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Resumo

Titulo: “Desenvolvimento e Aplicagbes de Modelos de Calibragio Multivariada em
Espectroanalitica e Eletroanatitica”

Autor: Eduardo Osdrio de Cerqueira
Orientador: Ronei Jesus Poppi

Co-orientador: Laurce Taisuo Kubota

Palavras-chave: Calibragao muitivariada, Algoritmos genéticos, redes neurais e adigéo de
padrao.

Neste trabalho propés-se modeios de calibracdo multivariada baseados em
transformagdes nao-lineares para a mudanca de base, seguidas de uma truncagem da nova
base otimizada por algoritmo genético. Isso é necesséric porque devido & gquantidade de
interferéncias e ruidos encontrados em analises reais, nem sempre & possivel encontrar uma
relacdo linear de modo a obter previsbes com erros aceitaveis.

No primeiro modelo utilizou-se um algoritmo genético para selecionar quais
freqliéncias de Fourier s&o relevantes numa calibragdo multivariada utilizando-se o método
dos minimos quadrados parciais - PLS para a determinagéo dos parametros de qualidade
brix e pol em amostras de caldo de cana concentrado a partir de espectros no infravermelho
proximo. Para a determinac&o do brix obteve-se erros médios de 1,3 % enquanto que para a
determinacgao do pol obteve-se erros médios de 1,4 %.

No segundo modelo utilizou-se um algoritmo genético para otimizar uma rede neural
com fungbes radiais de base (RBFs). Foram otimizados os raios, a posicdo dos centros, o
nimero de RBF’s, o tipo de RBF utilizada e as conexdes de cada RBF de uma rede de
RBFs. Esse modelo foi aplicado na determinagéo de aclcares redutores totais em caldo de
cana concentrado a partir do espectro no infravermelho préximo. Obteve-se erros médios de
previsido de 1,5% na determinagio do ART.

Adicionalmente, propbs-se um modelo para calibragdo multivariada por adicdo de
padrao simultdnea para mais de uma espécie quimica. Esse modelo foi aplicado na
determinagéo de acido ascorbico e acido drico por voltametria de pulso diferencial, utilizando
um potenciostato construido no laboratério, controlado por microcomputador. Obteve-se erro
médio de previsao para o acido urico de 4,6% e para o acido ascorbico de 3,0 %.
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Abstract

Title: “Development and applications of Multivariate Calibration Modeis in
Spectroanalitical and sletroanalytical “

Author: Eduardo Osoério de Cerqueira

Advisor: Prof. Dr. Ronei Jesus Poppi

Co-Advsor: Lauro Tatsuo Kubota

Keywords : Multivariate Calibration; Genetic algorithms; Neural Networks: Standard Addition

in this work it was proposed multivariate calibration models based on non-linear
transformations to basis change, followed by the truncation of the new base optimized by
genetic algorithm. This procedure is necessary due the quantity of interferents and noise
presents in real samples, making not possible to create a linear relationship in way to obtain
experimental predictions with acceptable errors.

in the first model, it was used a genetic algorithm to select the relevant Fourier
frequencies for the determination of the quality parameters birx and pol in concentrated sugar
cane juice samples from near infrared specira using the PLS model. For brix determination it
was obtained average errors of 1.3%, while for pol determination it was obtained average
errors of 1.4%.

In the second model, it was used a genetic algorithm to optimize a Radial Basis
Function Network. It was optimize the radius, center position, number of base functions, type
and the connections in each network neuron. This model was applied in the total reducing
sugar determination in concentrated sugar cane juices from its near infrared spectra. It was
obtained average errors of 1.5% for total reducing sugar determination.

Also, it was proposed a model to simultaneous multivariate calibration standard
addition for more than one chemical specie. This model was apptied in the determination of
ascorbic acid and uric acid by differential pulse voltametry. It was obtained average errors of
4.6% for uric acid and 3.0% for ascorbic acid.
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introducéo e objetivos 5

Com a crescente necessidade de aumento de produtividade do setfor industrial, o
controle do processo fabril bem como o controle de qualidade do produto final necessitam de
sistemas de analise que minimizem custos, acelerem a velocidade de analise e que sejam
confidveis. Essa necessidade impulsionou a migragic das iécnicas de andlises
convencionais, realizadas em laboratdrio, para técnicas que pudessem ser automatizadas
diretamente na linha de producio industrial, ou mesmo realizadas em maior quantidade sem
a necessidade de parar a producdo. Dentre essas técnicas, as baseadas em analise do
espectro de radiagao eletromagnética (espectroscopia) ganharam bastante popularidade.

Das técnicas espectroscdpicas, a anslise de luz na regifo do infravermelho proximo
tem tomado grande destaque devido & sua natureza nado destrutiva. Aliadas ao
desenvolvimento computacional e a métodos quimiométricos de calibragdo multivariada,
essas técnicas vém sendo implantadas em um nimero crescente de industrias.

A maioria das aplicagbes da espectroscopia na regigo do infravermelho préximo
utiliza modelos lineares de calibragdo multivariada, baseada em modelagem de fatores
(varidveis latentes ou componentes principais). Porém, néo se pode garantir que um modeio
linear ajuste satisfatoriamente dados de espectroscopia na regido do infravermelho préximo.
Essa regido apresenta sobretudo informacSes a cerca de harmdnicos superiores de
transicbes vibracionais fundamentais e de combinagbes de transicbes vibracionais
fundamentais. Dependendo do grau de sobreposicdo espectral e/ou do *modo”
(absorbéncia, transmitdncia ou reflectancia) de analise, comumente ha desvios do
comportamento linear.

Nos modelos lineares de calibracdo multivariada considerados “padrées”, (PLS &

PCR), basicamente utiliza-se uma transformacao linear de mudanca da base para diminuir
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sua dimensdc (numero de variaveis}, de modo a eliminar ou diminuir a redundancia de
informacao (variaveis correlacionadas). Esse procedimento gera uma melhor separacéo dos
padrdes de informagao. Truncando-se o tamanho dessa base (segundo ¢ nimero de fatores
utilizados) pode-se eliminar grande parie do ruide nos dados. Desse modo facilita-se a
determinagdo de uma relagdo linear entre os dados (na nova base) e a(s) propriedade(s)
gue se deseja determinar.

Devido a quantidade de interferéncia e ruidos encontrados em analises reais, nhem
sempre & possivel encontrar uma relacao linear {segundo essas técnicas mencionadas) de
modo a obter previsbes com erros aceitaveis. Entende-se por ruido as variactes da medida
analitica nao correlacionadas com a propriedade que se deseja determinar, e interferéncia é
a influéncia de um ou mais espécies sobre a determinagic de uma terceira espécie
{sinergismo ou antagonismo).

