurdnios, ou perto dele, e entao
se propagam através dos neurdnios individuais a velocidade e amplitude constantes.
As razbes para o uso de impulsos para a comunicagao entre neurdnios se baseiam
na fisica dos axbnios. O axdnio de um neurénic € muito longo e fino e é
caracterizado por uma alta resisténcia elétrica e uma capacitancia muito grande.
Estes dois elementos estao distribuidos ao longo do axénio. A andlise deste
mecanismo de propagacdo revela que, quando uma tensdo é aplicada a uma
extremidade do axdnio, ela decai exponencialmente com a distancia, caindo a um
nivel insignificante no momento em que ela atinge a outra extremidade. Os
potenciais de acao fornecem um modo de evitar este problema de transmisséo [2].

As sinapses, através das quais os sinais de neurdnios vizinhos entram em um
neurdnio particular, representam barreiras que quase que certamente modulardo um
sinal passando atraves delas. A quantidade de mudanca depende da assim chamada
for¢ca sinaptica. Em neurdnios artificiais, a for¢a sinaptica € chamada de peso, w.

Esta situagcao &€ mostrada esquematicamente na Figura 1-5 [1].
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sinal com intensidade s
de um neurdnic vizinho

sinapse com
forca sinaptica w

\_/

pP=ws
sinal p que vai
para o neurdnic
apos passar
pela sinapse

Figura 1-5: A forga sindptica w muda a intensidade do sinal de entrada s.

Sem entrar em detalhes da fisica e quimica das membranas, podemos dizer
que a forca sinaptica determina a quantidade relativa de sinal que entra no corpo do
neurdnio através dos dendritos. Rapidas mudangas das forgas sinapticas, mesmo
entre dois impulsos consecutivos, sao consideradas como um mecanismo vital no
proprio e eficiente funcionamento do cérebro. A adaptacdo de forgas sinapticas para
um problema particular € a esséncia da aprendizagem [1].

E importante reconhecer que a organiza¢ao descrita aqui € uma caracteristica
Unica do cérebro. Ela ndo € encontrada em lugar algum em um computador digital, e
ndo estamos proximos de recria-la com redes neurais artificiais. Apesar disso, as
pesquisas avangam gradualmente no caminho de uma hierarquia de niveis
computacionais similar & do cérebro. Os neurdnios artificiais utilizados para construir
as redes neurais sao realmente primitivos em comparagéo com aqueles encontrados
no cérebro. O que é reaimente gratificante, contudo, é o progresso notavel alcancado
em varias frentes durante as duas ultimas décadas. Com a analogia neurobioldgica
como fonte de inspiragdo e com a riqueza das ferramentas tedricas e tecnologicas
acumuladas, € certo que em mais de uma década a compreensao das redes neurais

artificiais sera muito mais sofisticada do que ela o é atualmente [2].
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Porque, entao, a pesquisa de redes neurais artificiais & tdo importante? Uma
breve (sen&o a mais compreensiva) resposta para esta questao & que a similaridade
de sinais claramente sugere que o funcionamento do cérebro nio é tao dependente
do papel de apenas um neurdnio, mas mais que isso, &€ dependente da totalidade
dos neurdnios — isto &, o modo como os neurdnios estao interconectados. Portanto, a
enfase na frase “rede neural” esta antes na “rede” que em “neural” [1].

A compreensao das redes neurais artificiais segue com a descricao do modelo

de um neurdnio, o qual constitui a base das redes neurais.

1.5 O MODELO DE UM NEURONIO ARTIFICIAL

Um neurbnio &€ uma unidade de processamento de informagdo que é
fundamental para a operagdo de uma rede neural [2]. Devido ao fato de um neurdnio
possuir um grande numero de dendritos/sinapses, muitos sinais podem ser recebidos
por um neurdnio simultaneamente [1]. Os sinais individuais s&o rotulados x, (i = 1...m)
e as correspondentes forgas sinapticas (pesos), w,; (j = 1...n). O diagrama em blocos
da Figura 1-6 mostra o modelo de um neurdnio, que forma a base para o projeto de

redes neurais (artificiais). Existem trés elementos basicos do modelo neuronal [2]:

x5 funcdo de
© > ativagao
sinais de

entrada <

saida
o) >

jungéo
aditiva

pesos
sinapticos

Figura 1-6: Modelo néo-linear de um neurénio.
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1. Um conjunto de sinapses ou elos de conexao, cada uma caracierizada por um
peso ou forga propria. Especificamente, um sinal x, na entrada da sinapse i
conectada ao neurdnio j € multiplicado pelo peso sinaptico w;,. O primeiro indice do
peso sinaptico w;; se refere ao neurdnio sendo considerado e o segundo se refere a
unidade de entrada da sinapse a qual o peso se refere. Ao contrario de uma sinapse
do cérebro, o peso sinaptico de um neurdnio artificial pode estar em um intervalo que

inclui valores negativos bem como positivos.

2. Um somador para somar os sinais de entrada, ponderados pelas respectivas

sinapses do neurdnio; as operagdes descritas aqui constituem um combinador linear.

3. Uma fungdo de ativagdo para restringir a amplitude da saida de um neurdnio. A
funcédo de ativagdo & também chamada fungdo restritiva, ja que restringe (limita) o
intervalo permissivel de amplitude do sinal de saida a um vaior finito. Tipicamente, o
intervalo normalizado da amplitude da saida de um neurénio & escrito como o
intervalo unitario fechado [0,1] ou alternativamente [-1,1].

Em termos matematicos, podemos descrever um neurdnio j escrevendo o

seguinte par de equacgodes:

u =3 w,x, (1-1)

It
—

y,=@;) (1-2)

onde xy, x2, ..., X, S80 08 sinais de entrada; w;;, wy, ..., w;, S80 0s pesos sinapticos do
neurdnio j; ¥, € a saida do combinador linear devido aos sinais de entrada; ¢ (1) é a

fungdo de ativagdo; e y; € o sinal de saida do neurdnio [2].
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1.6 REPRESENTAGCAO GRAFICA DE UM NEURONIO ARTIFICIAL [1]

Embora exista um nimero grande de sugestdes para representar neurdnios
artificiais, nenhuma delas parece ser completamente satisfatoria. A Figura 1-7 mostra
um exemplo da representacdo de Kohonen [5], cuja maior vantagem é mostrar as
conexdes dos neurdnios numa camada, o que torna facil de compreender como os
neurdnios obtém o mesmo sinal multidimensional simultaneamente. Além disso, ela
torna a representacéo vetorial dos vetores-peso w; dos neurénios, composto por uma
coluna ou uma linha de pesos, mais visual, onde: w; = (Wiwpn,...wm)comj=1,2, ..,
n. Na descri¢do deste frabalho, um neurénio sera representado por um circulo. A

Figura 1-8 mostra como sera a representag¢ao de um neurdnio.

@]

entrada

¢
O 0 O

Q <

I

saida

Figura 1-7: Representacdo de um neurénio por Kohonen.

entrada

Y

saida

Figura 1-8: Representacdo de neurdnio que sera usada neste trabaiho.
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1.7 CONEXAO DE NEURONIOS EM REDES [1]

O primeiro passo €& organizar um grande numero de neurdnios de tal modo
que todos eles recebam num mesmo instante a mesma entrada x para
processamento, onde x = (x;, xy...,x»), cOM m constituindo o nimero de entradas
individuais. A produgé@o de u [Equacédo (1-1)] e y [Equagédo (1-2)] entdo ocorre em
todos os neurdnios simuitaneamente. Como cada neurdnio tem um diferente
conjunto de pesos, cada neurdnio produzira um sinal de saida diferente.

Tal grupo de neurdnios produzindo um conjunto de saidas simultaneamente &
chamado uma camada.

A vantagem pratica da abordagem de redes neurais sobre os métodos
convencionais € que camadas podem ser implementadas em um chip de computador
operado paralelamente.

Redes multicamadas operam seqilencialmente, isto €, os neurdnios de uma
camada nao recebem os sinais até que os neurdnios da camada prévia (anterior) néo
os tenham produzido. Normalmente, ndoc mais que duas ou trés camadas de
neurdnios sao consideradas, e assim a conexdo seqliencial ndo representa perda
substancial de tempo.

Convém lembrar, entretanto, que até o presente momento algoritmos de redes
neurais tém sido geralmente implementados em computadores seqiienciais; em tal
implementagao, o processamento “paralelo simultineo” de uma camada &, na
verdade, realizado seqiiencialmente. “Paralelismo” significa que os neurdnios em
uma camada processam informagao independentemente uns dos outros. Os sinais
de saida de uma camada serdo transmitidos para a proxima camada somente
quando todos os neurbnios da primeira camada tenham terminado o seu

processamento.
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1.7.1 Uma Camada [1]

No modelo de redes neurais, uma camada é um grupo de neurdnios, todos
possuindo 0 mesmo nimero, m, de pesos (sinapses) e todos recebendo o mesmo
sinal de entrada m-dimensional simultaneamente.

Os neurdnios ou camadas de neurdnios sdo comumente desenhados para ter
semelhanga com os neurdnios biolégicos tdo bem quanto for possivel: com circulos
atuando como células neurais, e um nlimero de linhas que os interconectam
representando dendritos e axdnios. As sinapses sdc colocadas em algum lugar ao
longo dessas linhas. Entretanto, programadores e matematicos preferem pensar a
rede neural como uma matriz de pesos. A Figura 1-9 mostra um modo plausivel de
obter a notagédo de matriz a partir da notagdo bioldgica.

Na matriz de pesos W, as linhas representam os neurbnios. Cada linha j pode
ser rotulada como um vetor w; representando um neurdnio j, consistindo de m pesos
Wy, COM w; = (Wy1, Wo, ...,W;,). TODOS 0s pesos da mesma coluna i, w; [(=1,2, ... n)e
(i=1, 2, .., m), simultaneamente obtém o mesmo sinal x, Em um dado momento, o
vetor de entrada total x = (x;, x2, ..., x») [0 qual pode vir de uma fonte externa (sensor
ou instrumento), ou de outro grupo de neurdnios] & alimentado a rede, isto &, para a
matriz . Uma vez que todos os pesos w; na matriz toda sdo simultaneamente
expostos aos correspondentes sinais de entrada, todos os produtos wxi sao

produzidos ao mesmo tempo.
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a)
b)
c)
X Xp X2 X Xm
Yy v * | of») saida
f
d) " -
Wi @Jf' ) _saida;

Figura 1-9: Quatro etapas na “evolugéo” das redes neurais bioldgicas para a representag&o matricial

de redes neurais.
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A Figura 1-10 mostra tal rede de uma camada composta por trés neurdnios,
cada um possuindo o mesmo nimero (cinco) de pesos. Cada neurdnio na camada
obtém o mesmo conjunto de m sinais (x;, xz, x3, ..., X,); aqui m = 5. O peso w;; esta na

i-ésima posi¢cao do j-€simo neurdnio; por exemplo, w:; é o terceiro peso do segundo

neurdénio.
sinal de entrada x (x;, x;  x3, Xy o Xs)
pesos
saida
saida, saida, saida;

Figura 1-10: Rede neural mono-camada.

A distribuic&o dos valores iniciais dos pesos € aleatdria e ocorre numa faixa de
valores muito pequenos. Duas regras consistem em atribuir os m valores iniciais dos

pesos w;; a cada neurdnio j de modo que [1]:

ngﬂi =1 (1-3)
ou
Sw, =1 (1-4)
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1.7.2 Entrada [1]

Até agora nés nao nos incomodamos muito com © mecanismo pelo qual os
sinais entram na rede. O fato que cada sinal x, do vetor entrada x deve alimentar
todos os neurdnios na primeira camada significa que de algum modo x; deve ser
“distribuido” para um numero de pesos igual aoc numero de neurdnios existentes na
camada. Isto € mostrado na Figura 1-11.

Com o intuito de tornar o fluxo de dados de entrada graficamente consistente
com o filuxo de dados dentro de, e entre, as camadas de neurbnios, os pontos de
cruzamento na linha superior da Figura 1-11a onde cada sinal de entrada x; é forcado
para os pesos devem ser considerados neurénios. Estes sdo os pequenos circulos
da Figura 1-11b; no lado da saida, eles enviam sinais de mesmo valor para todos os
neurdnios a ele conectados, mas no lado da entrada cada um tem somente um sinal
de entrada, x..

Nenhum desses “neurdnios de entrada” alteram os sinais de enfrada x,. Os
‘neurdnios de entrada” somente servem como distribuidores de sinais e nao realizam
nenhum papel ativo no sentide de modifica-los.

Com o objetivo de enfatizar esta diferenga entre “neurbnios ndo ativos de
entrada” e aqueles realmente ativos, os primeiros sdo desenhados como quadrados
na Figura 1-11c. Além disso, nos referiremos a eles como unidades de entrada e nao
como neurdnios de entrada. Muitos autores, no entanto, simplesmente ignoram a
camada de neurdnios ndo-ativos, referindo-se apenas A camada de neurdnios
propriamente ativos. Deve-se prestar muita atencdao quando da nomenclatura de
camadas, sejam elas camadas de neurbnios ativas de saida, camadas ativas de
neurdnios € camadas nao ativas de entrada.

Ao contar o numero de camadas para classificar a arquitetura de uma rede,

nos nao incluimos a camada de entrada.
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x (x;, x,, X3, X4, Xs5)

} camada
nao-ativa

¢ camada
ativa

Figura 1-11: Distribuig&o dos sinais numa rede neural. a) Distribuig&o de sinais para os neurénios na
camada ativa. b) Os pontos onde os sinais de entrada sao forcados para os neurénios na camada
ativa e marcados com pequenos circulos. ¢) Representac&o de uma camada n3o-ativa de neurénios

com quadrados.
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1.7.3 Arquiteturas de Redes

A operagao basica de um neurénio & sempre a mesma: ele coleta um sinal de
entrada e transforma-o num sinal de saida; o que se deve escolher previamente é o
nimero de camadas, e o nimero de neurdnios em cada camada.

Todos os dados topoldgicos sobre a rede:

- o numero de entradas e saidas

- o numero de camadas

- o numero de neurénios em cada camada

- 0 numero de pesos em cada neurdnio

- o modo como os neurdnios estdo conectados, seja dentro das camadas ou
entre as camadas

- quais neurdnios recebem os sinais de corre¢io

juntos constituem a arquitetura da rede.
Todos os neurénios em uma camada obtém o mesmo numero de entradas. O

nimero de pesos em cada neurdnio € fixado pelo nimero de sinais produzidos na
camada antecessora [1].

A maneira pela qual os neurénios de uma rede neural estao estruturados esta

intimamente ligada com o algoritmo de aprendizagem usado para treinar a rede.

1.8 REDES NEURAIS DE KOHONEN

1.8.1 Introdugéo [1]

Quando nos pensamos em “dados", comumente pensamos em valores,
magnitudes, sinais etc; isto € uma visao algébrica de um conjunto de dados. Além

dela, existe o ponto de vista da ciéncia da informagdo, que prioriza as relagdes
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entre os dados. Essas relagdes podem existir totalmente dentro de um certo conjunto
de dados bem como podem envolver dados em outros conjuntos.

Nos podemos escolher reduzir o conjunto de dados do mesmo modo quando
imagens digitais sdo comprimidas para diminuir os requisitos de armazenamento.
Quando focamos as relagdes entre dados, frente aos proprios atributos algébricos,
dizemos que estamos lidando com a topologia da informacdo. A Figura 1-12

contrasta o conceito de topologia com valores numéricos.

35566788

a) b)

Figura 1-12: Um nivel completamente novo de informagdo pode ser revelado por meio da (b)
explicacao da topologia entre nimeros 20 invés de (a) considerar somente valores numMericos.

A eficiéncia &€ obviamente crucial no manuseio de grandes quantidades de
informagdo; para um dado nivel de competéncia de hardware, a eficiéncia é
geralmente obtida pela compressdo de dados. A compressédo pode ser imaginada
como um processo de mapeamento de uma entrada multidimensional para um

espacgo de saida de dimenséo significativamente menor (Figura 1-13).
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Figura 1-13: A topologia dos cinco dedos (1, 2, 3, 4, 5} e a palma (8) & preservada ou "mapeada” para
um guadrado plano de (13 x 13) neurdnics usando ¢ algoritmo de Kohonen.

Obviamente nds queremos um maximo de compressdo e um minimo de perda
de informacao; este € um dos problemas basicos em ciéncia da computacéo e
informacdo em geral;, e em particular na pesquisa em inteligéncia artificial e rede
neural. Existem, de fato, muitas questdes envolvidas neste problema. Por exemplo:
como nds podemos fazer a opg&o entre reducao e preservacdo quando a informacao
ainda ndo foi processada? Podemos mapear informagdo para um arranjo bi-
dimensional de neurénios? Como tal mapeamento pode ser realizado ou aprendido?
Como a informac&o retida pode ser recuperada da informagéo mapeada?