Baseado no teorema de Cover [01] sobre a separabilidade dos padrdes “Um problema
compiexo de classificagdo de padrées disposto n&o linearmente em um espaco de aita
dimens&o tem maior probabilidade de ser linearmente separavel do que em um espago de
baixa dimensionalidade”, propds-se modelos baseados em transformacgdes nao-lineares
para a mudanca e expans&c da base, seguidas de uma truncagem (selegdo de dados) da
nova base otimizada por algoritmo genético para posterior calibragdo multivariada linear.

No primeiro modelo proposto, utilizou-se a transformada de Fourier para realizar a
mudanga de base, eliminando redundancia de informacao (covaridncia entre as variaveis
originais) separando assim os padrbes de informagdo de forma nao linear. Apés isso, um
algoritmo genético foi utilizado para selecionar quais frequéncias de Fourier sdo relevantes

para a determinag@o da propriedade de interesse por um modelo linear de regressao por
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minimos quadrados parciais (PLS) enfre os respectivos coeficientes de Fourier
(selecionados pelo AG) e a propriedade de interesse. Ou seja, o algoritmo genético otimizou
a truncagem da nova base de modo a minimizar o erro de previsao.

A teoria dos algoritmos genéticos utilizados € explicada no capitulo 1. O capitulo 2
explica a implementacao do aigoritmo genético para a sele¢ao de freqiiéncias de Fourier.

Para o segundo modelo proposto, utilizou-se um algoritmo genético para ofimizar as
fungbes radiais de base (RBF) e a arquitetura de uma rede de fungdes radiais de base
(RBFN). Uma vez determinados os parametros de cada RBF, o conjunto de RBF’s utilizadas
forma uma base (n&o linear) que separa os padrdes de informagdo dos dados originais e
elimina a redundancia de informagao entre as varidveis originais. Em seguida a rede realiza
uma regressao linear multipla, por minimos quadrados, para encontrar uma relagdo linear
entre os dados (na base formada pelas RBF’s) e a propriedade de interesse.

O Capitulo 3 explica o funcionamentoc de uma rede de RBF’s e a implementagao de
um algoritmo genético para otimizar a arquitetura da rede de RBF’s, bem como as préprias
funcdes radiais.

As aplicagbes dos modelos propostos sfo mostradas no Capitulo 4. O Modelo de
selecéo de freqUéncias de Fourier (FFT-PLS-AG) foi aplicado na determinagéo do brix e do
pol em amostras de caldo de cana concentrado (xarope) a partir de seus respectivos
espectros de absorcao na regiao do infravermelho proximo. O modelo de otimizacao de uma
RBFN por algoritmo genético foi aplicado na determinagao de agticar redutores totais (ART)
em amostras de caldo de cana concentrado (xarope) partindo-se de seus respectivos

especiros de absorgdo na regido do infravermelho préximo.
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Geralmente os modelos quimiométricos s&o ampiamente utilizados para a analise e
modelagem de dados de espectroscopia vibracional e eletronica. Porém sua utilizagao para
calibrag8o multivariada em dados provenientes de técnicas sletroquimicas ainda é alvo de
poucos trabalhos. Com o intuito de explorar essa grande potencialidade, construiu-se um
potenciostato e atraves de um modelo de adigao de padrdes multivariada simultaneamente
para mais de uma espécie, determinou-se a concentracio de acido drico e acido ascérbico
em uma matriz de urina humana a partir de voltamogramas de pulso diferencial.
Tradicionalmente, essas substancias apresentam voltamogramas muito sobrepostos, o gue
dificuita a determinacac simulténea.

No capitulo 5 sdo mostradas a construcdo do potenciostato utilizado e sua avaliacao.
O capitulo 6 explica ¢ modelo de adicdc de padrdo muiltivariada para determinacgio
simultanea de duas espécies. No capitulo 7 é mostrada a utilizagio do modelo de adicao de
padrac simultdnea para a determinac@o multivariada de acido Urico e acido ascorbico a
partir da analise por voltametria de pulso diferencial das adi¢des de padrao sobre uma

matriz de urina humana.

Por fim, sao apresentados uma concluséo do trabalho de tese realizado e aigumas

perspectivas de trabalhos futuros.
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Objetivos

Esse trabalho teve como objetivos principais:

O desenvolvimente de um modelo n&o-linear para calibracdo muitivariada, utilizando
selecdo de frequéncias de Fourier por algoritmo genético para calibragdo com o PLS
{(modelo FFT-PLS-AG).

A aplicagao do modelo proposto (FFT-PLS-AG) na determinagio do brix e do pol a
partir do espectro NIR de amostras de caldo de cana concentrado.

O desenvolvimento de um modelo ndo linear de calibragao multivariada, baseado na
otimizacao de uma rede de fungbes radiais de base por algoritmo genético {modeio RBFN-
AG).

A aplicagao do modelo proposto (RBFN-AG) na determinacéo dos acticares redutores
totais a partir do espectrc NIR de amostras de caldo de cana concentrado.

A construgdo de um potenciostato mono-canal para aplicaces eletroguimicas
utilizando calibracdo multivariada.

A aplicagdo de um método de adicdo de padrdo para andlises simultineas
multivariadas na determinacdo de acido Urico e acido ascorbico em amostras de urina

humana.
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Algoritmos Genéticos



Capituio 1 — Algoritrmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos (AGs) sdc métodos evolucionarios adaptativos que podem
ser usados para resolver problemas de busca e otimizacdc. Os AGs estio baseados no
processo de selecdo e adaptacio, bem como, na transmissao de caracteres hereditarios dos
organismos vivos. Ac longo de geragdes, as populagdes evoluem na natureza de acordo
com os principios da seleg2o natural e a sobrevivéncia dos mais aptos, postulados por
Darwin [2]. Por imitagéo deste processo, os Algoritmos Genéticos sdo capazes de criar
solugbes para problemas do mundo real. A evolugao dessas solugdes até valores dtimos do

problema depende em grande parte de uma adequada codificacdo das mesmas.

Os principios basicos dos Algoritmos Genéticos foram estabelecidos por Holand 3l e

se encontram bem descritos em varios textos: Goldberg [4], Davis [5], Michaoewicz [6] e

Reeves [7], por exemplo.