Teuvo Kohonen [5] introduziu o conceito muito interessante de mapas auto-
organizaveis de caracteristicas topolégicas, os quais sa0 mapas que preservam a
topologia de uma representagdo multidimensional dentro de um novo arranjc mono
ou bi-dimensional de neurbnios. Discutiremos a abordagem de redes neurais de
Kohonen, que tenta preservar a topologia da informacéao de entrada durante o seu

mapeamento para o arranjo neural.
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O conceito de topologia (ou melhor ainda, o conceito de "preservacdo da
topologia”) tornou-se uma caracteristica essencial da abordagem de Kohonen na
pesquisa de redes neurais.

1.8.2 Arquitetura

A rede de Kohonen provavelmente possui a arquitetura de redes neurais
artificiais € o esquema de aprendizagem mais préximos da rede neural bioldgica [1].
O seu desenvolvimento como modelo neural é motivado por uma caracteristica
distintiva do cérebro humano: o cérebro esta organizado em varios lugares de modo
que entradas sensoriais como a tactil, a visual e a aclstica sao mapeadas para areas
diferentes do cortex cerebral de uma maneira topologicamente ordenada. As redes
de Kohonen sao grades neurais baseadas na aprendizagem competitiva; os
neur0nios de saida da grade competem entre si para serem ativados ou disparados,
com o resultado que apenas um neurdnio de saida esta ligado em um instante de
tempo. Um neurdnio de saida que vence a competicao € chamado de um neurénio
vencedor leva tudo ou simplesmente um neurénio vencedor. Uma forma de induzir
uma competicao do tipo “o vencedor leva tudo” entre neurdnios de saida & usar
conexdes laterais inibitdrias (isto €, caminhos de realimentacao inibitoria) entre eles
[2]. Como regra, a rede do tipo Kohonen & baseada numa camada unica de
neurdnios dispostos num arranjo mono-dimensional ou num plano bi-dimensional [1]
(mapas de dimensionalidade mais alta sdo também possiveis, mas ndo sdo tio
comuns) [2] tendo uma topologia bem definida. Uma topologia definida significa que
cada neurbnio tem um namero definido de neurdnios como primeira vizinhanga mais
proxima, segunda vizinhanga mais préoxima etc [1].

A Figura 1-14 mostra uma representacdo do modelo de Kohonen. Os
neurdnios de saida estdo arranjados em uma grade bi-dimensional. Este tipo de
topologia assegura que cada neurénio tenha um conjunto de vizinhos. Este modelo

nao pretende explicar detalhes neurobiolégicos. O modelo captura as caracteristicas
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essenciais dos mapas computacionais do cérebro e ainda se mantém tratavel do

ponto de vista computacional.

neurdnio
vencedor -

? arranjo bidimensional

C{ de neurdnios

feixe de conexbes
sinapticas

entrada

Figura 1-14: Modelo de Kohonen para um mapa auto-crganizave!.

Entretanto, do ponto de vista didatico bem como do ponto de vista matematico
a visualizacao de neurdnios na rede de Kohonen é mais natural na forma de colunas
(Figura 1-15). A vantagem de um esquema com neurdnios como colunas & a sua
apresentacéo dos pesos nos neurdnios individuais e de como os pesos lidando com
a mesma variavel de entrada estao conectados entre si na rede. Os pesos afetados
por cada variavel permanecem em um nivel simpies, Unico e bem definido de pesos.
Cada conjunto de pesos afetados seja pela primeira, segunda, ou terceira variavel
forma um nivel separado de pesos. Os niveis de pesos sdo superpostos entre si
numa correspondéncia um-para-um, portanto os pesos de cada neurénio sao obtidos
olhando-se os pesos em todos 0s niveis que estdo exatamente alinhados em uma
coluna vertical. Existem tantos niveis de pesos em cada rede de Kohonen quantas

forem as variaveis de entrada que descrevem os objetos para os quais a rede foi
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projetada. No exemplo da Figura 1-15, devido ao fato do vetor entrada consistir de

trés variaveis, existem também trés niveis de pesos.

neurénic

dados de
entrada

i

nivel de peso 1
nivel de pesa 2 )
nivel de peso 3 saidas

Figura 1-15: Os neurdnios podem ser vistos como pequenas caixas. As trés entradas estio vindo
lateralmente para todos os neurbnios simultaneamente. Esquematicamente, todos os neurénios
(pequenas caixas) podem ser "empacotados” em uma caixa maior na qual os neurdnios s&o
representados como colunas,

A vizinhanga de um neurdnio € normalmente disposta em quadrados ou em
hexagonos, o que significa que cada neurbnio tem quatro ou seis vizinhos mais
proximos. O conceito de "vizinhos mais proximos" requer alguma elaboragao,
especialmente para aqueles que tenham estudado cristais ou quimica de
coordenacdo. Por exemplo, a vizinhanga quadrada é freqiientemente mencionada
como tendo oito € ndo quatro vizinhos mais proximos (Figura 1-16). Certamente, os
pontos nos cantos de uma grade retangular estao mais distantes do ponto central
quando comparados aos primeiros vizinhos reais; mas o interesse esta na topologia,
isto €, nas conexdes e nao nas distancias reais. Na concep¢ao Kohonen de redes
neurais, a similaridade de sinal estd relacionada com as relagbes espaciais

(topologicas) entre os neurbnios na rede [1].

(WD)
L2
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N S
* o i o o
b) o.o.o-:t\o/-(—.—-o.o

Figura 1-16: Vizinhangas (a) quadrada e (b) hexagonal numa grade bidimensional de neurénios.

O objetivo da aprendizagem de Kohonen € mapear a entrada de modo que
sinais similares (m-dimensionais) excitem neurdnios muito proximos (em termos de
distancia) num mapa uni ou bidimensional. Este mapeamento deve ser adaptativo de

uma maneira topologicamente ordenada [1].
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1.8.3 Aprendizagem Competitiva

Na aprendizagem competitiva, como o nome indica, os neurénios da camada
ativa competem entre si para serem selecionados (tornarem-se ativos), com a
condigdo de gue somente um neurdnio € selecionado apds cada entrada ocorrer:
independentemente do quao proximo estejam os outros neurdnios do neurdnio
selecionado, todos eles sao desconsiderados neste ciclo (este método & também
chamado como o método "o vencedor-leva-tudo") [1]. E essa caracteristica que torna
a aprendizagem competitiva muito adequada para descobrir caracteristicas
estatisticamente importantes que podem ser utilizadas para classificar um conjunto
de padrdes de entrada {2].

A rede seleciona o vencedor "¢" (de "central’) de acordo com o seguinte
critério: ¢ € o neurdnio possuindo o vetor peso w;= (wy, wy, _ w;,) Mais similar ao sinal

de entrada x, = (x5, X2, ..., Xsm) [1]:

saida, emin{Z(xﬁ -w, 2} j=12,..,n (1-5)

i=1

O indice j refere-se a um neurénio particular; » &€ o nimero de neurdnios; m & o
numero de pesos por neurdnio; s identifica uma entrada particular.

O indice j depende do desenho da rede. Nao ha problemas se os neurdnios
estédo dispostos em um arranjo monodimensional consistindo de » neurdnios. Em tal
caso, o indice j abrange a faixa de 1 até », enquanto que os vizinhos mais proximos
do neurénio selecionado ¢ sdo os neurénios com indices j=c-1ej=c+ 1, os
neurdnios da segunda vizinhanga tém indices j = ¢ -2 e j = ¢ + 2, e assim por diante.
No caso de um arranjo bidimensional da rede de Kohonen, o indice j deve descrever
a localizagdo de um neurdnio particular no plano bidimensional. Normalmente, a
localizagdo bidimensional de neurdnios na rede é descrita por dois indices: um que
descreve a abscissa e outro que descreve a ordenada da posi¢ao do neurdnio. Isto

significa que o neurdnio j num arranjo bidimensional de Kohonen possuindo »
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neurdnios (ordenados como uma rede n1 x #2 = n com »1 linhas e #2 colunas) pode

ser encontrado na

coluna (abcissa) ml = |—(J' ~DinD)|+1
ena

linha (ordenada) m2 = (f + nl) - (mlnl)

A abcissa vai de 1 até n2 e a ordenada vai de 1 até »n1. A expressdo

matematica [a | corresponde ao maior inteiro nao excedente ao valor de a.

Doravante, em todas as equagbes onde aparecer o indice j e quando a
arquitetura bidimensional da rede de Kohonen for aplicada, o indice j sera, na
verdade, definido como a posigdo do j-€simo neurdnio na m7-&€sima coluna e m2-
ésima linha dentro da rede de Kohonen possuindo n7 x »2 neurénios.

Desenhos retangulares de neurdnios com »7 % n2 s30 menos usados. Na
maioria dos casos as camadas de Kohonen s&o quadraticas, isto &, nt = »2. O
arranjo quadratico minimiza a distor¢do da proje¢ao no espago 2D que sempre
ocorre quando a proje¢do de um espago multidimensional de vetores de entrada &
aplicado.

Apos encontrar o neurénio ¢, que melhor satisfaz o critério selecionado, seus
pesos w,; $a0 corrigidos para tornar sua resposta mais proxima ao vetor de entrada.

Os pesos w;; dos neurdnios vizinhos devem ser corrigidos do mesmo modo. O
neurdnio vencedor localiza o centro de uma vizinhanga topolégica de neurdnios. A
questao-chave é: como definimos uma vizinhanca topolédgica que seja correta do
ponto de vista neurobioldgico? Para responder a esta questdo, lembremos que ha
evidéncia neurobiolégica para a interagdo fateral entre um conjunto de neurdnios
excitados. Em particular, um neurdnio que esta disparando tende a excitar mais
fortemente os neurdnios na sua vizinhanga imediata que aqueles distantes dele, o
que e intuitivamente razoavel. Esta observacdo nos leva a fazer com que a
vizinhanga topologica em torno do neurdnio vencedor ¢ decaia suavemente com a

distancia lateral. Para sermos especificos, considere que ;. represente a vizinhanga
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topologica centrada no neurénio vencedor ¢, abrangendo um conjunto de neurdnios,
sendo um neurdnio tipico deste conjunto representado por ;. Considere que d;c
represente a distancia /atera/l entre o neurdnio vencedor ¢ e o neurdnio j. A

vizinhanga topolégica #,. € uma fungdo que deve satisfazer no minimo a duas
exigéncias [2]:

e A (fungdo) vizinhanca topoldgica %, &€ simétrica em relacdo ao ponto
maximo definido por d;. = 0; em outras palavras, ela alcanga o seu valor
maximo no neurénio vencedor ¢ para o qual a distancia d, . & zero.

» A amplitude da vizinhanga topoldgica ;. decresce monotonamente com o
aumento da distancia lateral d, ., decaindo a zero para d;. - «; esta € uma
condicdo necessaria para a convergéncia. Por esta razao, a fungao
vizinhanga topoldgica, também chamada fungdo escalamento (do inglés
‘scaling”) de correcdo (da vizinhanga), é dita funcdo dependente da

topologia [1].

Uma escolha tipica de /;. que satisfaz estas exigéncias é a fungao gaussiana:
By ey = €Xp(-d?,/267%) (1-5)

que é invariante a ftranslagdo (isto &, independente da localizacdo do neurdnio
vencedor). O parametro ¢ & a "largura efetiva" da vizinhanga topolégica como
ilustrado na Figura 1-17; ele mede o grau com o qual neurénios na vizinhanca do
neurdnio vencedor participam do processo de aprendizagem. Em um sentido
qualitativo, a vizinhanga topolégica gaussiana da Equacdo (1-5) é mais

biologicamente apropriada que uma vizinhanga retangular [2].
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1.0

=

Figura 1-17: Fungao de vizinhanga gaussiana.

Para que a cooperacao enfre neurdnios vizinhos se mantenha, € necessario
que a vizinhanga topolégica 4. seja dependente da distancia lateral d;. entre o
neurdnio vencedor ¢ € o neurdnio j no espago de saida. Isto & precisamente o que
temos na Equagao (1-5). No caso de uma grade unidimensional, d;. € um inteiro igual

a |j-¢|. Por outro lado, no caso de uma grade bidimensional ela € definida por:

die = |lre- 12 (1-6)

onde o vetor discreto r; define a posicéo do neurdnio ; e r. define a posigao discreta
do neurdnio vencedor ¢, sendo ambos medidos no espacgo de saida [2].

O tamanho da vizinhanga topologica para a fungao vizinhang¢a néo precisa ser
constante; ela pode ser alterada durante o periodo de aprendizagem. Normalmente
ela diminui com o tempo, o que corresponde a um numero menor de neurdnios
sendo corrigidos conforme o processo se desenvolve. Aiém disso, o valor maximo da
constante de escalamento pode ser reduzido [1]. Alids, essa & uma outra

caracteristica Unica do algoritmo de aprendizagem de Kohonen. Esta exigéncia é
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satisfeita fazendo-se com que a largura ¢ da fungdo de vizinhanca topoldgica 4.

diminua com o tempo. Uma escolha popular para a dependéncia de o com o nimero

de iteragbes (fempo discreto) 1 & o decaimento exponencial descrito por [2]:
o(t) = ceexp (-t/11) =012, 4 (1-7)

onde oy € o valor de ¢ na inicializagao do algoritmo, e 1; € uma constante de tempo

(geralmente 1, = 1000/logoy). Consequentemente, a vizinhanga topologica assume

uma forma variavel no tempo, como mostrado por [2]:
Py coo(t) = expl-d’/25°(1)], (=012,  (1-8)

onde o(f) e definido pela Equacao (1-7). Assim, quando o nimero de iteracdes
aumenta, a largura o(f) decresce a uma taxa exponencial e a vizinhanga topolégica

diminui de uma maneira correspondente. Doravante, nos referimos a 4, .(f) como a

fungéo de vizinhanca.

Com o objetivo de descrever o nimero de ciclos de treinamento necessarios
para lidar com todos os objetos pela rede exatamente uma vez, o termo chamado
"uma época" de treinamento € entao definido. Portanto a durac&o de treinamento é
usualmente expressa em termos de épocas, correspondendo ao numero de vezes
que todos os objetos tenham sido processados pela rede.

Em vista desta explica¢c&o e assumindo que a rede esta methorando durante o
procedimento de aprendizagem, a fung&o vizinhanga topologica #; x(f) € multiplicada

por outra fun¢do monotonamente decrescente n(r) [1]:

£= () Ao (1-9)
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onde ¢ € o0 numero de iteragbes ou épocas. O parametro ¢ pode ser faciimente
associado com tempo, uma vez que o tempo consumido pelo treinamento €
proporcional ao nimero de épocas.

O parametro da taxa de aprendizagem n(¢) deve ser variavel no tempo. Em
particular, ele deve comegar em um valor inicial ny e entdo decrescer gradualmente
com o aumento do numero de iteracbes r Esta exigéncia pode ser satisfeita

escolhendo-se um decaimento exponencial para n(f), como mostrado por [2]:

1) = no(t)exp(-t/»), t=012,.., 4 (1-10)

onde » (geralmente igual a 1000) € uma constante de tempo do algoritmo. Apesar de
as formulas de decaimento exponencial descritas nas Equagdes (1-7) e (1-10) para a
largura da fungdo de vizinhangca e o parametro da taxa de aprendizagem,
respectivamente, poderem néo ser 6timas, elas sdo normalmente adequadas para a
formacdo do mapa de uma maneira auto-organizada.

Um outro modo de expressar n{¥) pode ser como segue [1]:

T](f) = (hrrtax - hmin)[(rmax - f)/(fm- 1)] + hmr’n (1'1 1)

onde f,. € 0 nUmero maximo de épocas pré-definido no inicio do treinamento. As
duas constantes 5,... € Awn definem os limites superior e inferior, respectivamente,
entre os quais a corregdo n(r) é decrescente do inicio ao fim do treinamento.