Na natureza os individuos de uma populagéo competem entre si na busca de recursos
tais como comida, agua e refigio. Inclusive os membros de uma mesma espécie competem
na busca de um companheiro. Aqueles individuos que tem mais éxito em sobreviver e em
atrair companheiros tém maior probabilidade de gerar um grande nimero de descendentes.
Por outro lado individuos pouco dotados produzirdo um menor namerc de descendentes.
Isto significa que os genes dos individuos mais adaptados se propagardc em sucessivas
geragbes em um nimero crescente de individuos. A combinagéo de caracteristicas boas,
provenientes de diferentes ancestrais, pode produzir descendentes “superindividuos”, cuja
adaptacdo € muito maior que a de qualquer de seus ancestrais. Desta maneira, as espécies

evoluem com caracteristicas cada vez melhor adaptadas ac meio em que vivem.
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Os Algoritmos Genéticos usam uma analogia direta com o comportamento natural.
Trabalham com uma populagdo de individuos, em que cada um representa uma possivel
solucao a um problema dado. A cada individuo associa-se um valor ou péntuagéo,
relacionado com a quaiidade da respectiva solucao codificada no individuo. Na natureza isto
equivaleria ao grau de adaptacio de um individuo para competir por alguns determinados
recursos. Quanio maior for a adapiacdo de um individuo ac problema, maior serd a
probabilidade de que 0 mesmo seja selecionado para reproduzir-se, cruzando seu material
genético com outro individuo selecionado de forma analoga. Este cruzamento produzirad
novos individuos, descendentes dos anteriores, os quals compartitham algumas das
caracteristicas de seus pais. Quanto menor for a adaptacdo de um individuo, menor sera a
probabilidade de que este individuo seja selecionado para a reproducao e, portanto, de gue

seu material genético se propague em geracoes sucessivas.

Desta maneira produz-se uma nova popuiacao de possiveis soluctes, a qual substitui
a anterior. Essa nova populacdo apresenta uma maior proporcao de caracteristicas boas
em comparacdo com a populagdo anterior. Assim, ao longo das geracgbes, as boas
caracteristicas se propagam através da populagdo. Favorecendo o cruzamenio dos
individuos mais adaptados, vao sendo exploradas as areas mais promissoras do espacgo de
busca, ou seja, do espago com as possiveis repostas para o problema em questdo. Se o
Algoritmo Genético tiver sido bem montado, a populagdo convergira para a solucéo &tima do

problema.

Os Algoritmos Genéticos sao técnicas bastante robustas, e podem tratar com éxito

uma grande variedade de problemas provenientes de diferentes areas, incluindo aguelas em
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que outros métodos encontram dificuldades. Embora néo se possa garantir que o Algoritmo
Genético encontre a solugdo 6tima do problema, existe evidéncia empirica de que se
encontram solugbes em um nivel aceitdvel, em um tempo competitivo quando comparado
com outros algoritmos de ofimizacdo combinatéria. Nos casos em que existam técnicas
especializadas para resolver um determinado probiema, o mais provavel é que superem ¢
Algeritmo Genetico, tante em rapidez como em eficacia. O grande campo de aplicagdo dos
Algoritmos Genéticos relaciona-se com aqueles problemas para os quais ndo existem
tecnicas especializadas. Porém, mesmo nos casos em que essas técnicas existam, e

funcionem bem, pode-se utilizar o AG para efetuar melhorias nessas técnicas especializadas

melhorando o modeio como um todo.

Os modelos de otimizagéo baseados em AG’s contemplam: evolucao, selecdo natural,
reprodugao e auséncia de memoria.

A vantagem principal dos AG’s ao trabalharem com o conceitc de populagdo, ao
contrario de muitos outros meétodos de otimizag&o que trabatham com um sé ponto, é que
eles encontram seguranca na quantidade. Os AGs trabalham com varios pontos do espago
de busca (individuos da populagdo) simultaneamente a cada geracaoc, € a transmissao de
informagdes entre as geragdes ndo depende apenas de um individuo. Tendo uma populagéo
de individuos bem adaptados, é reduzida a possibilidade de alcancar um faiso Stimo (6timo
local). Os AG's conseguem grande parte de sua aplicabilidade simplesmente ignorando
informac@o que nao constitua parte do objetivo, enquanto outros métodos se apéiam
fortemente nesse tipo de informagao e, em problemas nos quais a informac@o necessaria
néo estd disponivel ou se apresenta de dificil acesso, estes outros métodos falham. Em

suma, os AG's podem ser aplicados praticamente em qualquer problema. Apesar de



Capitulo 1 — Algoritmos Genéticos i1

aleatérios, eles n&o sdo caminhadas aleatérias ndo-direcionadas, ou seja, buscas totalmente
sem rumo, pois exploram informacétes histéricas para encontrar novos pontos de busca onde
s&o esperados melhores desempenhos. Isto é feito através de processos iterativos, em que
cada iteracdo & chamada de geracio.

Na pratica, pode-se implementar faciimente um AG com o simples uso de vetores de
“bits” ou caracteres para representar os cromossomos e, com simples operagbes de

manipulacdo de “bits” pode-se implementar cruzamentc, mutacdo e outros operadores

genséticos.

1.1 - O Algoritmo Geneético basico

Antes de quaiquer coisa, faz-se necessario uma codificagéo adequada do problema a
ser resolvido. Os parametros, ou varidveis, do problema em questdo (a serem otimizados)
sao codificados formando cromossomos. A seqiiéncia de cromossomos forma um individuo.
O conjunto destes, por sua vez, forma uma populagao. A Figura 1.1 mostra a representagao
de uma populacao de individuos que codificam variaveis continuas. Nesse caso, cada

segmento de vetor (cromossomo) representa a codificagdo de uma variavel do problema.

Varios individuos formando uma populagéo

;m,h0011011%01010110;10010111; 101001010
%——»2110&10193019001191100110105 11011010
—»{11111011.00000140/00011000 11010011 |
4 4 4 4 1
Cromoésamos

Figura 1.1 — Esquema de codificag&o do problema para o AG.
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O Algoritmo Genético basico, também denominado Canénico, € mostrado no

diagrama da Figura 1.2.

A partir do probiema em quest&o define-se uma funcio de ajuste ou adaptacdo ao
problema, a qual associa um numero real a cada possivel solugdo codificada (individuo).
Durante a execugdo do AG, os individuos “pais” (membros da populacdc corrente) devem
ser selecionados para a reproducéo, levando em consideracao o resultado da avaliagac de
cada individuo. O cruzamento deles originara os individuos filhos, e sobre cada um dos

individuos da nova populagao atuara um operador de mutacéo.

| Populacio Inicial ~ Avaliagdo de |  Operador
{Codificacdo do problema) | cada individuo | . __ Selecdo
Fim da ' = ~ Critério de . Operador
otimizacdo parada  Cruzamento
Decodificagdo das 1 Avaliagédo de ‘ Operador
variaveis otimizadas | cada individuo | Mutacgdo

Figura 1.2 -~ Esquema simplificado de um Algoritmo genético simpies.

O resultado dessas operagfes sobre a populagdo é uma nova populagdo de
individuos gue substituira a popula¢ao corrente, completando assim uma geragao ou passo,
da evolug&o no Algoritmo genético. Esse processo segue continuamente até atingir o nivel
btime desejado ou um numero especifico de geragbes (ambos previamente estabelecidos).

Em seguida os individuos da populagido final (resultante da Gltima geracdo) sdo



Capitulo 1 — Algoritmos Genéticos 13

decodificados, de acordo com a codificagao utilizada para o problema em questio. Desse

modo as variaveis otimizadas sao obtidas.

1.1.1 - Codificacio

Os individuos (possiveis solugbes do problema) podem ser representados como um
conjunto de parametros (que denominaremos genes), os quais quando agrupados formam

uma lista de valores (denominados cromossomos) que codifica cada parametro ou variavel

do problema em questao,

Embora a notacdo utilizada para representar os individuos nao seja necessariamente
constituida por “0" (zeros) e “1” (uns), boa parte da teoria na qual se fundamentam os
Algoritmos Geneticos utiliza esta notagdo. Pode-se utilizar a codificagdo em termos que
caracteres alfa-numericos, porém, nesse caso deve-se definir toda uma “nova algebra”, com

todos os operadores utilizados para a codificagéo em questao

Os Algoritmos genéticos podem ser usados para otimizacdo de variaveis continuas ou

discretas, e em cada caso a codificac@o deve ser feita diferentemente.

No caso de utilizacdo do AG para a otimizacdo de valores continuos, cada
cromossomo € a codificagéo de um parametro real, e € composto por um vetor binario cujos
limites (minimo e maximo) sao padronizados entre os extremos de uma faixa dentro da qual
esta a respectiva variavel que se deseja otimizar. Desse modo o nimero de bits do

cromossomo determina a precisdo com que se deseja otimizar a variavel codificada pelo
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cromossomo. Por exempio: vejamos um cromossomo com 8 bits codificande uma variavel

que pode variar entre O e 2

00000000l = 0 — O

M1111111]

it

258 - 2
[10010160] = 148 —» 7 =1,161

Ou seja, o vetor {1 00 10 10 0] representa um cromossomo que codifica o valor 1,181 para
a variavel em questao. A precisdo utilizada foi de 8 bits, ou seja, a menor variacao possivel
na variavel codificada é de 2/2° ou 0,008

No caso de ulilizacgo do AG para a otimizacdo de varidveis discretas (selecdo de
variaveis), cada cromossomo € formado por apenas um gene (bit) e a codificacgo & feita
diretamente, ou séja, se o valor do gene for igual a 1 implica na utilizacdo da variavel na
respectiva posigdo. Caso contrario essa variavel ndo é utilizada. O individuo possui ©
numero de cromossomos igual ao nimero maximo de varidveis que podem ser utilizadas. A

Figura 1.3 ilustra a codificagao de um individuo para selecio de variaveis para utilizacso em

calibragao muitivariada.

No exemplo da Figura 1.3 o individuo em questao codificou a selecéo das variaveis 4,

5,8,7,10, 11, 12 e 13 dentre as 19 varidveis possiveis.
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1.4

1,2

o 1,0 +
Varidvels

Selecionadas
_3. O, & I

0.2 +

Codificacéo da selegdo de variaveis discretas

#* -

0

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Individuo

coco0o1111001111000000

Figura 1.3 - Representacao de um individuo para a otimizagéo de variaveis discretas (selegéo de variaveis).

1.1.2 - Populacao iniciai

A populagio inicial do AG normalmente é construida aleatoriamente ou utilizando

uma heuristica simples e

rapida. Uma vez determinada a codificagdo do problema, gera-se

um conjunto de individuos de modo que se possa explorar uniformemente o espago de

busca. Pode-se também iniciar o AG partindo de uma posicac previamente otimizada. Nesse

caso pode-se utilizar a populac&o final de outra otimizagao por AG para o mesmo problema.

Também pode-se adicionar, a popuiagao inicial, individuos que codificam pontos especificos

do espaco de busca, baseando-se em conhecimento prévio sobre o sistema.
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1.1.3 - Avaliagao dos individuos

A adaptagéo ao problema, em um individuo, depende da avaliagdo do sistema com os
parametros codificados peloc mesmo. A funcdo de avaliagdo deve ser designada para cada
problema de maneira especifica. Dado um individuo particular, a fungdo de avaliagéo retorna
um numero real, gue reflete o nivel de adaptacdo ao problema para o individuo em questéo.
Por exemplo: No casc de selecdo de variaveis para calibragdo multivariada a funcéo de
avaliacdo pode ser o erro quadratico médio de previsdo para o modelo construido com as

varidveis selecionadas. Desse modo, os melhores individuos sdo os que apresentam os

menores erros quadraticos médios de previsio.

1.1.4 - Selegao dos individuos

Apos definir a codificagéo do AG {(forma de representac@o do problema com nimeros
binarios ou outra base de codificacdo), e gerar a populag@o inicial, o passo seguinte é
decidir como o AG procedera para selegdo dos individuos, ou seja, como escolher os
individuos na populagdo que criarBc os descendentes para a proxima geracdo. Os
mecanismos de amostragem sao bastante variados, sendo que, entre eles, se destacam irés

grupos principais segundo o grau de influéncia da aleatoriedade no processo:

- Amostragem direta: selecdo de um subconjunto de individuos da populacéo

mediante um critério fixo, no estilo de "os n melhores”, "os n piores”, "a dedo”, etc...
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- Amostragem aleatdria simples ou equiprovavel: é determinada a mesma
probabilidade para todos os elementos da populacdo, de serem selecionados para a

execucao dos demais operadores (cruzamento, mutacao, etc).

- Amostragem estocastica: sao atribuidas probabilidades de selecdo ou pontuactes
aos elementos da populacao com base na sua fungo de aptidao (avaliagdo). Nesse caso os

individuos com melhor aptidac tém maior probabilidade de serem selecionados.

1.1.5 - Cruzamento

Pode-se dizer que a principal caracteristica de distingdo do AG em relagéo a outras
técnicas de otimizacado é o uso do cruzamento.

O operador cruzamento € utilizado apés o operador de selecio. Esta fase é marcada
pela troca de segmentos entre "casais” de cromossomos selecionados para dar origem a
novos individuos que formar&o a populagdo da préxima geracéo.

A idéia central do cruzamento & a propagacao das caracteristicas dos individuos mais
aptos da populagéo por meio de troca de segmentos de informagbes entre os mesmos o que
dara origem a novos individuos.