O processo adaptativo sinaptico constitui-se no ultimo processo da formagao
auto-organizada de um mapa. Para que a grade seja auto-organizavel, & necessario
que o vetor peso sinaptico w; do neurdnio j da grade se modifique em relagdo ao
vetor de entrada x,. Dado o vetor peso sinaptico w,(f) do neurbnio j no tempo ¢, o

vetor peso atualizado wi{tr + 1) no tempo ¢ + 1 é definido por [2]:

wi(t + 1) = wilt) + Ok c(O)x; - wil0)] (1-12)
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onde x; € um componente da entrada x,; o neurdnio central é designado ¢, e aquele
sendo corrigido € j; um peso particular do neurdnio ; (e uma entrada particular) é
identificado por i; 1 € (relacionado a) o ciclo de iterag&o, n & o pardmetro da taxa de
aprendizagem do algoritmo e k; .y € a funcdo de vizinhanga. A atualizag&o ¢ aplicada
a todos os neurdnios da grade que se encontram dentro da vizinhanca topolégica do
neurdnio vencedor c. A Equagéo (1-12) tem o efeito de mover o vetor peso sinaptico
w. do neurdnio vencedor ¢ em direcdo ao vetor de entrada x, Através da
apresentacao repetida dos dados de treinamento, os vetores peso sinaptico tendem
a seguir a distribuicdo dos vetores de entrada devido a atualizagéo da vizinhanga. O
algoritmo, portanto, leva a uma ordenagéo topolégica do mapa de caracteristicas no
espago de entrada no sentido de que neurbnios que sdo adjacentes na grade
tenderéo a ter vetores peso sinaptico similares.

A Equagao (1-12) € a férmula desejada para calcular os pesos sinapticos do
mapa. Além desta equagéo, entretanto, € preciso a Equagio (1-8) para selecionar a
fungé@o de vizinhanga 4;.(f) € uma outra para selecionar o pardmetro da taxa de
aprendizagem n(z).

Devido a arquitetura e ao algoritmo de aprendizagem das redes de kohonen
especificos, as saidas n&o representam valores quantitativos significativos, como
em outras redes. Se o Unico significado da saida é localizar (topologicamente) o
neurdnio com o vetor peso mais similar ao vetor de entrada, entac a magnitude real
da saida n3o tem muita importancia. Geralmente, a Unica preocupacgio é manter as
saidas dentro de certos limites com o objetivo de preservar a semelhanga com os
neurdnios biolégicos [1].

A atribuicdo de pesos iniciais quaisquer pode resultar numa performance
insatisfatoria da rede, uma vez que as variaveis de entrada quase sempre devem
sofrer algum tipo de prée-processamento (normalizagdo ou algum tipo de
escalamento), resultando em vetores entrada com uma norma relativamente
pequena. Pesos excessivamente grandes seriam, ent&o, incapazes de responder
diferenciadamente para as diferentes entradas. O emprego de uma distribuicao inicial

aleatoria de pesos (dentro do intervalo [-0.1;+0.1] ou [-1/m,+1/m], onde m € o nimero
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de pesos) e do normalizagao dos sinais de entrada (e portanto, as saidas) entre -1 e
+1 oferece garantia suficiente [1].

Na maioria dos casos, a natureza do problema prevalece sobre o método de
solugéo para ditar o critério de normalizagao (divisao pelo desvio-padrao e centrar na
média efou outras transformacgdes) das variaveis de entrada [1].

Embora em principio algumas normalizagdes da entrada possam parecer, na
pior das hipoteses, nac danosas, isto nao € necessariamente verdade.
NormalizagGes improprias, especialmente sobre diferentes variaveis, podem alterar
suas relagbes internas e influenciar fortemente os resultados finais. Antes de aplicar
a normalizagao, seja la qual for o tipo, deve-se checar cuidadosamente se as

variaveis transformadas ainda descreverao apropriadamente o problema [1].

1.8.4 Resumo do Algoritmo de Kohonen [2]

Os ingredientes essenciais do algoritmo sao:

* Um espago de entrada de padrdes de ativagao.

» Uma topologia da grade na forma de uma grade de neurénios, que define um
espaco de saida.

» Uma fungao de vizinhanga variavel no tempo 4, . (#) que & definida em torno
de um neurdnio vencedor ¢(x).

* Um pardmetro da taxa de aprendizagem n(f) que comega em um valor inicial

1o € entao diminui gradualmente com o tempo, ¢, mas nunca vai a zero.

Ha trés passos basicos envolvidos na aplicagdo do algoritmo apés a
inicializagao: amostragem, agrupamento por similaridade e atualizagdo. Estes trés
passos sao repetidos até a formagdo do mapa estar completa. O algoritmo &

resumido como segue:
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1. Inicializaggo. Escolha valores aleatérios para os vetores peso iniciais w(0). A Gnica
restricdo aqui € que os w{0) sejam diferentes paraj =1, 2, ..., n, onde n € o nimero

de neurbnios na grade. Pode ser desejavel manter a magnitude dos pesos pequena.

2. Amostragem. Retire uma amostra x do espago de entrada aleatoriamente; o vetor

x representa o padr&o de ativacdo que é aplicado a grade. A dimenséo do vetor x é

igual a m.

3. Agrupamento por Similaridade. Encontre ¢ neurbnio com o melhor casamento

(vencedor) c¢(x) usando o critério da minima distancia euclidiana:

c(x) = arg minyx — wyl}, j=1,2, ...,n (1-13)

4. Atualizagdo. Ajuste os pesos do neurbnio ¢ para melhorar sua resposta para o

mesmo objeto x no préximo ciclo usando a formula de atualizagéo:

wit+1) = i) + 1D c(Dx - win)] (1-14)

onde n(f) € o parGmetro da taxa de aprendizagem e #;x(?) € a fungao de vizinhanga
centrada em torno do neurdnio vencedor c(x); ambos w(f) e k;.x(f) sdo variados

dinamicamente durante a aprendizagem para obter melhores resultados. Os pesos

de todos os neurbnios na vizinhanga (definida arbitrariamente) do neurdnio ¢ sao

corrigidos por uma guantidade que diminui com o aumento da distancia topoldgica de

<,

5. Continuagdo. O préximo objeto x, m-dimensional & alimentado e o processo se

repete até que todos os objetos tenham sido apresentados a rede.
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1.9 APLICACOES DE REDES NEURAIS DE KOHONEN

As situagdes onde as redes neurais de Kohonen podem ser empregadas sao
inOmeras. A seguir sao listados alguns exemplos de aplicagbes deste tipo de rede
neural artificial em Quimica.

Yang e colaboradores [6] usaram mapas auto-organizaveis e bidimensionais
para a diferenciacdo nao-supervisionada de espectros de Raman, na regido de 3600
a 250 cm’', entre madeiras temperadas e tropicais. Os resultados permitiram a
discriminacao de espectros muito similares e a visualizagao do perfil de trés classes
distintas de madeiras.

Redes de Kohonen foram empregadas na sele¢ao de comprimentos de onda
para a calibragdo multivariada por minimos quadrados parciais (PLS, do ingiés
Partial Least Square) de uma mistura de trés drogas (acidos flufenamico,
mefenadmico e meclofenamico) antiinflamatérias nao-esteroidais, usando-se dados de
fluorescéncia [7].

Kolehmainen e colaboradores [8] aplicaram o algoritmo de mapas auto-
organizaveis em dados de espectrometria de mobilidade idnica (IMS) para monitorar
o processo de fermentacdo de Saccharomyces cerevisiae na produgao de cerveja.
Foram detectadas e identificadas cinco fases distintas do crescimento da levedura, a
partir de medidas realizadas nos gases exauridos do fermentador.

A relacao entre quatro tipos de sementes de plantas, com base em perfis
espectrais obtidos pela espectrometria de massa por pirdlise (PyMS, do inglés
Pyrolysis Mass Spectrometry) foi estudada por meio de mapas auto-organizaveis [9].
Uma comparagédo com o método de analise de componentes principais (PCA, do
inglés Principal Component Analysis) foi feita. As redes de Kohonen mostraram-se
mais eficientes, uma vez que foram capazes de discernir inequivocadamente os
quatro tipos de sementes estudados; a PCA, por sua vez, falhou nessa separagio. O
estudo demonstrou o potencial da técnica PyMS na discriminacédo de géneros,

espécies e subespecies de plantas.
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Lopes-Molinero e colaboradores [10] classificaram linhas analiticas espectrais
usadas em espectrometria de emissao atdbmica por plasma indutivamente acoplado
(ICP OES) em dois grupos, identificados como linhas suaves e linhas densas.

O mapeamento de uma grande base de dados (3284 espectros no
infravermelho, contendo 1327 comprimentos de onda) de varias moléculas por meio
de redes neurais artificiais de Kohonen foi investigado por Melssen e colaboradores
[11]. O surgimento de classes correlacionadas com determinados grupos funcionais
possibilitou aos autores concluir que os mapas auto-organizaveis de Kohonen
produzem informagdes valiosas para a interpretacdo automatizada de espectros no
infravermelho.

Estudos realizados por Laitinen e colaboradores [12] mostraram que mapas
auto-organizaveis constituem um método Util e interpretativo na andlise de grandes
conjuntos de dados de distribuicdo de tamanhos e formas de particutas empregadas
na tecnologia farmacéutica. Os autores usaram mapas auto-organizaveis para
visualizar distribuicées de tamanhos e formas obtidas por analise de imagem (lA) de
uma série de modelos de particulas e particulas criadas por granulacédo fluidizada.
Os resultados indicaram que os mapas auto-organizaveis foram capazes de
apresentar as diferencas nas populagdes de particulas estudadas.

Estes s&o apenas alguns exemplos da aplicagédo de mapas auto-organizaveis,
com enfase em quimica analitica. Apesar da literatura sobre este tipo de rede neural
nac ser extensamente vasta, inimeras outras aplicagbes [13, 14, 15, 16, 17, 18]
podem ser encontradas, apresentando resultados satisfatdrios e mostrando que este
metodo € eficiente na analise, interpretagéo, visualizag&o e obtencéo de informagées

a partir de grandes conjuntos de dados complexos e de alta dimensao.
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2 APLICACAO DA REDE NEURAL DE KOHONEN NA
CLASSIFICACAO DE ALGAS E NA COMPARACAO DE
PROCEDIMENTOS DE PREPARO DE AMOSTRAS

2.1 INTRODUGCAO

Nesta primeira aplicagdo de redes neurais do tipo mapas auto-organizaveis,
um conjuntc de 11 amostras de algas, abrangendo 11 espécies e 2 grupos
taxondmicos, foi estudado. Os sinais analiticos utilizados s&o concentragbes de
metais nas algas.

As amostras de algas estudadas foram coletadas na ilha King George, na
base argentina da Antartida, no dia 7 de fevereiro de 2000. Elas foram escolhidas
devido as suas diferentes caracteristicas morfologicas e fisiolégicas e também devido
a sua larga ocorréncia nas aguas costeiras da Antartida. Macroaigas de diferentes
tamanhos foram cuidadosamente coletadas por mergulhadores a 15 metros de
profundidade. As amostras de algas foram preparadas de duas maneiras distintas,
gerando dois conjuntos de dados, os quais foram utilizados no estudo através de
mapas auto-organizaveis. A Tabela 2-1 relata as algas estudadas, suas espécies e

grupos taxondmicos.

Tabela 2-1: Identificacac das espécies e grupos taxondmicos das algas estudadas.

identificagao espécie grupo taxondmico
1 a Ascoseira mirabilis Phaeophita
2 b Palmaria decipiens Rhodophita
3 ¢ Desmarestia anceps Phagophita
4 d Mongstroma hariofti Rhodophita
5 e Adenocystis utriculan’s Phaeophita
6 f Desmarestia antarctica Phaeophita
7 g Himantofhallus grandifolius Phaeophita
8 h Iridaea cordata Rhodophita
9 i Phaeurus anfarcticus Phaeophita
10 ] Georglella confluens Rhodophifa
11 k Myriogramme sp. Rhodophita
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O primeiro conjunto de dados refere-se a abertura por digestdo em
microondas, realizada pela Dra. Patricia Smichowski, do Centro Atdémico
Constituyentes de la Comisién Nacional de Energia Atomica, Buenos Aires,
Argentina. O segundo conjunto de dados corresponde as concentragdes metdlicas
das mesmas amostras, porém preparadas com emprego de ultra-som, procedimento

este realizado no Instituto de Quimica/UNICAMP.

2.2 ESPECTROSCOPIA ATOMICA OPTICA [1]

Na espectroscopia atdmica optica os elementos presentes em uma amostra
sa0 convertidos em atomos gasosos ou ions elementares por um processo chamado
atomizagao. A absorcao ultravioleta/visivel, emissao ou fluorescéncia das espécies
atdmicas no vapor € entdo medida.

Geralmente, atomizadores empregados em espectrometria atdmica nao
somente convertem os componentes das amostras em atomos ou ions eiementares,
mas também nesse processo, excitam uma fragdo dessas espécies a altos estados
eletronicos. A rapida relaxacao dessas espécies excitadas € acompanhada pela
produgcao de linhas espectrais ultravioleta e visivel que sdo uteis na analise
elementar qualitativa e quantitativa. Historicamente, a espectroscopia de emissao
atébmica baseou-se na atomizagao e excitagdo por chama, arco elétrico e centelha
elétrica, e todos esses metodos continuam tendo aplicagbes importantes na andlise
quimica. Atualmente, entretanto, fontes de plasma tém se tornado a técnica mais
importante e largamente utilizada para a espectroscopia de emissao atbmica. O
plasma de argénio indutivamente acoplado constitui-se, sem duvida, na mais
importante fonte de plasma empregada na Espectrometria Optica de Emissao
Atémica por Plasma (ICP OES, Optic Emissiont Spectrometry by Inductively Coupled
Plasma).
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2.2.1 Plasma [1]

Plasma €& uma mistura gasosa condutora de eletricidade com uma
concentragéo significativa de cations e elétrons. A concentra¢ao de ambos é tal que
o balango de cargas se aproxima de zero. No plasma de argdnio frequentemente
empregado nas andlises de emissdo, ions argonio e elétrons sdo as principais
espécies condutoras, embora cations da amostra tambem estejam presentes em
menores quantidades.

fons argdénio, uma vez formados num plasma, sdo capazes de absorver
energia suficiente de uma fonte externa para manter a temperatura a um nivel no
qual ionizagdo posterior sustenta o plasma indefinidamente; temperaturas téo
elevadas quanto 10.000 K sdo encontradas. Amostras permanecem cerca de 2 ms
numa regido do plasma onde a temperatura varia de 4.000 a 8.000 K. Esses tempos
e temperaturas sao, aproximadamente, duas ou trés vezes maiores que aqueles
encontrados nas chamas mais quentes de combustdo (acetileno/oxido nitroso)
usadas em métodos de chama. Como conseqiiéncia, a atomizagao € mais completa,
e menos problemas de interferéncia quimica surgem. Surpreendentemente, efeitos
de interferéncia de ionizagdo sdo pequenos ou hao existentes, porque a
concentracao de elétrons da ionizagao do argdnio é grande comparada com aquela
resultante da ionizacao dos componentes da amostra.

Diversas outras vantagens estdo associadas com a fonte de plasma. Primeiro,
a atomizacgao ocorre em um ambiente quimicamente inerte, o que tende a aumentar
o tempo de vida do analito através da prevencéao da formagao de 6xido. Alem disso,
em contraste com fontes de arco, centelha e chama, a temperatura da sec¢ao
transversal do plasma é relativamente uniforme; como uma consequéncia, efeitos
auto-reversos e de auto-absorgéo n&o s&o encontrados.

A espectrometria de emissao por plasma oferece muitas vantagens quando
comparada com as espectrometrias de chama e métodos de absorgéo eletrotérmica.
Uma dessas vantagens € a baixa interferéncia entre elementos, conseqiiéncia direta

de suas altas temperaturas. Em segundo lugar, bons espectros sé@o obtidos para a
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maioria dos elementos em um unico conjunto de condigbes de excitagdo; como
conseqiiéncia, 0s espectros para muitos elementos podem ser registrados
simultaneamente. Este tipo de analise & chamado entdo de multielementar. Essa
propriedade tem particular importancia para a analise multielementar de amostras de
tamanho reduzido. Neste sentido, as fontes de chama s&o menos satisfatorias
porque as condigdes otimas variam muito de elemento para elemento; sao
necessarias temperaturas muito altas para excitagao de alguns elementos e baixas
temperaturas para outros; e finalmente, a regido da chama que da origem a
intensidades otimas de linha varia de elemento para elemento. Qutra vantagem da
fonte de plasma indutivamente acoplado é que ela permite a determinacao de baixas
concentragdes de elementos que tendem a formar compostos refratarios (isto &,
compostos como oxidos de boro, fésforo, tungsténio, nidbio, uranio e zirconio que
sdo altamente resistentes a decomposi¢éo térmica). Além disso, fontes de plasma
permitem a determinagéo de n&do-metais, tais como cloro, bromo, iodo e enxofre.
Finaimente, os métodos baseados em fonte de plasma apresentam faixas de
concentracdo mais largas do que as apresentadas pelos métodos de absorg&o.

Os espectros de emiss&o obtidos por fontes de plasma séo, na maioria das
vezes, muito complexos, sendo constituidos de centenas, ou de milhares, de linhas.
Essa abundancia de linhas, embora vantajosa quando a informagdo qualitativa e
desejada, aumenta a probabilidade de interferéncias de linhas espectrais na analise
quantitativa. Conseqiientemente, a espectroscopia de emissao baseada em plasma
requer equipamentos opticos de alta resolugéo e mais caros do que 0s usados nos
métodos de absorgao com fontes de chama ou eletrotérmicas.

A despeito dessas vantagens, & improvavel que metodos de emissao
fundamentados em fontes de alta energia substituam completamente os processos
de absorcao atémica por chama e eletrotérmicas. Na realidade, a emissao atémica e
os métodos de absorcdo parecem ser complementares. Incluem-se entre as
vantagens dos processos de absorgéo atdémica, a exigéncia de equipamentos mais
simples e de custos reduzidos, menor custo operacional, menor limite de
quantificacdo, e procedimentos que exigem menor habilidade do operador, para

oferecer resultados satisfatorios.
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2.3 PROCEDIMENTOS DE PREPARO DE AMOSTRAS

A determinacdo de metais e ouiras espécies quimicas através de técnicas
espectrométricas de absorgao ou emissdo em plantas requer um pré-tratamento das
mesmas. Dois tipos de pré-tratamento consistem da extracdo acida assistida por

ultra-som e digestao acida assistida por microondas.

2.3.1 Digestao acida assistida por microondas

A digestdo acida assistida por microondas € um metodo de pré-tratamento
empregado em determinagdes multiclementares de amostras supracitadas. Ela
envolve o uso de reagentes acidos e oxidantes tais como o acido nitrico e o peroxido
de hidrogénio, a elevadas concentragdes, juntamente com o emprego de radiagéo
microondas, a qual fornece energia para a matriz contendo a amostra através do
movimento de rotacdo causado nos dipolos presentes. O emprego da energia
microondas acelera o processo de digestdo. Este método, no entanto, pode destruir
completamente a matriz da amostra sélida devido ao uso de acidos concentrados.

Outra desvantagem € a formacgao de vapores nitroses, altamente carcinogénicos [2].

2.3.2 Extragéo acida assistida por ultra-som

A extracdo das espécies quimicas a partir das amostras pode ser intensificada
com o emprego de irradiagao ultra-som. A energia ultra-som provoca o seu efeito
quimico através do fenémeno de cavitagdo, o qual consiste da producao de
microbolhas num ligliido. Quando uma suspensdo de particulas sélidas € irradiada
por ultra-som, ocorre o rompimento de particulas, o qual, por sua vez, causa um
aumento da area superficiai susceptivel a rea¢des. Quando se emprega ultra-som na
extracdo de espécies, a fragmentacao de particulas pode intensificar a habilidade da

solugdo extratora em lixiviar metais. Os efeitos combinados do ataque de acido

55



Capitulo 2 Aplicagao da Rede Neural de Kohonen na Classificacéo de Aigas
e na Comparagio de Procedimentos de Preparo de Amostras

diluido e da ultra-sonicagédo tém por objetivo romper paredes celulares que possam
conter metais encapsulados e trazé-los para o ligilido extrator. Este procedimento
ndo envolve a destruicao total da matriz da amostra, apenas a quebra de ligacdes
entre elementos trago e constituintes da matriz da amostra. Vantagens sobre o
meétodo de digestao acida assistida por microondas incluem (i) menor tempo de
analise, (ii} menor consumo de reagentes, (i) maior seguranga (uma vez que altas
pressoes e temperaturas nao estéo envolvidas) e (iv) maior simplicidade, devido ao
menor ndmero de etapas necessdrias, 0 que também diminui as chances de
contaminacgao.

Entretanto, existem algumas desvantagens: (i) a quantidade maxima empregada de
amostra € menor do que aquela usada quando da digestao, (i) o tamanho da

particula para a extrag&o por ultra-som & um parametro critico e (iii) [3].

2.4 EXPERIMENTAL

2.4.1Preparo das amostras de algas empregando decomposicdo
assistida por microondas

O primeiro conjunto de dados refere-se a digestdo das amostras com emprego
de forno de microondas, de acordo com o procedimento descrito na Tabela 2-2.

A obtengéo da concentragdo dos quatorze metais utilizados neste estudo foi
realizada por meio da técnica de Espectrometria Optica de Emissdo Atémica por
Plasma (ICP OES).
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Tabela 2-2: Procedimento de digestao sob microondas utilizado na abertura das amostras de algas
massa da amostra de alga liofilizada: 0,5 g .

reagentes
8 mL HNQOs |
c 2mL H20z ﬂ
t 2mL HF :
c programa microondas !
L poténcia aplicada (W) ‘ tempo(min} '
0 250 2
0 2
250 5
1 400 5
500 5
reagentes i
c 2mL HNGs
| 2 mL HCIC4
c programa microondas
L poténcia aplicada (W) tempo(min)
0 250 2
0 2
2 250 5 i
450 5

Na etapa de digestéo, o acido nitrico atua como oxidante forte, decompondo a
matéria orgénica [4]. Entretanto, neste processo o cromo torna-se passivo diante do
reagente em virtude da insolubilidade da pelicula superficial de 6xido metalico
formado [4]. O peroxido de hidrogénio também é um oxidante, e em combinagao com
o acido nitrico & utilizado na decomposicio de amostras orgénicas prioritariamente
para determinar a concentragdo de diversas especies quimicas a baixas
concentragdes[4]. Alternativamente ao peréxido de hidrogénio, o acido perclorico
pode ser utilizado, para constituir uma mistura com grande capacidade de
solubilizagdo de amostras, porém menos perigosa do que o uso deste Ultimo
sozinho, o qual constitui-se num potente agente oxidante, mas apresenta a
desvantagem de ser potencialmente explosivo [4].

O emprego de microondas na etapa de decomposigdo das amostras tem
como maior vantagem a velocidade da decomposigéo, a qual pode ser realizada em

minutos [4].
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As espécies quimicas determinadas nesta etapa foram arsénio, cobalto, cobre,
ferro, manganés, estréncio, zinco, cadmio, cromo, molibdénio, niquel, chumbo,

selénio e vanadio, totalizando 14 elementos.

2.4.2 Preparo das amostras de algas com o emprego de energia ultra-
som

Amostras das mesmas espécies sofreram abertura de uma maneira diferente,
realizada no Instituto de Quimica/UNICAMP, com o objetivo de se comparar os
diferentes procedimentos de abertura. Porém, um estudo prévio de otimizacao
quanto as solugbes extratoras foi realizado, o qual vem descrito a seguir.

As especies determinadas foram as mesmas quando da decomposicdo por
microondasabertura por digestdo. Zinco e cobalto apresentaram, respectivamente,
problemas com as medidas e valores menores que o limite de detecgao do

equipamento.
2.4.2.1 Emprego de ultra-som para amostras de plancton

Procedendo a otimizag&o da solugdo extratora, foi empregado uma amostra
de Material Certificado de Referéncia da “Community Bureau of Reference” - BCR. O
material (CRM414, n°® 109) consiste de uma amostra de plancton. O procedimento
realizado foi o seguinte: 10,0 mL de solugao extratora foram adicionados a um tubo
de ensaio, o qual continha previamente 100,00 mg de amostra do plancton. O tubo
foi submetido a um banho de ultra-som Cole-Parmer R8860 (agua, 1L, temperatura
ambiente - 23°C, freqiiéncia = 4743 kHz) [5]. Apds 15 minutos de permanéncia no
banho, a solugao foi centrifugada a 3500 rpm durante 10 minutos. O sobrenadante foi
retirado e analisado por Espectrometria de Absorgdo Atémica por Atomizacao
Eletrotérmica (ETAAS). A Tabela 2-3 resume os testes, as massas de amostras,
solugbes extratoras e respectivos volumes envolvidos na extragao de metais do
plancton,
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Tabela 2-3: Massa de amostra, solugdo extratora e volume de
sclugdo extratora empregados na extracdo das espécies quimicas a
partir das amostras certificadas de plancton.

teste Mpiancton {MQ) solugdo extratora Vsolugao extratora (ML)
1 99,46 HNO; 0,145 moliL 10,0
2 100,37 HNO;3 1,45 moliL 10,0
3 100,03 HNO3 2,91 mol/L 10,0

2.4.2.2 Emprego de ultra-som para amostras de algas

As 11 amostras de algas liofilizadas foram ftrituradas, e uma massa
equivalente a 100,00 + 0,01 mg foi adicionada a um tubo de ensaio, ac qual foram
adicionados 10,0 mL de solugdo aquosa de HNO; (2,91 mol/L, teste 3). O tubo foi
submetido ao banho de ultra-som Cole-Parmer R8860 (agua, 1L, temperatura
ambiente - 23°C, freqiéncia = 47+3 kHz) [5]. Apds 15 min de permanéncia no banho,
a solucao foi centrifugada a 3500 rpm durante 10 min. O sobrenadante foi retirado e
analisado via ICP QES.

2.4 3 Tratamento Quimiométrico

2.4.3.1 Pré-processamento

Os dados foram organizados na forma de matrizes, sendo a primeira matriz
constituida por 11 amostras e 14 varidveis, a segunda por 11 amostras e 13 variaveis
e a terceira por 22 amostras e 14 variaveis, respectivamente para a abertura por
digestdao, abertura por ultra-som e estudo dos dois conjuntos de dados
simultaneamente.

Todos os dados foram auto-escalados ao longo das variaveis, isto &, foram
normalizados e centrados na média (x = 0,0 =1).

Os trés mapeamentos realizados correspondem a uma redugao de dimenséo
dada pelo nimero de variaveis de cada conjunto (14, 13 e 14) para uma dimenséo
igual a 2; a arquitetura dos mapas empregada foi sempre 5 x 5, totalizando 25
neurdnios, os quais foram capazes de realizar a classifica¢do de modo satisfatério.
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2.4.3.2 Tratamento dos Dados

Para o tratamento dos dados, foi utilizado o pacote SOM Toolbox para o
ambiente de computagao Matlab 5§ versdo 2, disponivel gratuitamente no endereco
http://www.cis.hut.fi/projects/somtoolbox/. 0 ambiente de
computagéo utilizado foi o MATLAB® versao 6.1.0.450 R12.1, desenvolvido pela
Mathworks (http: /www.mathworks.com/) .

Todos os calculos foram realizados em um computador com processador AMD
Athlon™ 900 MHz com 64 MB de memdria RAM e sistema operacional Microsoft®

Windows® Millenniun Edition.

2.5 RESULTADOS E DISCUSSAO

2.5.1 Plancton

Numa etapa preliminar ao estudo das algas, foi realizado um trabalho com o
objetivo de otimizar a solugdo extratora. Para tanto, foi utilizada uma amostra de
material certificado de referéncia (CRM 414, n° 109), conforme previamente descrito.
Para esse estudo prévio foram escolhidos quatro metais, de acordo com a
conveniéncia operacional, para serem determinados e se verificar a melhor solugéo
extratora. Foram utilizadas como solugbes extratoras solugdes aquosas de HNO;
0,014 mol/L, 0,14 mol/L, 1,4 mol/L e 2,8 mol/L, na determina¢ao de cadmio, cromo,
chumbo e arsénio. As Figuras 2-1 e 2-2 mostram, respectivamente, os resultados

obtidos e uma comparag¢ao com os valores certificados.
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Figura 2-1: Comparacéo entre as extraces dos metais por meio de diferentes solucdes extratoras.

Por meio da Figura 2-1 & possivel concluir que para o Cd, Pb e Cr a solugio
extratora mais eficiente € o HNO3 2,8 mol/L, uma vez que as maiores concentracées
encontradas ocorreram para essa solug@o extratora. As barras de erro corroboram
essa afirmacé&o. Ja com relagdo ao As, nenhuma afirmagao pode ser feita, pois as
barras de erro apresentam intervalos de concentragdo comuns para as trés solucées
extratoras, de modo que nenhuma extragdo foi superior a outra de maneira
estatisticamente confiavel.

T .
IS CRM

20 -

As cd Pb Cr
M

Figura 2-2: Comparagdo entre as extracdes realizadas neste trabalho e as concentragbes de
referéncia dos metais (M).
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A Figura 2-2 evidencia que o método usado foi capaz de extrair
satisfatoriamente os metais As, Cd e Pb, ac contrario do que ocotreu para o Cr, onde

houve uma extracao de apenas 11,1%, vide Tabela 2-4.

Tabela 2-4: Percentuais de extragdo dos metais. Os valores foram obtidos através da relago entre as
concentracdes obtidas experimentaimente e as concentracées de referéncia.

metal % de extragdo
As 743
Cd 99,2
Pb 108,6
Cr 11,1

Para considerar a validade dos resultados obtidos frente aos valores de
referéneia, fez-se uso da distribuigcdo ¢+ de Student. Calculou-se o intervalo de
confianga para os valores de referéncia, com 95% de probabilidade, através da

Equacéo (5):

(t 95911 )5 d

vn

IC=x+ (2-1)

onde: x & o valor real médio, » € o nimero de réplicas feitas para uma dada medida,
tosu,n-1 € O parametro de Student com (n-1) graus de liberdade e 95% de confianga, sd
€ o desvio-padrao associado as » réplicas de uma medida [6].

A Tabela 2-5 mostra os resuitados e os respectivos pardmetros utilizados nos
intervalos de conftanga calculados para os valores certificados. Os dados obtidos no
|IQ/UNICAMP foram estudados do mesmo modo. A Tabela 2-8, por sua vez, resume

esses resultados. Em seguida, esses dados foram comparados.

Tabela 2-5: Intervalos de confianga — distribuicdo ¢ de Student para os valores de raferéncia.
elemento | valor certificado (nglg) | desvio-padrao (ugfg) n_ | bsuna | intervalo de confianga - 95%
As 6,82 0,28 12 ] 220 6.64-7,00
Cd 0,383 0,014 9 [ 2306 0,372-0,394
Pb 397 0,18 10 | 2,262 3.83-4,11
Cr 238 1,2 7| 2447 22.7-24 9
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Tabela 2-6: Intervalos de confianca — distribuicdo ¢ de Student para os resultados obtidos no 1Q.

elemento resultados IQ (uglg) desvio-padrdo (ug/g) | » | tew: | intervalo de confianga - 95%
As 5,07 0,28 3 14303 437577
Cd 0,38 0 3 ] 4303 -
Pb 4,31 0,0559 3 4303 4,16-4,46
Cr 2,65 0,153 3 | 4303 2,28-3,02

A Figura 2-3 mostra um grafico onde estdo dispostos os intervalos de
confianga para os dois conjuntos de resultados. A Figura 2-4 consiste de uma
aproximagéao dos intervalos de confianga para os metais chumbo e cadmio, j& que a
visualiza¢&o dos mesmos na Figura 2-3 ndo permite uma defini¢éo clara quanto aos

seus limites.

GCr-CRM +

Cr-lG +
Pb-CRM

Pb-1Q

Cd-CRM

Cd-1Q ‘

As-CRM D
. rya

T i T ¥

0 5 25
intervalo de confianga (ug/g)

Figura 2-3: intervalos de confianga calculados com 95% de confianga, com base na distribuicao  de
Student.

Como pode ser visto na Tabela 2-6, n&o existe intervalo de confianga para o
cadmio quantificado no 1Q, ja que o desvio-padrao obtido nas suas determinagées é
zero, assim foi atribuido um incremento desprezivel ao valor da concentrac3o,

apenas para constar o valor no respectivo grafico.
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Pb-CRM A

Pb-1Q

Cd-CRM

CaHIQ
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0,38 40 45
intervalo de confianga (ug/g)

Figura 2-4: Ampliac&o visual dos intervalos de confianca para o Pb e o Cd. Uma linha vertical azul foi
colocada entre os intervalos de confianga para o valor de referéncia e o obtido no 1Q para o Pb com o
objetivo de evidenciar que eles ndo se sobrepdem.

A Figura 2-4 mostra que o resultado obtido no IQ encontra-se dentro do
intervalo de confianca do valor certificado, isso admite a possibilidade de 100% de
extragdo. Com relagéao a extragdo do chumbo, a Figura 2-4 mostra que o intervalo de
confianca para o chumbo obtido esta todo acima do intervalo de confianca para o
valor certificado. Uma linha vertical azul foi inserida entre os intervalos para
evidenciar a naoc-sobreposigdo de ambos. Isso nos leva a concluir que a extragéo
realizada no IQ/UNICAMP foi significativamente superior ao valor real. E importante
ressaltar que a determinacdo de chumbo foi repetida, sendo que na segunda vez
toda a vidraria utilizada foi lavada com &cido nitrico destilado (subebulicdo); os
resultados, no entanto, repetiram-se. Considerando-se que o valor da concentragao
da solugéo extratora sem passar pelo procedimento de abertura das amostras foi
desprezivel - abaixo do limite de quantificacdo - e que o “branco” — solugio extratora
que sofreu o procedimento de abertura — apresentou valores significativos, isto &,
dentro da faixa util da curva de calibragéo, a hipétese assumida aqui para justificar os
valores obtidos corresponde a lixiviagado do chumbo a partir da vidraria utilizada,
possivelmente quando do emprego do ultra-som, o qual envolve um mecanismo de

transferéncia de energia bastante eficiente, apesar de todas as precaucdes tomadas.