Para a execuc&o do cruzamento determina-se os “casais” (pares de individuos) que
irao cruzar, de acordo com uma probabilidade de cruzamento previamente estabelecida. A

mecanica do operador cruzamento é ilustrada na Figura 1.4.
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"Pai* | 11111001 .
_ _ ~ | 11100001
12 Mascara 11100001
S 11100111
"Mae” 11000110
"1° Filho"
| 60000110 | |
2iMéscara | 000111160 ’ }
“ OR
AND
"Pai" 11111001 | .
> 00011001 é
22 Mascara goo0111t10
S 11841000
Mae t1000110 | w90 Filho
- 11000010 |
i Méscara 111006001 B

OR
AND

Figura 1.4 - Diagrama esqueméatico do operador cruzamento.

A cada geracdo o operador cruzamento define, aleatoriamente, vetores
complementares que servem de mascaras para o cruzamento. Por uma operacdo booleana
do tipo “AND" entre os pais e as respectivas mascaras, seguida de uma operagao booleana
do tipo “OR", gera-se o primeiro individuo resultante do cruzamento dos individuos em
questdo. O nimero de individuos geradores {pais) deve ser o mesmo do nimero de
mascaras, e pela permutagao entre esses individuos e as mascaras, geram-se os diversos
individuos “filhos”, como ilustrade na Figura 1.4.

O namero de mascaras complemantares define o nimero de individuos que trocardo
informagbes. Assim com duas mascaras permuta-se informagdes entre dois individuos e
consequentemente geram-se dois filhos. Utilizando-se {rés mascaras permutam-se

informacgbes entre trés individuos e geram-se trés filhos, e assim sucessivamente. As
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mascaras tém que ser complementares para que ndo sejam selecionados informacfes, nas
mesmas posicoes, de mais de um individuo.

As duas formas mais comuns de reproducdo sexual em AG’s s&0 com um ponio de
quebra & com dois pontos de guebra. No cruzamento de um ponto, o ponto de quebra de
cada cromossomo & escolhido de forma aleatéria sobre a longitude da palavra que define a
mascara que sera usada no cruzamento, e € a partir desse ponto que se realiza a troca de
material cromossbmico entre os individuos. No cruzamento de dois pontos, como mostrado
na Figura 1.4, em que os pontos de quebra foram nos elementos 3 e 7 (posicbes de
mudanca nas mascaras), procede-se de maneira similar ao cruzamento de um ponto. Na
verdade as mascaras sao quem definem o tipo de cruzamento, e pode-se também utilizar o
cruzamentc com um numero maior “quebras’, ou seja, com a mascara gerada
aleatoriamente. Desse modo, antes de se proceder o cruzamento deve-se definir o tipo e ©
numero de mascaras. Na prética, a cada cruzamento em cada geragao, criam-se hovas
mascaras de acordo com parametros pré-estabelecidos (nimero de pontos de quebra e
nimerc de individuos que permutardo informagbées em cada cruzamento). Desse modo

garante-se uma troca de informagdes néo-tendenciosa ao longo dos cruzamentos.
1.1.6 - Mutagao

Para a execucdo do operador mutagdo, seleciona-se aleatoriamente uma ou mais
posicbes (genes) de um ou mais cromossomos em um individuo e permuta-se o seu(s)
valor(es). Esse processo é mostrado na Figura 1.5.

A mutacéo é geralmente vista como um operador de "background”, responsavei pela

introducdo e manuteng@o da diversidade genética na populagdo Eia trabalha alterando
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arbitrariamente um ou mais componenies de um ou mais individuos escolhidas entre a
descendéncia, logo apds o cruzamento, fornecendo dessa forma meios para a introdugao de
novos elementos na populagio. Assim, a mulacBo assegura que a probabilidade de se
chegar a qualguer ponto do espaco de busca nunca sera zero. O operador de mutacéo é
aplicado aos individuos com uma probabilidade dada pela taxa de mutacdo. Geralmente se

utiliza uma taxa de mutaco pequena, justamente por ser um operador genético secundaric.

11111001 11100001 11000440
A

v Gene mutante selecionado aleatoriamente

%’!1%1’?0013?010@88??11800110%

Figura 1.5 — Diagrama esquematico do operador mutacso

1.1.7 - Exemplo

Para ilustragao de um AG simples, suponhamos o problema de se encontrar o maximo
da fungéo f (X) = -0,4 X* + 10 X + 5, sobre o dominio dos nimeros inteiros entre 1 e 32 (1, 2,
... 32). Bvidentemente para encontrar esse étimo, numericamente, bastaria aplicar a funcéo
em todo o dominio {entre 1 e 32) para ver o valor maximo, porém isso sé & possivel devido

ao reduzido espacgo de busca. Ademais, trata-se apenas de um exemplo ilustrativo.

Inicialmente precisa-se determinar a codificagédo, o tamanho da populagao inicial e a
fungdo de avaliagio para o problema em questdo. Supondo que o alfabeto utilizado para
codificar os individuos seja constituido por {0, 1}, necessita-se entdoc de apenas 5 digitos
para representar os 32 pontos do espaco de busca. Vale ressaltar que para esse AG cada
individuo apresenta apenas um cromossomo, visto que h& uma variavel a ser otimizada, e

esse cromossomo possui cinco genes. Utilizemos uma populacio com quatro individuos e
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como fungéc de avaliagac a propria fungéo f(X) que se deseja maximizar, como mostrado na

Tabela 1.1.

Na Tabela 1.1, Tém-se 4 individuos que constituem a populacao inicial, bem como
suas respectivas avaliagdes e probabilidades de que cada individuo seja selecionado
(amostragem estocastica). Tomando uma distribuicgo uniforme no intervalo [0 1] para a
determinagéo dos individuos selecionados, determinam-se aleatoriamente quatro nimeros.
Suponha que seja 0,31; 0,52; 0,25 e 0,80. De acordo com a probabilidade acumulada de

cada individuo, por aproximacéc com a distribuicdo gerada, tem-se o 1° par formado pelos

individuos 1 e 3 e o 2° par formado pelos individuos 1 e 4.