64



Capitulo 2 Aplicacdo da Rede Neural de Kahonen na Classificacéo de Algas
e na Comparacéo de Procedimentos de Preparo de Amosiras

A Figura 2-3 evidencia que o© resultado obtido para o cromo é
significativamente inferior ao valor certificado. Assim, a situagdo mais otimista é
aquela onde ocorre 13,3% de extragdo, apenas uma parcela de todo o contetdo do
cromo no plancton. Com relagdo ac cromo, portanto, a téchica empregada mostrou-
se insatisfatdria. Por fim, as consideragbes para o As. A Figura 2-3 mostra que o
intervalo de confianga para o valor real esta todo compreendido acima do intervalo
de confianca para o resultado obtido, assim a extragdo foi inferior, porém os dados
das Tabelas 2-5 e 2-6 admitem, agora, extractes entre os limites de 62,4% a 86,9%;

isto €, uma extragdo mais significativa.

2.5.2 Algas

Apds a etapa preliminar, prosseguiu-se & determinagac do contetdo de metais
nas amostras de algas, ap6s a extragao das mesmas com solugdo aquosa de HNO;
2,8 mol/L. Nesta aplicacao, foram utilizadas 11 espécies de algas, abrangendo 2
grupos taxondémicos. Os sinais analiticos usados foram as concenfracbes de 14
metais, os quais foram extraidos de duas maneiras distintas: via digestdo sob
microondas e por ultra-som, ambas extracdes seguidas de quantificacdo por ICP
OES. A rede usada tem 25 neurénios, capazes de mapear 11 objetos eficientemente.
A Figura 2-5 mostra, para o conjunto de dados obtido por digestdo, os mapas ‘U-
matrix’, das componentes e ‘Labels’, o qual resulta do mapeamento das 11 algas de
um espago de dimensdo 14 para 2. O mapa ‘U-matrix’ fornece a distancia reiativa
entre os neurénios no mapa ‘Labels’; ele foi obtido através da insercdo de um
neurénio entre cada par de neurdnios vizinhos do mapa ‘Labels’. A barra de cores
atribui a cada neurdnio um valor, numa escala arbitraria. Os 14 demais mapas
correspondem ao mapeamento das algas considerando-se apenas a concentracéo
do respectivo metal, que pode ser lida através da barra de cores e identificando-se a
alga por meio do mapa ‘Labels’ — cada alga possui sempre a mesma posigao.

Analisando-se o mapa ‘Labeis’: nota-se que o mapeamento das algas permite

a sua divisdo em dois grupos — um formado por algas do grupo taxondémico

65



Capitulo 2 Aplicacdo da Rede Neural de Kohonen na Classificacdo de Algas
e na Comparacéo de Procedimentos de Preparo de Amostras

Rhodophita e o outro por algas do grupo Phaeophita. O mesmo mapa mostra que as
algas 2 e 10 foram mapeadas para um mesmo neurdnio, sugerindo uma similaridade
muito grande entre elas. As mesmas consideracdes séo validas para as algas 3 e 6.
O primeiro par consiste de algas Rhodophita e o segundo Phaeophita.

U-matrix

312

1.78

0.471

1160
498

(=

cd
: 466

252
1.59

8.26

347
1.94

Rhodophita Phaeophita

Figura 2-5: Mapas de distancia entre neurénios, das componentes (concentragdes dos metais - ug/g)
e de rotulos das amostras, para os resultados para a abertura por decomposicdo em forno de
microondas. O mapeamento resultante da consideracéo simultanea de todas as componentes esta no
mapa de rétulos, intitulado ‘Labels’. A concentragdo de cada metal para cada amostra pode ser
observada nos mapas das componentes (vide barra de cores ao lado dos respectivos mapas, que
trazem os valores das concentragbes). As distancias relativas entre as amostras podem ser
observadas no primeiro mapa intitulado ‘U-matrix’.

O estudo dos mapas das componentes permite afirmar que os metais As e Sr
apresentam um comportamento similar entre si e distinto para os dois grupos

taxondmicos: baixas concentracées para o grupo Rhodophita e altas para o

66



Capitulo 2 Aplicacdo da Rede Neural de Kohonen na Classificacdo de Algas
e na Comparacio de Procedimentos de Preparo de Amostras

Phaeophita. O Cu, por sua vez, embora apresente um perfil de comportamento
diferente dos metais As e Sr, também se comporta de maneira distinta entre os dois
grupos taxondmicos (altas concentragbes para O grupo Rhodophita e baixas
concentracdes para o grupo Phaeophifa). Assim, esses trés metais constituem as
componentes responsaveis pela separagao das 11 espécies de algas em fungao de
seus grupos taxonémicos.

Além disso, pode-se concluir sobre a existéncia de mais dois grupos de metais
cujas concentracdes comportam-se de maneira analoga entre as algas. Os metais
Pb e Mn apresentam mapas muito similares entre si. A mesma observacio é valida
para os metais Fe, See V.

O segundo conjunto de dados foi obtido no IQ/UNICAMP via extragdo por
ultra-som, para as mesmas amostras supracitadas. A Figura 2-6 mostra os mapas
para os dados obtidos no IQ/UNICAMP. Existem agora apenas 12 mapas
componentes; aquele referente a concentracdo do Zn nao esta presente, pois as
medidas para este metal apresentaram um comportamento sistematico de aumento
da concentragdo. O mapa de componente para o Co nao interfere no agrupamento ja
que os resultados obtidos foram nulos para todas as amostras.

Novamente, 0 mapa ‘Labels’ permite a divisdo das amostras em dois grupos:
um constituido por espécies do grupo taxondmico Phaeophita e outro por especies
do grupo Rhodophita. As observagoes para 0s metais As e Sr, e também para o Cu
feitas para a abertura por digestao sao novamente validas, ou seja, estes trés metais
sd0 os responsaveis pela separagao das 11 amostras em duas classes — cada uma
correspondendo a um grupo taxondmico. Os metais Mn e Pb também exibem um
perfil comum entre si, assim como no caso anterior, porém, desta vez recebem a
companhia do Fe e, em parte, do Cu. As espécies Se e V, que juntamente com o Fe,
constitufam um grupo de componentes com um perfil comum quandc da abertura por
microondas, ndo mais apresentam uma tendéncia comum.

Para esse Ultimo conjunto de dados (Figura 2-6), as amostras 1-11 foram
chamadas a-k, respectivamente, de.modo a permitir (Figura 2-7) o mapeamento das
11 espécies, porém estudadas de modos distintos — aberturas por microondas e por

ultra-som, constituindo-se, entdo, num conjunto com 22 amostras.
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Rhodophita

Figura 2-6: Mapas de distancia entre neurénios, das componentes e de rétulos das amostras, para os
resultados obtidos no IQ/UNICAMP. O mapeamento resultante da consideracdo simultanea de todas
as concentragbes dos metais esta no mapa ‘Labels’. A concentracio de cada metal para cada
amostra pode ser observada nos mapas das componentes (vide barra de cores ao lado dos
respectivos mapas, que trazem os valores das concentragGes). As distancias relativas entre as
amostras podem ser observadas no primeiro mapa, intitulado ‘U-matrix’.

A Figura 2-7 traz os mapas referentes aos dois conjuntos de dados. Através
do mapa ‘Labels’ & possivel classificar as amostras em fungdo dos grupos
taxondmicos, como também fora possivel anteriormente, quando dos dois estudos
em separado.

Além disso, & também possivel classificar as amostras em funcéo do tipo de
abertura utilizado para a posterior quantificacdo dos metais. Assim, podemos
observar a formacéo de dois grupos: um formado por amostras cujo procedimento de
abertura foi por microondas (amostras 1-11) e outro constituido por amostras cuja

abertura foi por ultra-som (amostras a-k). Os metais As e Sr, embora no
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apresentem um perfil de comportamento tdo similar entre si como anteriormente,
juntamente com o Cu, continuam sendo os metais responsaveis pela classificagéo
das amostras em funcdo dos grupos taxonémicos. Os metais Co e Cr mostram um
perfil de comportamento comum entre si e, juntamente com o Mo, uma correlacao
com os procedimentos de abertura das amostras: baixas concentragbes para a
abertura por digestao e altas concentracdes para a abertura por ultra-som.

U-matrix As

56.8

343

15.5

916 1
6.93 _

763

392
2.53

a8 ultra-som
182 Rhodophita
0.85 :

S digestao

Phaeophita

Figura 2-7: Mapas de distancia entre neurdnios, das componentes e de rotulos das amostras, para os
resultados obtidos para as aberturas por microondas e por ultra-som. O mapeamento resultante da
consideragéo simultanea de todas as componentes esta no mapa de rotulos - ‘Labels’. A concentracao
de cada espécie (ug/g) para cada amostra pode ser observada nos mapas das componentes (vide
barra de cores ao lado dos respectivos mapas, que trazem os valores das concentragées). As
distancias relativas entre as amostras podem ser observadas no mapa ‘U-matrix’.

Os mapas das componentes para as espécies Fe, Se, V e Zn evidenciam que
estas espécies apresentam um comportamento comum entre si ao longo das 22
amostras de algas.

69



Capitulo 2 Aplicacdo da Rede Neural de Kohonen na Classificacdo de Algas
e na Comparacdo de Procedimentos de Preparo de Amostras

Por fim, os mapas das componentes mostram que as concentracdes para
quase todos os metais sao sempre inferiores para as amostras estudadas no
IQ/UNICAMP - abertura por ultra-som, tendo sido esse, provavelmente, o fator
responsavel pela formagao dos dois grupos ja citados. As excegdes ficam por conta
do Sr, onde o fendmeno foi oposto (maiores concentragbes para as amostras
quantificadas no IQ) e As e Cd, onde as concentragdes apresentaram valores bem
distribuidos entre todas as amostras.

A comparacgéo entre as Figuras 2-5, 2-6 e 2-7 mostra que as amostras 2 e 10
foram sempre mapeadas para 0 mesmo neurdnio, mostrando que s&o amostras
muito similares; ja as exiragdes dessas amostras no |Q (amostras b e j) ndo foram
mapeadas para um mesmo neurénio nem neurénios proximos, de modo que as
extragdes realizadas no 1Q diminuiram a similaridade entre elas. As amostras 3, 6 e
7, mapeadas para dois neurénios, continuaram muito préximas no mapeamento das
22 extracdes, porém a exiragdo realizada no IQ diferenciou-as, ja que as
correspondentes ¢, f e g encontram-se dispersas ao longo dos mapas. A extracao
das amostras 1 e 7 no IQ tornou-as muito similares ja que as amostras a e g foram
sempre mapeadas para um mesmo neurdnio; porém elas ndo o eram quando da
extracao na Antartida, visto que 1 e 7 estao distantes uma da outra. Finalmente, ficou
claro que as amostras 4, 9 e j sempre se mantiveram mais diferenciadas em relagao

as demais, observando-se os mapas ‘U-matrix’ e ‘Labels’.

26 CONCLUSOES PARCIAIS

Foi possivel estudar dados espectrometricos de emissao atdmica atraves de
mapas auto-organizaveis. O uso destes facilitou a visualizagao de dados de alta
dimensao, uma vez que os dados, com dimens&o original 14 ou 13, foram mapeados
para uma regido com dimensionalidade igual a 2.

Os mapas auto-organizaveis permitiram a classificacdo das 11 amostras de

algas em funcdo de seus grupos taxondmicos, tenha sido o procedimento de
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abertura das amostras realizado por microondas ou por ultra-som, os quais, por sua
vez, nao apresentaram similaridade entre si. O estudo dos dois conjuntos de dados
simultaneamente permitiu, aiém da classificagdo das amostras em fungao dos grupos
taxondmicos, a classificagdo das mesmas em fungio do tipo de procedimento
empregado na abertura das amostras.

Os mapas das componentes permitiram identificar gue as espécies arsénio e
estroncio apresentam correlagdo com os grupos taxondmicos e que os metais
cobalto, cromo e molibdénio apresentam correlagdo com o tipo de procedimento de
abertura empregado. Assim, pode-se reduzir o nimero de metais a serem
quantificados com o objetivo de se classificar as amostras de algas.

Uma outra observacdo importante foi a constatacdo de que arsénio e
estrdncio; chumbo e manganés; e ferro, selénio e vanadio apresentam perfis de
comportamento semelhantes entre si ao longo das amostras de algas, quando da
abertura por microondas, assim como os metais arsénio e estréncio e os metais

manganés, chumbo e ferro o apresentam quando da abertura por ultra-som.
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3 ESTUDO DA FOTOESTABILIDADE POLIMERICA COM
SOM USANDO FTIR

3.1 INTRODUCAO

A degradacédo de poliolefinas pigmentadas com TiO. pode ser acelerada por
um processo catalitico fotoeletroquimico na superficie das particulas do pigmento [1]
conforme representado na Figura 3-1, onde tem-se a formacéo do radical super-

oxido O;, o gqual promove a oxidagéio do polimero. Essa degradaciéo pode ser

estudada através da espectroscopia no infravermelho médio, uma técnica simples
que apresenta um custo de analise reduzido, mas que gera um grande volume de
dados. Esses dados podem ser analisados através de mapas auto-organizaveis.
Nessa segunda aplicagéo, foram empregados corpos de prova cuja formulacio é
utilizada na confecgéo de para-choques do automdvel Wolkswagen Gol™. Analisou-
se o efeito de um dos constituintes da formulagio, quanto a sua natureza
fotoquimica: Negro de Fumo comum (NF.,) e Negro de Fumo condutor {NFe). O
negro de fumo consiste de um material policristalino, extensamente utilizado na

industria de polimeros.

s Hs
L Bt
H In QOH n

O HO + H'

Figura 3-1: Representagio esquematica do processo catalitico fotoeletroquimico na superficie do
TiO»; BC = Banda de Condug&o, BV = Banda de Valéncia, hv = radiagiio solar.
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3.2 ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO

A regido espectral do infravermelho compreende de 12.800 a 10 cm™ (0,78 a

1.000 um). Essa faixa é dividida em trés regides, como mostra a Tabela 3-1 [2].

Tabela 3-1: As trés sub-regites do infravermetho e tipos de medidas realizadas em cada uma delas,

regiao tipo demedida  intervalo de comprimento regido de nimero de regizo de fregiiéncia (v),
de ondas (1), um onda (v ), cm-t Hz
Préximo Reflectancia 0,78a2,5 12.800 a 4.000 3,810°a12.10"
Difusa
Absorcao
Médio Reflectancia 25a50 4.000 a 200 1,2.10" a6,0.10™
Absorcao
Emissio
Distante Absorgéo 50 a 1.000 200a 10 6,010 a3.0"
mais usada 25a15 4.000 a 670 1210%a2,0.10"

3.2.1 Espectrometria de Reflectincia no Infravermelho Médio

A reflex@o da radiacio pode ser de quatro tipos: difusa, interna, total atenuada
ou especular.

A espectrometria de reflectancia difusa no infravermelho com transformada de
Fourier pode ser um modo efetivo de se obter espectros infravermelhos diretamente
de amostras pulverizadas com um minimo de prepara¢ao da amostra [2].

A espectrometria de reflectancia total atenuada permite o estudo de linhas,
fios, tecidos, fibras, pastas, pds ou suspensdes, bastando pressionar as amostras
sobre os cristais densos (TaBrs/Talz ou placas de germanio e seleneto de zinco).
Solugdes aguosas podem também ser estudadas, desde que o cristal de ATR

(Reflectancia Total Atenuada) possa ser mergulhado no liquido [2].

3.2.2 Espectrometria de Reflectincia Especular no Infravermetho Médio

A técnica de reflectancia especular, também chamada de reflectancia externa,

e valiosa na analise e caracterizagdo de superficies de materiais solidos, cujas
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superficies sejam lisas e polidas (amostras altamente espalhativas), mas nao é tao
utilizada quanto as especirometrias de reflexdo difusa e total [2, 3]. A maior razao
pode ser a forma dos espectros muito diferente daquelas familiares em transmitancia
e absorbancia para comparagao direta [3]. A refiectancia especular de uma superficie
e definida como a razdo da intensidade de radiacao refletida pela intensidade da
radiagdo incidente, na qual o angulo de incidéncia da radiacao sobre a amostra é
igual ao angulo de reflexdo. A reflectancia especular ocorre em certa extenséo para
todas as superficies que constituem interfaces de fases condensadas. No entanto,
para que ela seja observada predominantemente é necessario que a superficie seja
lisa e plana em toda a extens&o da area coberta pelo feixe de luz incidente [3). Isto &
conseguido em aglomerados polidos ou submetidos a pressao elevada.