Pelo diagrama do Algoritmo genético mostrado na Figura 1.1 o préximo passo &
executar o cruzamento dos dois pares de individuos. A geragio subseqiente, formada pelo
cruzamento e mutacdo dos individuos da Tabela 1.1, & mostrada na Tabela 1.2. O processo
continua até atingir um namero pré-determinado de gerages ou até o algoritmo nao mais
conseguir otimizar os sistema em questao. Nesse exemplo o AG ja atingiu o é6timo, com o 1°

individuo da 2° geragdo (Tabela 1.2). A partir desse ponto o AG naoc mais consegue

melhorar o sistema.
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Tabeia 1.1 — Populagao inicial do exempio do Algoritmo Genético simples

Populacao Valor no | Avaliacdo FxX) Probabilidade
inicial espaco de f(X) Z O de selegao
busca Probabilidade acumulada
de selegcdo
1 01011 11 66,6 00,3513 0,3513
2 11001 25 5 0,0264 0,3776
3 01601 9 82,6 0,3302 0,7078
4 10010 18 55,4 0,2922 1,0000C
Soma 1898
Media 47 4
Melhor 66,6

No caso em questac a selegao foi feita baseada em uma distribuicdo uniforme com a
probabilidade acumulada. Os melhores individuos tém maior probabilidade de serem
selecionados mais de uma vez, em detrimento dos piores individuos que saoc excluidos.
Esse procedimento também é conhecido por “Roleta”. Observa-se claramente, através da
media das avaliagbes, que a popuiagdo como um todo melhorou significativamente. Isso foi

obtido por conseqliéncia direta da selegcdo da melhor amostra por duas vezes para o

cruzamenio.
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Esse tipo de selecdo é apenas um dentre os tipos possiveis. Outra alternativa muito
utilizada é a selecao pelo critério fixo “os n melhores individuos”, Nesse caso o cruzamento
da populacdo e feito por duas vezes (com emparelhamento distinto) e se toma a metade da

populacao resuitante (os n methores individuos) para seguir a geragéo seguinte. Em ambos

o8 casos a convergéncia do AG é semelhante.

Tabela 1.2 — Continuag&o do AG com os individuos da Tabela 1.1: 22 geragao.

Emparelhamento | Ponto | Descendentes | Decendentes | Valorno Avaliacao
dos individuos de mutados espaco de fX)
selecionados guebra busca
01011 2 010601 01101 13 67,4
01001 2 610611 01011 11 66,6
01011 3 01010 01010 10 65,0
10010 3 10011 10001 17 59.4
Soma 196,0
Meédia 64,6
Melhor 67.4

1.2 — Parametros dos Algoritmos Genéticos

E importante também, analisar de que maneira alguns parametros influem no
comportamento dos Algoritmos Genéticos, para que se possa estabelecé-ios conforme as
necessidades do probiema e dos recursos disponiveis. Denire os operadores do AG basico

pode-se destacar os seguintes parametros:
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a) Tamanho da Populaggo: O tamanhe da populagcido determina o nGmero de
cromossomos na populacao, afetando diretamente o desempenho global e a eficiéncia dos
AG’s. Com uma populag@o pequena o desempenho pode cair, pois deste mode a populacéo
fornece uma pequena cobertura do espaco de busca do problema. Uma grande populacéo
geralmente fornece uma coberiura representativa do dominio do problema, além de prevenir
convergéncias prematuras para solugbes locais ao invés de globais. No entanto, para se
trabalhar com grandes populagbes, so necessarios maiores recursos computacionais, ou

que o algoritmo trabalhe por um periodo de tempo maior.

b) Taxa de Cruzamento: Esse pardmetro é também chamado de probabilidade de
cruzamento, e define a frago dos individuos gue irdo cruzar em cada geracfio. Quanio
maior for esta taxa, mais rapidamente novas estruturas ser@io introduzidas na populacgéo.
Mas se esta for muito alta, a maior parte da populagdo sera substituida, e pode ocorrer
perda de estruturas de alta aptiddo. Com um valor baixo, o algoritmo pode tornar-se muito

lento.

¢) Tipo de Cruzamento: O tipo de cruzamento a ser utilizado determina a forma como
se procedera a troca de segmenios de informacgdc entre os pares de cromossomos
selecionados para cruzamento. O cruzamento pode ocorrer separando 0s cromessomos (ou
os individuos) em 2, 3 ou um nimero maior de pedacos com informagdes genéticas. Além
disso, pode-se cruzar 3 ou mais individuos simultaneamente, de modo a obter uma maior
diversidade. Basicamente, definir o tipo de cruzamento é equivalente a definir o tipo e o

namero de mascaras utilizadas.
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d) Taxa de Mutacdo: Esse parametro € também chamado de probabilidade de
mutagdo, e define a fracho dos individuos que sofrerao mutacio em cada geragéo. A
mutacdo é utilizada para dar nova informacéo para a populagéc e também para prevenir que
a populagdo se salure com cromossomos semelhantes (convergéncia prematura). Uma
baixa taxa de mutacgdo previne que uma dada posigéo fique estagnada em um valor, além de
possibilitar que se chegue em qualquer ponto do espage de busca. Com uma taxa muifo

alta, a busca se torna essencialmente aleat6ria além de aumentar muito a possibilidade de

gue uma boa solugio seja destruida.

1.3 -~ Modificagtes do aigoritmo Genético basico

Além dos operadores do AG basico, podem ser utilizados varios outros operadores
genéticos para incorporar rotinas especificas ao processo de otimizagdo, aumentar a
diversidade da populagéo ou mesmo para refinar a otimizagdo realizada. Tal implementacgao
& denominada algoritmo genético ndo convencional (AGNC). Nao existe um nimerc definido
de possiveis operadores genéticos, cabendo adequar os tipos de operadores (além do AG
basico) ao problema em questao. Porém, como complementacdo aos operadores do AG
basico, tem-se ufilizado com maior freqliiéncia os operadores elitismo (ou dominancia),

migracdo, modificagbes do critério de parada, cruzamento lateral, utilizag8o de algoritmos

genéticos paralelos, dentre outros.
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1.3.1 — Operador elitismo

Apds um determinado nimero de geracdes, € possivel observar a convergéncia da
populacdo, com a manutengdo de individuos com melthor ajuste {(maior aptidaoc), contudo,
sem acarretar numa convergéncia da otimizagdo a um valor 6timo do espaco de busca.
Nesse ponto, utiliza-se 0 operador elitismo,que consiste em submeter os individuos com
methor ajuste a um procedimentc de busca intensiva, baseado nos préprios operadores
genéticos, atraves de cruzamentos efou mutagdes, ou em oufros modelos de ofimizacdo.

Posteriormente, o resultado dessa otimizacao é novamente introduzido ac AG e o processo

segue normaimente.

1.3.2 - Operador migracio

Outra forma de garantir gue o AG nao fique preso a um 6timo local, dentro do espacgo
de busca, & com a utilizagéo do operador migracao. A migracéo consiste em alterar o vaior
do numero de individuos da populacao durante a otimizagdo. Desse modo pode-se diminuir
a populacdo (emigragao) e eliminar individuos ruins que prejudicam a convergéncia a um
stimo global. Pode-se também aumentar o tamanho da populagdo (imigracdo). Nesse caso,
adicionam-se novos individuos, gerados aleatoriamente, de modo a introduzir novos pontos
do espagco de busca a populagdo corrente, e desse modo aumentar a diversidade.
Adicionalmente pode-se combinar os processos de emigracdo e imigracdoc de modo a

aumentar e diminuir o tamanho da populacac periodicamente. Esse procedimento aumenta
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a probabilidade de interagdo (froca de informacao) entre individuos bons com outros

individuos ainda nao explorados nc espago de busca, diminuindo a probabilidade de que o

processo fique preso a um otimo local.

1.3.3 - Modificacao dos critérios de parada

Um dos critérios de parada, utilizados com sucesso nos Algoritmos Genéticos nao
convencionais, funciona da seguinte forma: quando uma populacio passa a individuos muito
semelhantes (isso pode ser detectado comparando os seus niveis de aptidao),
possivelmente teremos uma taxa de renovacio baixa. Neste momento aciona-se um critério
de parada interna do AG, partindo para uma etapa de diversificagdo da populagido, mas
aproveitando informacbes dos melhores individuos. Feita a atualizagdo da populagéao,
reinicia-se o operador genético para a construgio de novas populacdes. Se, apds algumas
diversificacdes consecutivas, o melhor individuo nao for atualizado, o critério de parada do

algoritmo é acionado.

1.3.4 - Operador Cruzamento Lateral

Nos casos de utilizagdo do AG para a selec@o de varidveis, em que as diversas variaveis do
espago de busca sac muito correlacionadas, ndo ha muita vantagem de se selecionar
variaveis escolhidas pontuaimente (mesmo pelas regras do AG). Se uma determinada

variavel é reaimente importante, provaveimente as varidveis que possuem alta correlagdo
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com a variavel selecionada também sac importantes. As varidveis que representam as
absorbancias de um mesmo pico formam um exemplo claro desse caso. Nesses casos pode-
se utilizar o operador cruzamento lateral. O cruzamento lateral consiste em selecionar

periodicamente variaveis que possuem grande covaridncia com outras que j& foram

escolhidas nos melhores individuos.

1.3.5 — Aigoritmos Genéticos paralelos

O tempo de execucgéo requerido, quando comparado com modelos de otimizac&o com
outras heuristicas, € uma das principais deficiéncias dos Algoritmos Genéticos, visto que os
mesmos sdo seqlenciais, ou seja, as diversas geracdes sao realizadas uma apds a outra.
Tal limitacdo tem em parte se resolvido com a introduc@o dos Algoritmos Genéticos néo
Convencionais, onde s&o incluidas outras técnicas para melhorar o desempenho também no
tempo computacional exigido. Contribuicbes nesta area foram obtidas também através de
um melhor controle dos seus parameiros e de critérios de parada mais eficientes. Mas com
certeza o caminho mais promissor para resolver este problema & aproveitar o paralelismo
intrinseco existente nos algoritmos genéticos. De fato, os algoritmos genéticos sé&o
inspirados em um processo evolutivo paralelo de uma populacéo de individuos. Contudo,
deve-se ter em mente que o processo de paralelizacdo dos AGs nac € imediato pois
necessita de um controle global no passo de selec@io, o que requer uma interacido entre

processadores podendo produzir com isso altos custos de comunicagao.
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Existem varios modelos propostos que procuram reduzir estes problemas viabilizando

o processo de paralelizacdo. Estes modelos em geral se agrupam em trés grandes

categorias:

Modelo itha ou modeio de granularidade espessa: Neste modelo, varias sub-populacdes

iscladas evoluem em paralelo e periodicamente trocam informacgdes através da migracio

dos seus melhores individuos para sub-populagdes vizinhas.

Modelo de granularidade fina: Também conhecido como “neighbourhood model”, onde
uma Unica popuiagdc evoiui e cada individuo & colocado em uma célula de uma grade

planar. O processo de selecdo e de cruzamento & aplicado somente entre individuos

vizinhos na grade (de acordo com uma topologia definida).

Modelo Panmitico: 380 essencialmente versGes paralelas de algoritmos genéticos
seqlenciais ordinarios. Eles operam sobre uma populagdo global, sdo normalmente

sincronos e apresentam granularidade de meédia para grossa. Este modelo é adequado a

arquiteturas paralelas com memoria compartilhada.

1.4 — Andlise tedrica dos Algoritmos genéticos

Até o momento, foi descrita a forma de funcionamento e implementacdao de um
algoritmo genético. Sem uma interpretacdo matematico/estatistica mais formal, pode-se

pensar que os AGs apenas processam possiveis solugdes em um problema de otimizacéo.
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Se apenas fosse esse o caso, ndo haveria muito sentido na utilizagéo da codificagao binaria.
O AG processaria da mesma forma individuos com varidveis representadas com valores
decimais (de ponto flutuante), sem ainda a necessidade de ficar convertendo entre Sinéﬂe
de decimal toda vez que os individuos fossem avaliados. A razdo da utilizacdio de
elementos bindrios € que os AGs n3c processam apenas individuos, mas sim padrées de
informag&c entre esses individuos. Tendo em vista que, dependendo do problema em
questdo, cada individuo pode conter varios padrdes de informacao, a eficiéncia do processo
de otimizagdo se multipiica. E interessante observar gue se o sistema em guestao for
relativamente simples, com poucos padrbes de informacgio, a utilizacdo de um AG para

resolvé-io pode nao ser a melhor opgéo. Seria como utilizar um canhdo para matar uma

formiga.

1.4.1 -~ Conceitos basicos e definigoes.

A fundamentacido tedrica dos AGs geralmente € representada em termos de
esquemas [3]. Um esquema representa um conjunto de individuos, ou partes destes
(cromossomos), que apresentam semelhangas em sua composicdo. O esquema & um
padrao de semelhanga no vetor binario (ou string) que compGe os cromossomos de alguns
individuos em um AG, no qual os elementos que se distinguem entre os diversos individuos
é representado por um asterisco. Assim o aifabeto que representa os diversos genes passa

a ser { 0, 1, ¥} Por exemplo: O esquema (*10*0101) representa o conjunto de quatro

individuos: [01000101] , [01010101], [11000101] e [11010101].
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Os esquemas permitem escrever, de forma sintética, configuragbes de individuos que
apresentam caracteristicas interessantes para a resolugdo de um determinado problema.
Desse modo o esquema (11001001) representa apenas um individuo {n&o possui o caracter
“*7), @ 0 esquema (T7U) representa todas os individuos formados pela permutagéac de 8
genss. Vale salientar que ¢ esquema €& apenas uma representacdc para que se possa
entender o funcionamento do AG. Na pratica o AG n8o trabalha com esquemas, mas sim

com os individuos. Tendo isso posto, podemos entdo definir alguns pardmetros que servirdo

de base para ¢ formalismo matematico.