As vantagens da aplicagao dessa técnica em relagéo as demais técnicas de
espectroscopia no infravermetho sdo: as medidas sd@o de facil execucao e rapidas,
ndo ha a necessidade de preparos trabalhosos de amostras, ndo & necessario
também a manipula¢do de solventes, toxicos ou ndo. Além disso, a espectroscopia
no infravermelho €& uma técnica ndo-destrutiva [3]. Desvantagens incluem

interferéncias no espectro devido a propriedades épticas e geometria da amostra [4].

3.3 EXPERIMENTAL

3.3.1 Preparo de Amostras

As amostras usadas constituem objeto de estudo de Doutorado de Dénison R.
J. Maia (Laboratdrio de Polimeros Condutores e Reciclagem — IQ/UNICAMP), que
procedeu ao preparo das mesmas. Os espectros de reflectancia especular no
infravermelho médio foram obtidos num Espectrémetro FTIR Nicolet 520, por
reflectancia especular (30°), na faixa de 4000 a 400 cm™, com 256 varreduras e

resolucéo de 4 cm™.
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As amostras estudadas consistem de moldes de poli{propileno-co-etileno) -
PPE. A Tabela 3-2 resume as composi¢des dos concentrados utilizados no preparo

das amostras.

Tabela 3-2: Formulagdo dos concentrados (% m/m).*

formulacao PPE NFes  NFcm Ti0z CaEst

A 82.8% - 8% 10,7% 0,4%
B 829% 6% - 10,7% 0,4%
C 93.6% - 6% - 0,4%
D 938% 6% - - 0.4%

* Os concentrados constituem 5% (m/m) da formulagao final (5% de concentrado + 95% de PPE).
PPE = poli(propileno-co-etileno), NFy = Negro de Fumo condutor, NF., = Negro de Fumo comum e
CaEst = Estearato de Calcio.

3.3.2 Tratamento Quimiomeétrico

3.3.2.1 Pré-processamento

Os dados foram organizados na forma de uma matriz, constituida por 117
amostras e 756 variaveis (nimeros de onda). O mapeamento realizado corresponde
a uma redugdo de dimensao dada pelo nimero de variaveis da matriz de dados de
entrada (756) para uma dimens&o igual a 2; a arquitetura dos mapas empregada foi
11 x 11, totalizando 121 neurdnios, 0s quais sao capazes de realizar uma
classificagao eficiente.

O deslocamento paralelo da linha base espectral foi corrigido através da
correcdo Offset, onde um valor escolhido € subtraido de cada espectro
independentemente. Nesta aplicacdo, a reflectancia media de 52 variaveis
intermediarias — correspondentes as variaveis 831 a 882 (intervalo de numero de
onda de 2001 a 2099 cm™) - de cada espectro foi usada para a corregéo, de acordo
com a Equacao (3-1) [5]:

Xio =Xy - X g5188 (3-1)
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onde x,, € o elemento transformado, x, o elemento original e %, ., a reflectancia

média das 52 variaveis compreendidas entre 2001 e 2099 cm™' (variaveis 831 a 882).

3.3.2.2 Tratamento dos Dados

O tratamento dos dados seguiu o procedimento descrito em 2.4.3.2.

3.4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os espectros obtidos na regido do infravermelho médio por reflectancia
especular, mostrados na Figura 3-2a, foram estudados através de redes neurais de
Kohonen. Neste trabalho, estudaram-se moldes de PPE com NF., ou NF., na
presenca e auséncia de TiO,, totalizando 4 formulacoes diferentes. A substituicao do
NFcm pelo NF ¢4 teve como objetivo reduzir a degradacgio nos moldes de PPE.

Um total de 117 corpos de prova foram expostos a intempérie durante 442
dias e analisados por reflectancia especular via FTIR, no infravermelho médio. A
técnica de reflexéo especular & valiosa para a analise de superficie de todos os tipos
de materiais sdlidos [6], especialmente aquelas homogéneas, densas, oticamente
planas e opacas. Assim, ela é bastante util na caracterizacéo de polimeros contendo
negro de fumo [7].

A escolha da faixa espectral de 2001 a 2099 cm™' para a corregio por Offsef é
justificada por se tratar de uma regido onde n&o ocorre absorgéo caracteristica de
grupos funcionais que possa indicar o processo degradativo. Além disso, o espectro
€ aproximadamente constante nessa regido, e apresenta ruido muito baixo. Assim,
as reflectancias meédias usadas sao valores bastante confiaveis, uma vez que
resultam de valores que oscilam pouco em torno da média, ou seja, apresentam

desvio-padrao baixo.
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Figura 3-2: (2) espectros originais, (b) espectros corrigidos através de Offset e (c) janelas espectrais
usadas no mapeamento. Os detathes em (c) mostram as janelas descartadas quando do
mapeamento: 3200-2700 cm’ e 2500-1800 cm”.

Os espectros corrigidos através de Offset sdo mostrados na Figura 3-2b.

Para o tratamento dos dados, foram selecionadas as faixas espectrais de
1800-1000 cm™ (ligagbes C-O e C=0O de acidos carboxilicos), 2700-2500 om’’
(ligacoes O—H de acidos carboxilicos) e 3650-3200 cm™ (ligagdes O-H de alcoois e
aciqos carboxilicos) [8, 9], regibes essas onde ocorrem absorgOes de grupos
indicativos de que houve degradagdo. As faixas selecionadas essencialmente

contém as informacdes espectrais capazes de distinguir as amostras quanto a
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degradagéo; além disso, 0 seu uso ao invés de todo o espectro torna o algoritmo
mais rapido. O total de variaveis que permanecem quando da selecdo dessas trés
regibes € igual a 756, sendo esta a dimensdo dos dados de entrada a serem
mapeados. A Figura 3-2c mostra as regides dos espectros utilizadas no mapeamento
dos dados.

Através da Figura 3-3, gue mostra 0 mapeamento dos dados de reflectancia
no infravermelho médio dos corpos de prova com dimens&o 756 para um plano com
121 neurdnios, & possivel ver que as amostras-controle (a, b, ¢ e d) formam um sé
grupo, com as quatrc formulagdes distribuidas dentro deste grupo, ou seja, as
amostras sao inicialmente indistinguiveis quanto a sua formulagdo. Porém, apés
sofrerem degradagdo, os corpos de prova sdo agrupados de acordo com as
formulagbes (amostras A, B, C e D). As trés distancias existentes entre cada um dos
grupos constituidos pelas formulagdes B, C e D, e o grupo de amostras-controle sdo
de mesma magnitude, enquanto que a distancia entre o grupo de amostras-controle
e aquele constituido por corpos de prova cuja formulagdo é A mostra-se visivelmente
maior. Isto sugere que o processo de degradagao fotooxidativa manifesta-se de
modo mais intenso para as amostras contendo TiO» e NF,,, simultaneamente.

Esse estudo permitiu também concluir acerca do aparecimento de um efeito
sinérgico, com relacdo a fotoestabilizagdo das amostras, quando da substituicio do
NFcm pelo NFg na presenga do pigmento TiO,. Esta conclusdo pode ser tirada
atraves da Figura 3-3, a qual mostra uma diminuicdo de distancia entre amostras
degradadas (formulagbes A e B) e amostras-controle resultante da substituicao do
NFem pelo NFey. OQutras tecnicas (procedimentos realizados por Dénison R. J. Maia)
tais como a Analise por Reflectancia de Luz e a Micrografia Optica corroboram tal
afirmacéo. Por outro lado, nao foi verificada nenhuma melhora na fotoestabilidade
das amostras quando se substituiu os negros de fumo comum pelo condutor, na
auséncia do pigmento TiO;.

Uma explicag&o que nao poderia faltar é sobre o uso e a escolha do tipo de
corre¢ao espectral empregada nesta etapa do trabalho. O uso se justifica porque a
classificacdo dos espectros originai;‘, (obtidos no espectrédmetro, sem corregéo

alguma) nao resultou em distingdo entre as amostras degradadas, tendo sido obtido
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apenas um grupo para as quatro formulagées, A, B, C e D. Como alternativas a
correcdo Offset [5] foram utilizadas as corregées SNV [5,10] (Standard Normal
Variate Transformation), MSC [5] (Multiplicative Scatter Correction) e Savitzky-Golay
(derivada-primeira do espectro) [5], além de algumas combinacdes entre elas; os
resultados, no entanto, sempre foram insatisfatérios.

Figura 3-3: Mapeamento das amostras-controle e degradadas com dimens&o 756 para um plano
quadrado bi-dimensional contendo 121 neurdnios.

35 CONCLUSOES PARCIAIS

Foi possivel estudar a degradacgdo de polimeros por meio de redes neurais de
Kohonen usando-se dados obtidos por reflectancia especular no infravermelho
médio. Esse estudo baseou-se na reducdo da dimensionalidade (756) dos dados

obtidos seguida de sua visualizagdo num plano contendo 121 neurdnios, suficientes

82



Capitulo 3 Estudo da fotoestabilidade polimérica com SOM usando FTIR

para um mapeamento eficiente de tal conjunto de dados, quando da utilizagdo do
pre-processamento Offset (Equagao 3-1).

O estudo apontou para um efeito fotodegradativo mais intenso na formulagéo
contendo negro de fumo comum (NFgn) e o pigmento TiO,. Além disso, foi possivel
detectar o surgimento de um efeito sinérgico quando da substituicido do negro de
fumo comum (NFcm) pelo condutor (NF.q), na presenca de TiOz. Em outras palavras,
a substituicdo do NF., pelo NF. na presenga do pigmento TiO- resulta em melhora
da fotoestabilidade da formulagdo, enquanto que essa substituicdo na auséncia de
TiO; nado surte efeito.

Os resultados obtidos com este trabalho foram publicados em revista de

circulagao internacional [11].
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4 APLICACAO DE SOM NA DISCRIMINACAO DE
PRATICAS DE MANEJO DE SOLOS

4.1 INTRODUCAO

4.1.1 Solos de Propriedades Rurais

Uma tendéncia socioecondmica e ambiental vem ocorrendo em muitas areas
rurais do Brasil — um sistemético decréscimo do nimero de pessoas ocupadas em
atividades agricolas tradicionais, concomitante a um consistente acréscimo do
numero total de pessoas ocupadas. Esse fendmeno resulta da emergéncia de
atividades alternativas agricolas e nao-agricolas, em substituicdo aos tradicionais
usos agricolas da terra. Observa-se, no meio rural, a emergéncia de atividades
agricolas que atendem a demandas de “nichos” de mercado, como € o caso da
agricultura orgénica [1], uma atividade produtiva em processo de grande expansao.
Resumidamente, a agricultura orgéanica consiste do emprego de estrume para
melhorar a qualidade do solo, de controle de pestes naturalmente, de rotatividade e
diversificac@o de plantagdes e pastagens, e de auséncia de fertilizantes e pesticidas
quimicos sintéticos [2]. A agricultura organica desponta como uma grande
oportunidade para o agricultor familiar face a crescente demanda por alimentos mais
saudaveis. O valor da produgao nacional, em 1999, foi de USS$ 150 milhdes. O
crescimento da produgéo da agricultura orgénica no Brasil foi de 50% em 2000 em
relacdo a 1999. Estima-se que a area ocupada com agricultura organica em todo o
pais seja de 100 mil ha, mas se for considerado que em 1990 a area era de apenas
mil hectares, o acréscimo da area na ultima década foi de 8.900% [1]!

Indiferente ao sistema de producgdo utilizado, as tecnologias agricolas tais
como o monocultivo, o emprego indiscriminado de agrotéxicos — fertilizantes e

biocidas, o uso de maquinas pesadas, as praticas de manejo do solo e da agua,
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entre outras, podem afetar a qualidade do solo devido a mudangas nas propriedades
fisicas, quimicas e bioldgicas [3].

Devido a importancia do solo como base de sustentagéo da atividade agricola,
Doran & Parkin [4] definem a qualidade do solo como sendo a “capacidade de um
dado solo em funcionar no ecossistema para sustentar a produtividade biologica,
manter a qualidade ambiental e promover a saitde do animal e da planta”. A
diversidade bioldgica € um dos componentes mais importantes do solo: dela deriva
uma ampla variedade de plantas cultivadas e invasoras, seus polinizadores e
agentes de controle biologico de doengas e pragas e uma gama de microorganismos
que participam de processos biologicos e bioquimicos responsaveis pela formagao e
manutenc¢ao da fertilidade e da estrutura fisica do solo [5].

As propriedades bioldgicas, fisicas e quimicas do solo estdo estreitamente
relacionadas com a pratica da agricultura sustentavel [6]. Historicamente, as
propriedades fisicas e quimicas tém sido utilizadas como medidas da produtividade
do solo. Entretanto, a partir dos anos 90, cresceu a importancia dos processos e
parametros biologicos e bioquimicos medidos no solo como indicadores mais
sensiveis das aiteragbes de estresse ou recuperagao ecolédgica do solo [7].

Fora do Brasil, o fenc“)méno nao é diferente. Muitos documentos internacionais
llustram que a consciéncia global da necessidade de se reorganizar a politica
agricola comum atingiu o seu mais aito nivel institucional. A agricultura ecolégica
[atividades agricolas organicas que fornegcam produtos qualificados como tal e
aceitos pela IFOAM (International Federation of Organic Agriculture Movements)] e
de baixa intensidade atua com um papel-chave neste processo de reorganizagéo [8].

Ja ha bastantes registros de que a agricultura ecoldgica contribui para a
conservagéo do solo, da agua e do ar em longo prazo, e para a protegdo de plantas
silvestres e habitats de espécies animais e sua diversidade genética [8].

As praticas alternativas (ecoldgica, organica e biodindmica, sendo que esta
ultima recebe o mesmo tratamento da agricultura organica, somado & adicdo de
preparos especificos a base de esterco bovino, silica e varias plantas, com o objetivo
de melhorar a qualidade do solo e aumentar a vida da planta [2]), através da

substituicao de fertilizantes e pesticidas sintéticos por residuos organicos e da
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adogao do sistema rotativo de cultivo, meihoram a qualidade do solo e controlam
pestes naturalmente [2]. Praticas que favoregam a manutencdo ou até mesmo
incrementem a quantidade de matéria organica no solo, tais como a adigdo de
residuos de plantas ou estrume, ajudam a conservar o solo através da melhora de
muitas de suas propriedades e da redugéo do risco de erosao [9]. A incorporagdo de
microorganismos efetivos juntamente com residuos de plantas e ervas daninhas nos
solos cultivaveis é uma pratica de interesse crescente [9]. Supbe-se que o emprego
de microorganismos efetivos combinado com outras préaticas agricolas ecoldgicas
resultem numa melhora dos parametros fisicos, quimicos e biolégicos e aumentem a
estabilidade do solo [9].

Do ponto de vista econdmico, John P. Reganold e colaboradores [2]
mostraram que a maioria dos produtos certificados como organicos ou biodinamicos
sao vendidos a um prego até 25% superior acs produtos similares convencionais no
mercado neozelandés. Os mesmos autores também apontaram para uma menor
variabilidade anual na margem de lucro majoritariamente em fazendas biodinamicas
frente as fazendas convencionais. Deve-se mencionar que a estabilidade econdmica
€ uma das caracteristicas mais significativas dos sistemas de agricultura sustentavel.

Profundas alteragbes ambientais resultam dessas mudancas, promovendo
tanto perspectivas quanto ameacas ao desenvolvimento local sustentavel. Nesse
sentido, a analise integrada do solo para a determinacdo da sua capacidade
produtiva e o equilibrio nutricional da planta em diferentes sistemas de manejo
constitui uma ferramenta importante para estabelecer medidas corretivas ou
alternativas e a busca da sustentabilidade dos agro-ecossistemas emergentes, em
especial do sistema organico. Estudos tém sido feitos com o objetivo de se avaliar o
impacto sécio-econdmico € ambiental nessas propriedades rurais. O conjunto de
todas essas informagbes visa contribuir para um melhor planejamento das
mudangas, permitindo a otimizagdo das praticas, atividades e formas de manejo [1].

Nesta terceira aplicagdo, foram estudados e comparados, através do uso de
mapas auto-organizaveis, sistemas de manejo orgénico de solos, o qual utiliza e
estimula microorganismos benéficos, e sistemas de manejo convencional, os quais

reduzem as populagbes desses microorganismos devido ao emprego intensivo de
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pesticidas e defensivos agricolas sintéticos. Como referéncias sao utilizadas

pastagens e matas nativas.

4.1.2 Agricultura Alternativa

4.1.21 Agricultura Organica

A agricultura orgénica faz parte do conceito abrangente de agricultura
alternativa, o qual envolve também outras correntes, tais como: agricultura natural,
agricultura biodindmica, agricultura bioldgica, agricultura ecolégica e permacultura.
Todas essas correntes adotam principios semelhantes que podem ser resumidos nas

seguintes praticas [10]:

i. reciclagem dos recursos naturais presentes na propriedade agricola, em que o
solo se torna mais fértil pela acdo benéfica dos microorganismos (bactérias,
actinomicetos e fungos) que decompdes a matéria organica e liberam nutrientes
para as plantas;

ii. compostagem e transformacéo de residuos vegetais em hiumus no solo;

iii. preferéncia ao uso de rochas moidas, semi-solubilizadas ou tratadas
termicamente, com baixa concentracdo de nutrientes prontamente
hidrossoluveis, sendo permitida a correcdo da acidez do solo com calcario
calcitico ou dolomitico;

iv. cobertura vegetal morta e viva do solo;

v. diversificacdo e integragdo de exploragdes vegetais (incluindo as florestas) e
animais;

vi. uso de esterco animal,

vii. uso de biofertilizantes;

viii. rotagdo de culturas;

ix. adubagao verde;
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x. controle biolégico de pragas e fitopatégenos, com exclusdo do uso de
agrotoxicos; e
xi. elimina¢do do uso de reguladores de crescimento e aditivos sintéticos na

nutricio animal.

4.1.2.2 Agricultura Biodinamica

Embora a agricultura biodinamica também se fundamente nesses principios,
difere das demais correntes de cunho orgénico no que diz respeito a utilizagéo dos
preparados biodinamicos — preparos especificos a base de esterco bovino, silica e
varias plantas, os quais sao aplicados nos solos, nas plantas e nos compostos com o

objetivo de methorar a qualidade do solo e aumentar a vida da planta [10, 11].

4123 Agricultura Ecolégica

A agricultura ecolégica ou agroecologia vai além das outras correntes, pois
considera que as lavouras sdo ecossisiemas nos quais 0s processos ecoldgicos
encontrados em outros tipos de vegetacdo — ciclos de nutrientes, interagtes
predador/presa, competicdo, comensalismo e sucessdes ecolégicas - também
ocorrem. Ou seja, a agroecologia enfoca as relagbes ecoldgicas no campo e o seu
objetivo € entender a forma, a dindmica e a fungédo das relagbes existentes no meio
bidtico, no meio abidtico, e entre eles. Aléem disso, considera a interagdo com o
homem, cujas agbes estdo pautadas na sua cultura, habitos e tradicbes. Esta
implicita também a idéia de que por meio da compreens@o desses processos e
relagbes, os agroecossistemas podem ser manipulados para produzir meihor, com
menos insumos externos, menos impactos negativos ambientais e sociais e mais
sustentabilidade. Portanto, a agricultura ecolégica incorpora a produg&o agropecuaria

a conservacao ambiental, o compromisso social da agricultura em relagdo aos
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produtores e consumidores, bem como a sustentabilidade ecolégica dos sistemas de
produgao. Por isso, € a que apresenta maior potencial para atingir a tao almejada
sustentabilidade na agricultura [10]. Os produtos deste tipo de agricultura devem ser
qualificados e aceitos pela IFOAM (international Federation of Organic Agriculture

Movements) [12].

41.2.4 Agricultura Permanente

A permacultura, ou “agricultura permanente”, também se diferencia das
demais modalidades de agricultura alternativa, pois consiste da produgao
agropecuaria de modo mais integrado possivel com o ambiente natural, imitando a
composicéo espacial das plantas semiperenes (mandioca, bananeira) e perenes
(arvores frutiferas, madeireiras etc.), incluindo a atividade de produgéo animal. Trata-
se de um sistema agrossilvilpastoril, ou seja, que busca integrar lavouras com
espécies florestais, pastagens e outros espagos para os animais, levando em conta
tambem, na elaboragdo e manutencdo desses policultivos, os seres humanos,
edificacbes, conservacdo dos recursos naturais, composicdo dos elementos da
paisagem e conservagdo de energia e independéncia de energia externa. Todos
esses elementos devem ser compostos da maneira mais harmoniosa possivel. Esta
corrente adota principios que se aproximam daqueles das demais correntes da
agricuitura alternativa que tange a integragdo dos cultivos e o respeito ao meio
ambiente, diferindo apenas nas modalidades de cultivos, pois ndo considera o plantio
de culturas anuais [10].

Os consumidores nao se preocupam com as diferengas entre os tipos de
agricultura alternativa abordados, considerando todos o0s seus produtos
simplesmente como produtos organicos, pois a sua principal preocupacio é com o
consumo de alimentos sem agrotdxicos e sem outras substancias quimicas sintéticas

prejudiciais & saude [10].
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4.2 EXPERIMENTAL

4.2.1 Amostras

Os dados dos solos estudados foram obtidos junto & Embrapa — Meio
Ambiente/Jaguarina (SP), tendo sido realizado apenas a etapa de mapeamento dos
dados. Os parametros fisicos, quimicos e biolégicos estudados foram 24 para os
solos de Serra Negra e 22 para os solos de Araraquara.

Para um primeiro conjunto de dados, foram selecionadas 4 areas de um
mesmo tipo de solo, sob cultivo de hortalicas, que foram submetidas a diferentes
manejos, no municipio de Serra Negra (SP): uma de manejo organico (Fazenda
Sula), desde 1997, e trés de manejo convencional (Sitios Sdo Marcos, Sdo José e
Luzia). Estas areas foram ainda comparadas com outras trés: uma de mata, uma
area tradicional de pastagem (Sula) e uma area recém convertida a pastagem (Luzia,
3 anos sob manejo convencional de milho, seguidos de um ano sob auséncia de
manejo, isto &, sob cultivo de pastagem). Foram coletadas quatro amostras
compostas (cada uma constituida por 10 subamostras) do solo para cada area. Para
cada amosira, foram medidos 24 parametros quimicos, fisicos e bioquimicos.

O segundo conjunto de dados corresponde a 22 pardmetros quimicos, fisicos
e bioguimicos de outras 5 areas de outro tipo de solo, também sob cultivo de
hortalicas, as quais foram todas submetidas ac manejo organico, desde 1995, no
municipio de Araraquara (SP): 2 areas na Fazenda Oyafuso e 3 na Chéacara
Sambiase-Arua. A diferenca entre elas é apenas a familia da espécie de hortalica
cultivada. Estas areas, por sua vez, foram comparadas com outras duas de mata,
também em Araraquara. A amostragem foi do mesmo tipo da realizada em Serra
Negra. A Tabela 4-1 enumera os parimetros estudados e as respectivas
abreviagbes, enquanto que a Tabela 4-2 mostra as propriedades estudadas e

respectivos manejos e culturas.
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Tabela 4-1: Parametros fisico-quimicos estudados dos solos de Serra Negra e Araraquara.

Parametro Abreviagdo Serra Negra Araraquara
matéria organica MO X X
carbono organico Corg X X
nitrogénio total Ntot X X
relacdo carbono/nitrogénio CiIN X X
pH (em CaCi,) pH X X
fosforo P X X
potassio K X X
calcio Ca X X
magnesio Mg X X

soma de bases SB X
capacidade de troca catibnica CTC X X
satura¢do por bases v X X
boro B X X
cobre Cu X X
ferro Fe X X
manganés Mn X X
Zinco Zn X X
condutividade eletrica CE X X
capacidade de campo CC X X
razao de disperséo RazD X X
hiomassa microbiana de carbono BMC X X
conteudo de carbono em polissacarideos Poli X X
hidrolise de diacetato de fluoresceina HDF X

atividade de desidrogenase Ades X X

Tabela 4-2: Localidade, manejo e cultivo dos solos utilizados para estudo.

propriedade municipio Manejo planta sigla__
Sitio Luzia Serra Negra Ausente pastagem recém-convertida LP
Sitio Luzia Serra Negra  Convencional tomate LT
Sitio Sdo Marcos Serra Negra Convencional tomate MET
Sitio Sao José Serra Negra  Convencional tomate JET
Fazenda Sula Serra Negra Ausente mata SM
Fazenda Sula Serra Negra Ausente pastagem SP
Fazenda Sula Serra Negra Qrganico tomate ST
Sitio Oyafuso Araraguara Orgénico tomate Leticia TYL
Sitio Qyafuso Araraquara Organico tomate SL2844 TYSL
Sitio Oyafuso Araraquara Ausente mata MY
Chacara Sambiase-Arud  Araraquara Orgéanico tomate Jane TSJ
Chacara Sambiase-Arud __ Araraguara Organico tomate Saladete TSS
Chacara Sambiase-Arud  Araraguara Organico tomate Leticia TSL
Chacara Sambiase-Arua  Araraguara Ausente mata MS
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Os dados (valores médios das 4 amostras) foram tratados por meio de redes
neurais de Kohonen. A analise foi feita para as duas regides separadamente.
Cabem algumas breves definicbes dos parametros listados na Tabela 4-1,

ainda que alguns deles tenham seu conceito bastante conhecido.

1. Soma de Bases - SB: Também chamada Soma de Bases Trocaveis,
corresponde a soma de calcio, magnésio, potassio e, se for o caso, também o
sodio, todos na forma trocavel, no complexo de froca de cations do solo.
Enquanto os valores absolutos, resultantes das analises destes componentes,
refletem os niveis destes par@metros de forma individual, a soma de bases da
uma indicagao do numero de cargas negativas dos coldides que esta ocupado
por bases [13].

2. Capacidade de Troca Catibnica - CTC: Também chamada de Capacidade de
Troca Catibnica Efetiva, reflete a capacidade efetiva de troca de cations do
solo ou, em outras palavras, a capacidade do solo em reter cations proxime ao
valor do pH natural. Permite analisar o comportamento do solo quanto a
retencao de cations, perdas por lixiviagdo, necessidade de parcelamento das
adubagdes potassicas etc. Avaliando-se este parametro, em conjunto com
textura e teor de matéria organica, pode-se inferir uma série de dados
adicionais relevantes ao adequado manejo da fertilidade dos solos [13].

3. Saturagdo por Bases - V: também chamada de Porcentagem de Saturacdo de
Bases da CTC a pH = 7,0, este parametro reflete o percentual dos pontos
potenciais de troca de cations do complexo coloidal do solo que estio
ocupados por bases, isto é, trata-se do percentual das cargas negativas
passiveis de troca a pH = 7,0 que estio ocupados por Ca, Mg, K e, as vezes,
Na, em comparagéo com aqueles ocupados por H e Al. E um parametro
utilizado para comparar solos considerados férteis (V > 50%) daqueles de
menor fertilidade (V < 50%) [13].

4, Biomassa Microbiana em Carbono - BMC: A biomassa microbiana em carbono

reflete a dindmica da decomposigdo da matéria organica, influindo na
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disponibilidade de nutrientes para as plantas e alterando as propriedades

fisicas do solo. A sua avaliagéo é Util para [14]:

- obter informagdes rapidas sobre mudangas nas propriedades organicas do
solo;

- detectar mudangas causadas por cultivos ou por devastacao de florestas;

- medir regeneracao dos solos apés a remogaoc da camada superficial;

- avaliar os efeitos dos poluentes como metais pesados e pesticidas.

A metodologia consiste da quantificagao da biomassa microbiana extraivel

em solugdo aquosa de sulfato de potassio a 0,5 mol/L.

5. Polissacarideos: Polissacarideos extracelulares sio enfatizados como os
constituintes de maior importancia nas fungées de microorganismos no solo,
por desempenharem a fungéo de interface entre os microorganismos e os
constituintes do solo. Algumas das propriedades do solo afetadas pelos
polissacarideos s&o a capacidade de troca catidnica, retengédo de anions e
atividade biologica (fonte de energia para os microorganismos). Os
polissacarideos s@o envolvidos na agregacdo de particulas do solo e na
resisténcia dos microorganismos ao ciclo de seca e umidade e ao estresse
osmotico. O conteudo de polissacarideos € utilizado como um importante
indice de agentes ligantes que podem manter juntas particulas de solo por até
diversos meses [9]). Os polissacarideos podem também ser envolvidos na
resisténcia a toxicidade do Al e metais pesados e no processo de acumulagéo
de metais na superficie celular. Do ponto de vista ambiental, os
polissacarideos desempenham uma funcao importante. A retencdo de
poluentes orgénicos e metalicos que alcangam o solo por diversas vias podem
ser influenciados pelo nivel e tipo de polissacarideos. Exerce também
importante papel quando do uso de residuos organicos de efluentes como
adubagado. Em suma, os polissacarideos exercem uma fungdo importante
sobre os aspectos fisico, quimico e biologico do solo [15].

96



Capitulo 4 Aplicacao de SOM na discriminacao de préaticas de manejo de solos

6. Hidrdlise do Diacetato de Fluoresceina - HDF: A fluoresceina é um composto
enzimaticamente transformavel em um produto fluorescente que pode ser
visualizado em microscopio de fluorescéncia. Os derivados de fluoresceina
sdo hidrolisados pelas lipases, esterases e parcialmente pelas proteases. O
método é empregado para estimar a atividade microbiana no solo. Baseia-se
em estimar a fluoresceina produzida no solo tratado com solucéo de diacetato
de fluoresceina [16].

7. Atividade de Desidrogenase - Ades: A analise da atividade de desidrogenase
indica convenientemente a atividade das desidrogenases envolvidas, o que
permite sua aplicagdo na medida do impacto de moléculas téxicas sobre a
atividade microbiana [17]. As atividades enzimaticas na cadeia respiratoria
podem ser usadas como um indice das atividades oxidativas totais da célula,
portanto a atividade de desidrogenase & utilizada como uma medida da

atividade microbiana total [9].

O parametro Capacidade de Campo - CC - corresponde & capacidade do solo
em reter umidade; a Razao de Dispersao - RazD - é um parametro relacionado a
compactabilidade do solo (valores crescentes correspondem a solos mais compactos

e valores decrescentes indicam uma menor quantidade de agregados estaveis).

4.2.2 Tratamento Quimiométrico
4.2.2.1 Pré-processamento

Os dados foram organizados na forma de matrizes, sendo a primeira matriz
constituida por 7 amostras e 24 variaveis, enquanto a segunda matriz & constituida

por 7 amostras e 22 variaveis respectivamente para as areas de Serra Negra e

Araraquara.

97



Capitulo 4 Aplicacao de SOM na discriminagio de praticas de manegjo de solos

Todos os dados foram auto-escalados ao longo das variaveis, isto é, foram
normalizados e centrados na média (x = 0,0 =1).

Os dois mapeamentos realizados correspondem a uma redugao de dimensao
dada pelo numero de variaveis de cada conjunto (24 e 22) para uma dimenséao igual
a 2. A arquitetura dos mapas empregada foi 6 x 6, totalizando 36 neurdnios, os quais

foram capazes de realizar a classificagdo de modo satisfatorio.

4.2.2.2 Tratamento dos Dados

Para o tratamento dos dados, o procedimento realizado encontra-se descrito
em 2.4.4.2.

4.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.3.1 Solos de Serra Negra

De inicio foram estudados os dados provenientes de Serra Negra. Os dados
de entrada foram organizados na forma de uma matriz de 7 areas x 24 variaveis. A
Figura 4-1 traz os mapas ‘U-matrix’ e ‘Labels’; este Gltimo resulta do mapeamento
dos 7 solos de um espago de dimensdo 24 (variaveis fisicas, quimicas e biologicas
monitoradas) para 2. O primeiro fornece a distancia relativa entre os neurénios no
mapa ‘Labels’; ele foi obtido através da inser¢cdo de um neurbnio entre cada par de
neurdnios vizinhos do mapa ‘Labels’. A barra de cores atribui a cada neurbnio um
valor numa escala arbitraria.
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4189

Figura 4-1: Mapas ‘U-matrix e ‘Labels’ para os solos provenientes de Serra Negra.

Os resultados fornecidos pelos mapas auto-organizaveis permitiram agrupar
as areas de solo em fungédo do tipo de manejo. A area de manejo organico (ST), a
area tradicional de pastagem (SP) e a mata (SM) formaram claramente um
agrupamento separado das areas de manejo convencional (MET, JET, LT), como
pode ser visto no mapa “Labels”, com o auxilio do mapa “U-matrix” (Figura 4-1). Uma
primeira conclusdo obtida é que a substituigdo do manejo convencional pelo manejo
organico em atividades agricolas resulta em solos com propriedades fisicas,
quimicas e biolégicas notavelmente distintas.

Uma analise simultdnea mais detalhada da Figura 4-1 permite a visualizacéo
de uma divisao interna no grupo constituido por dreas convencionais e a area recém-
convertida ao cultivo de pastagem (LP). As areas MET e JET constituem um
subgrupo, enquanto que as areas LP e LT constituem outro. Uma vez que a area LP
nada mais € do que uma area da Fazenda Luzia recém convertida a pastagem (foi,
por 3 anos, submetida a manejo convencional, com plantio de milho), podemos
afirmar que o perfodo de tempo transcorrido — 1 ano, desde a conversao de cultivo e
consequente abandono de manejo convencional, o qual foi substituido pelo ndo
emprego de manejo - ndo foi suficiente para modificar os parametros fisicos,
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quimicos e bioldgicos do solo. Apesar da ndo adocdo de defensivos e fertilizantes
sintéticos pelo periodo de um ano, o solo ainda apresenta as caracteristicas daquele
que recebe (LT) o tratamento citado. Cabe mencionar ainda que as areas JET e MET
formaram o outro subgrupo, isto € ha uma similaridade grande entre elas. Os
resultados permitem, entdo, constatar a maior preservagdo do solo de manejo
organico, devido a semelhanca com as areas ndo submetidas a manejo algum.

Os mapas constantes da Figura 4-2, correspondentes ao mapeamento dos
solos tendo-se considerado cada parametro individualmente (o valor do qual pode
ser lido na barra de cores e identificando-se o0 solo por meio do mapa ‘Labels’),
permitiram identificar que carbono organico, nitrogénio total, polissacarideos,
hidrolise de diacetato de fluoresceina e atividade de desidrogenase estdo
positivamente relacionados com o0 manejo organico — e negativamente
correlacionadas com o manejo convencional, enquanto saturagdo por bases, pH, Mn,
condutividade elétrica e razdo de dispersdo estdo inversamente relacionadas com o

manejo organico.

Figura 4-2: Mapas das varidveis para os solos provenientes de Serra Negra.
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A correlagao positiva de polissacarideos e biomassa microbiana de carbono
com as areas de manejo organico - e negativa com areas cujo manejo é
convencional, ja constam da literatura; autores tém observado que areas manejadas
convencionalmente em longo prazo apresentam baixa diversidade microbiana. A alta
correlagao com sistemas alternativos ¢ um indicativo do aumento da atividade
microbiana [9]. Este resultado deve ser atribuido ndac somente ao emprego de
microorganismos efetivos, mas também ao uso de fertilizantes de natureza organica
e a reducao/eliminagao de pesticidas na transigac para a agricultura ecologica [2, 9].
Alem disso, ¢ alto contetido de polissacarideos deve indicar uma aita estabilidade de
agregado e menor risco de erosao do solo em sistemas de manejo orgénico [18].
Reganold e colaboradores [2] relataram que a concentracgo de nitrogénio total para
os solos com manejo organico €, na maioria dos casos, significativamente superior
em relacao a solos com manejo convencional, enquanto que o fésforo disponivel e o
pH dos solos s&o superiores nas areas de manejo convencional. Salinas-Garcia e
colaboradores [6] relataram que o manejo convencional geralmente aumenta a
produtividade através da melhora temporaria das condigbes fisicas do solo
necessarias para um 6timo crescimento da planta. Entretanto, estes sistemas de
manejo sdo conhecidos por causar a ruptura de agregados do solo; a destruicao de
agregados de solo promove a deterioragdo das condigdes fisicas, quimicas e
biolégicas ao longo do tempo. Esta deterioracéo freqiientemente leva a diminuigao
da fertilidade do solo, aumento do potencial de erosdao do solo, diminuicdo da
estocagem e infiltragao de agua levando, portanto, a reducao da sustentabilidade da
agricultura. Isto sugere que o desenvolvimento e a implementacio de sistemas de
manejo que melhore as propriedades bioldgicas, fisicas e quimicas do solo
necessarias para a produgéo agricola sustentavel a longo prazo. Numerosos relatos
da década passada encontraram elevados contetido de carbono organico e atividade
microbiana de carbono na superficie de solos com manejos alternative como
resposta ac emprego de residuos de colheitas na superficie dos solos. Residuos
organicos de plantas acumulados na superficie de solos tém apontado para a
redugédo da eros@o do solo, e dos empregos de trabalho e combustivel gquando da

cultura de graos [6].
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Ja os parametros CTC, SB e as concentragbes de P, K, Ca, Mg, B, Cue Zn
estdo positivamente correlacionadas com as areas JET e MET, sendo que daqueles,
os parametros CTC e concentragdes de P, K, Cu e Zn sdc inversamente
correlacionadas a todas as demais areas, enquanto que os parametros restantes
mostraram-se inversamente correlacionados somente com areas cujo manejo do
solo é orgénico.

Alguns grupos de pardmetros apresentaram um perfii de comportamento
comum ac longo das areas de solos estudadas. O primeiro caso ocorreu para os
parametros CTC e concentragbes de P, K, Cu e Zn; os mapas desses parametros
(Figura 4-2) sao muito semelhantes entre si, quase que sobreponiveis. Este conjunto
de parametros € o responsavel pela distingao das areas JET e MET das demais. E
interessante mencionar aqui que se todos eles apresentam o mesmo perfil, bastaria
o estudo de apenas um deles para distinguir as areas JET e MET das demais. Qutro
conjunto de parametros com mesmo comportamento € constituido por SB, Ca e Mg,
0s quais apresentaram valores elevados para as areas MET e JET, os menores
valores para as areas organicas e valores intermediarios para as demais; estes
parametros, por sua vez, contribuiram para a separagdo entre manejos organico e
convencional e, em menor grau, entre as areas JET e MET e as dreas LP e LT.
Novamente, o emprego de apenas um deles seria suficiente para a respectiva
contribui¢do na classificagcao. Outra correlacéo evidente existente entre parametros
ocorre para o pH e V, a contribuicdo deste na classificagdo é em diferenciar os dois
tipos de manejos. Entre as concentragdes de carbono organico (Corg) e nitrogénio
total (Ntot) também existe uma correlagdo bastante evidente, mas ao contrario dos
parametros pH e saturacao de bases, aqueles estdo positivamente relacionados com
0 manejo organico dos solos. Salinas-Garcia e colaboradores [6] documentaram que
a quantidade de carbono orgénico e nitrogénio (e biomassa microbiana também) nos
solos ¢ significativamente afetada por sistemas convencionais de manejo. Por fim,
também entre os parametros Condutividade Elétrica (CE) e Razédo de Dispersio
(RazD) existe uma correlagao.

Do ponto de vista ecologico, praticas de manejo orgénico beneficiam o meio-

ambiente atraves da prote¢ao de habitats, manutengao da paisagem e reducdo da
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poluicdo. Os mais importantes aspectos de paisagem de uma grande area sujeita a
agricultura orgénica séo a crescente diversidade no uso da terra e as decrescentes
cargas de poluigdo, perdas de nutrientes e erosdo do solo. O uso intensivo de
pesticidas sintéticos em sistemas de manejo convencionais permanece como um dos
mais significativos impactos na fauna e flora selvagens. A maioria dos biocidas
possui um vasto espectro de atividade e como eles sdo aplicados na forma de
sprays, a sua agao acontece contra todo o ecossistema em vez de somente contra
as pragas. Por essas razbes, a agricultura ecoldgica cria um ambiente mais
saudavel, rico e seguro [8]. Mander e colaboradores [8] mostram que a agricultura
ecoldgica, que proporciona mais habitats para varios organismos, tem um potencial
muito maior de biodiversidade que sistemas de manejo convencionais. Uma
variedade de organismos pode se beneficiar da agricultura ecolégica, sendo que a
maior parte deles possui uma influéncia positiva direta na produtividade agricola:
vermes (que melhoram as condicbes do solo); passaros, besouros e aranhas
{predadores potenciais de pestes); e abelhas (polinizadores).

Os mapas dos pardmetros permitiram a identificacdo de perfis comuns de
comportamento entre os diversos parametros; permitiu também a identificacédo

daqueles correlacionados com a classificacédo das areas.

4.3.2 Solos de Araraquara

Este conjunto de dados corresponde a 7 areas pertencentes ao municipio de
Araraquara; os dados de entrada foram organizados na forma de uma matriz
constituida por 7 areas e 22 variaveis. A Figura 4-3 mostra 0s mapas ‘U-matrix’ e
‘Labels’, os quais trazem, respectivamente, as distdncias entre 0s neurdnios e os
agrupamentos resultantes do mapeamento de uma regido de dimensédo 22 para um

plano.
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U-matrac

ol

Figura 4-3: Mapas ‘U-matrix e ‘Labels’ para os solos provenientes de Araraquara.

A analise de ambos mapas deixa claro que as areas podem ser divididas
prioritariamente em dois grupos: um constituido pelas areas (TSL, TSS, TYL, TYSL e
TSJ) onde ha manejo de solo, o qual &€ sempre organico, e outro por solos onde ndo
ha manejo, isto &, por solos onde ha presenca de mata (areas MY e MS). Esta
separacao distingue solos manejados (organicamente) de solos ndao submetidos a
manejo.

Em menor grau, é possivel notar também uma separacgdo de classes interna
aos dois grupos mencionados. Com excecdo feita a area TSJ, pertencente a
Chacara Sambiase-Arua, os mapas “U-matrix” e “Labels” classificaram as areas
também em funcéo de suas propriedades (Chacara Sambiase-Arué x Sitio Oyafuso),
independentemente de o solo ser submetido a manejo organico ou ndo ser
submetido a qualquer tipo de manejo.

A Figura 4-4 mostra os mapas das 22 variaveis para os solos provenientes de
Araraquara. De acordo com esses mapas, podemos notar um mesmo perfil de
comportamento para os parametros Corg, Ntot e Poli. Este grupo de pardmetros
contribui para com a distingéio da area de mata MS de todas as demais areas. Os
parametros Poli, Corg e Ntot estdo (como nas areas de Serra Negra) sempre
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correlacionados entre si; mostram também uma correlagdo negativa com solos
submetidos a manejo frente aqueles ndo submetidos a manejo. Fica claro entdo que,
para fins de classificagé@o, entre estes trés parametros a obtengdo de apenas um
deles é necessaria.

Um outro grupo com correlagéo interna € constituido pelos parametros BMC e
Ades. Embora apresentem, até certo ponto, um perfil de comportamento parecido
com o grupo de parametros mencionado anteriormente, este grupo caracteriza-se
por possuir valores intermediarios para os referidos parametros, de modo que a
contribuicdo na classificacdo é em distinguir, individualmente, as areas de mata MY e
MS das demais areas.

Os parametros CC e MO também apresentam um mesmo perfil, possuindo
valores intermediarios para os solos MY, TSL e TS; valores elevados para MS e
valores baixos para as demais areas.

6.47
§s.16

3.85
112

845

Figura 4-4: Mapas de variaveis dos solos provenientes de Araraquara.
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Do mesmo modo como ocorreu para os solos de Serra Negra, os parametros
pH e V (saturagdo por bases) estdo correlacionados entre si e, para as areas de
Araraquara, de maneira positiva com o manejo organico frente ao ndo emprego de
manejo.

Uma dltima dupla de parametros correlacionados é constituida pelas
concentragdes dos metais CE e Zn. Estes dois paradmetros, juntamente com a
saturacao por bases, foram os responsaveis pela separagdo da area TSJ das demais

areas da mesma propriedade.

4.4 CONCLUSOES PARCIAIS

O emprego de mapas auto-organizaveis na diferenciagdo de parametros
bioldgicos, fisicos e quimicos de solos permitiu o agrupamento das amostras em
funcdo do tipo de manejo, do emprego ou ndo de manejo do solo e também da
origem do solo.

Um aspecto importante a ser mencionado € que esta metodologia de estudo
foi realizada sem qualquer informagao prioritaria exptlicita dos solos.

A distingao das areas quanto a sua origem foi verificada nos dois casos
estudados: solos com mesmo manejo, porém, oriundos de diferentes areas foram
separados,; no caso de Araraquara a distingao ocorreu também para solos onde néo
ha manejo — isto &, areas onde ocorre presenca de mata.

Foi possivel constatar que o manejo organico dos solos aproxima as suas
caracteristicas daquelas de solos onde nao ha manejo, resultando em conservagao
do solo, o que o torna mais propicio para o conceito de agricultura sustentavel.

O manejo convencional dos solos altera profundamente as suas propriedades
fisicas, quimicas e bioldgicas, como pode ser visto através dos mapas de variaveis:
nenhum deles apresentou um comportamento homogéneo, isto &, uniforme para
todas as areas estudadas. O sistema de manejo organico promoveu uma maior

disponibilidade de carbono orgénico, biomassa microbiana, nitrogénio total e
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polissacarideos — devido ac emprego de microorganismos efetivos e fertilizantes
organicos, e a auséncia de pesticidas e fertilizantes sintéticos. Isso promove uma
maior atividade microbiana e, por conseguinte, reciclagem de nutrientes essenciais
ao desenvolvimento de plantas.

A avaliagdo integrada dos mapas de cada uma das variaveis estudadas
possibilitou a identificagdo de grupos de parametros com perfis de comportamento
comum; cada um desses grupos contribuiu para 0 agrupamento das areas de uma
maneira diferente, isto €, alguns parametros estdo correlacionados com a distingao
do tipo de manejo, e de maneira positiva com o manejo orgénico, enquanto que ha
parametros negativamente correlacionados com o manejo organico. Outros
parametros foram responsaveis pela separagao de areas especificas — JET e MET,
no caso das areas de Serra Negra. A identificagdo de grupos de pardmetros com
perfil comum permite a escolha de apenas um parametro de cada grupo em
detrimento de todos os demais, para que a classificagdo resultante seja similar. Isto
torna todo o processo de classificagdo mais rapido, barato e simples, uma vez que a

obteng@o de um numero menor de dados faz-se necessario para a classificagao.
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5 CONCLUSOES

O emprego de mapas auto-organizaveis de Kohonen na analise e visualizagéo
de extensos conjuntos de dados neste trabalho mostrou-se eficiente.

O estudo de dados espectrométricos de emissdo atdbmica permitiu a
classificagdo de algas em funcdo de seus grupos taxondémicos e do tipo de
procedimento empregado na abertura das amostras. Foi possivel identificar
correlagBes entre metais, entre metais e grupos taxondmicos e entre metais e o
método de abertura empregado. A identificacdo de metais com mesmo perfil de
comportamento possibilita 0 emprego de apenas um deles para posteriores trabalhos
de classificagdo, enquanto que a identificagdo de classes permite que amostras
desconhecidas sejam atribuidas a uma das categorias em estudo.

Na segunda aplicacéo foi proposto um método alternativo para a avaliacédo da
foto-estabilidade de formulagdes poliméricas contendo negro de fumo e TiO,, as
guais s&o empregadas na fabricagdo de para-choques automotivos. Empregando-se
dados espectroscépicos de reflectancia especular, obtidos no infravermetho médio, o
estudo indicou a formulagdo mais foto-estavel e detectou um efeito sinérgico entre
dois componentes da formulagdo. E um método rapido e de baixo custo, que
mostrou-se passivel de ser aplicado na caracterizacao de polimeros.

Na terceira aplicagao foi avaliado o efeito de praticas de manejo organico e
convencional sobre a qualidade do solo. A avaliagdo integrada de parametros
biologicos, fisicos e quimicos de solos, possibilitou classifica-los em fungéo do tipo
de manejo, do emprego ou nao de manejo do solo e também da origem do solo. Foi
possivel constatar que o manejo organico dos solos aproxima as suas caracteristicas
daquelas de solos onde n&o ha manejo, resultando em conservagao do solo, o que o
torna mais propicio para o conceito de agricultura sustentavel. O manejo
convencional dos solos alterou profundamente as suas propriedades fisicas,
quimicas e biologicas. A avaliacédo integrada das varidveis possibilitou a

identificacdo dos pardmetros afetados pela agricultura convencional e aqueles
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responsaveis pela distingdo dos solos. A identificacao de grupos de parametros com
perfl comum permite a escolha de apenas um parametro de cada grupo em
detrimento de todos os demais, para que a classificagao resultante seja similar. Isto
torna todo o processo de classificacdo mais rapido, de custo reduzido e simples, uma
vez que a obtengcdo de um nimero menor de dados faz-se necesséario para a
classificagao.

A classificacéo, através da redugao da dimensionalidade dos dados e baseada
no principio de que amostras similares devam excitar neurnios vizinhos no mapa,
permitiu a identificacdo de categorias de amostras em funcdo de caracteristicas
associadas a elas, sem o emprego de informagao prévia. Deste modo, o uso de
mapas auto-organizaveis facilita a visualizagéo de dados de alta dimenséo, dada a

impossibilidade de se enxergar espacos de dimensao superiora 3.
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