- Alfabeto utilizado (V): V = {0,1}

- Individuo (A A=a,, a;, ...acoma eV

- Populagao (P): P(1) = {A,A2,As,...Ay) Conjunto de N individuos na geracao t
Podemos entao expandir o alfabeto para permitir a representacio de esquemas:

- Alfabeto expandido (V+): V+ ={0, 1, *}

- Esquema (H): H = hy,hy,...hy comh; € V+

Definida a representacdo utilizada, pode-se observar as seguintes propriedades relativas

aos esquemas:

1- Se um esquema contém Kk simbolos de indiferenca (*) entdo representa 2* individuos

distintos;

2- Um individuo binario de comprimento | se encaixa em 2' esquemas diferentes;
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3- Considerando os individuos binarios de comprimento i, existem 3 possiveis

esquemas;

4- Uma populacdo de n individuos de comprimento | contém entre 2' e n?' esguemas

diferentes;

Definidas as propriedades, € oportuno definir dois conceitos de grande importancia para um

dado esquema H:

- Ordem de um esquema O(H): Numerc de valores fixos na representacio de um esquema.

Por exemplo:
10*110* é de ordem 5: O(10*110%) =5
0****** é de Ordem 1: O(O*******) o 1

- Longitude caracteristica de um esquema d(H): distancia em digitos entre o primeiro e o

ditimo valor fixo na representacéo de um esquema. Por exemplo:
10*110* tem d(H) 5: d(10*110%) =6-1=5
g****** tem d(H) 0. d(O******) - 1—,1 - O

Dado que um esquema H representa 2"°" individuos, quanto maior for a ordem do
esquema, menos individuos ele representara. Logo, pode-se calcular a probabiiidade de

sobrevivéncia de um esquema em relagio aos cruzamentos.

Por exemplo, o esquema S = (***00**1*) possui o(S) = 3 e d(S) = 9-5 = 4. A aptidao

média da populagado na geragdo t ( AptMed(P()) ), é a média das aptiddes de todos os
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individuos da populacao na geragéo t, ou em equivaléncia, a aptidac do esquema(* ...*) em

p(t):

- 1 s n
AptMed(P(t) = aptidao((*..*),P(T)) = — Zaptidao (V;) onde n & o numero de

VieP{n)

individuos de P(i}.

A aptidao relativa de S em P(1).

aptiddo(S, P(1))
AptMed(P(t))

AptMed(S,P{) =

Por fim, sendo Pcruz e Pmut as probabilidades de cruzamento e mutacio de um AG

respectivamente, a presenca de um certo esquema S na populagdo P(t) evolui em média de

acordo com a Equacéo 1.1:
(5, P +1)) 2 E(S, P@®)) - AptMed(S, P(£)) - (1 - 2222 _ Pt O(S)) 1.1

Traduzindo a Equacéo 1.1, temos gue a esperanca média da aptidao relativa de um
determinado esquema em uma populacado numa geragao especifica é sempre maior que a
da geragao anterior quando S representa individuos com alta aptiddo, ou no minimo igual.
Desse modo a presenca do esquema S evolui estatisticamente de modo exponencial ao
longo das sucessivas geracOes. Vale ressaltar que as aptiddes sado normalizadas entre 0 e 1

de modo que a cada geracao, os meithores individuos possuem aptidao perto de 1 enquanto

os piores perto de zero.
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Uma das primeiras preocupacgtes da quimica analitica &€ a modelagem da resposta de
um sensor, ou conjunto de sensores, como funcdo das variacbes das concentragbes de
espécies quimicas, ou ainda como funcéo de uma outra propriedade qualquer. Esse fipo de
modelagem € chamada calibrag8o, e apds estabelecida, a mesma pode ser usada para a
previsgo da concentrac&o {ou outra propriedade qualquer) de espécies guimicas em outras
amostras a partir de suas respostas ao(s) sensor{es) em questio.

A calibragao multivariada estende as idéias basicas de modelagem e previsdo usadas
em calibragdo univariada, onde ha apenas uma variavel dependente como funcdc de uma
variavel independente, para varias variavels dependentes e independentes.

A analise quimiométrica de dados, em particular as técnicas de calibragio
muitivariada [8 -12] t€ém sido amplamenie utilizadas em analises quimicas. Geralmente
explora-se o comportamento linear entre alguma propriedade multivariada faciimente
monitoravel e alguma(s) propriedade(s) que se deseja determinar, como por exemplo: a
linearidade entre o espectro de absorgdo e a concentragdo de espécies quimicas em
solugdo (lei de Beer). Porém, frequentemente existem interferentes que mascaram essa
linearidade, ou até mesmo efeito cinérgico (ou antagbnico) entre as espécies responsaveis
pela(s) propriedade(s) que se deseja determinar, e/ou interferentes. Nesses casos utiliza-se
um maior nimero de parametros para construir o modelo de calibragdo multivariada de
modo a modelar essas “nao linearidades”. Alternativamente, tem-se mostrado promissor a
utilizagdo de tecnicas ndo lineares para a calibragcdo multivariada, dependendo do grau de

interferéncia dos dados em questéo.
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2.1 —~ Minimos quadrados Parciais —~ PLS {Partial Least Squares)

O modelo mais simples em calibracde multivariada & to somente a resolucéo de um
sistema de equacdes lineares em uma regressao linear maltipla [8 -12] (MLR ~ Mutiple
Linear Regression). Em uma MLR cada variavel dependente (resposta y) é expressa como
uma combinacdo linear das varidveis independentes (o conjunto de n absorbéncias x das
diversas espécies).
y=2bx+te 2.1
onde “b” s&o os coeficientes de regressdo e "e” & o termo que expressa o erro. Quando se

toma os dados relativos as mltiplas analises, obtém-se um conjunto de equacgBes lineares

representadas em forma matricial:
y=Xb+e 2.2
ou no caso de haver mais de uma variavel dependente:
Y=XB+E 2.3
Essa matriz de coeficientes B é entdo obtida pelo método dos minimos quadrados:
B = {(XX)"X'Y 24

O modelo de MLR e muito eficiente quando nZo se tem correlaco entre as variaveis
independentes, caso contrario pode-se cair em um sistema de equacdes mal condicionado.
Esse problema pode ser evitado através de um planejamento experimental adequado, com
selecdo de variaveis independentes ortogonais. Porém, nem sempre é possivel trabalhar
com variaveis independentes totalmente ortogonais.

Muitas vezes nac é possivel utilizar o modelo direto de calibragdc muitivariada

(resposta instrumental como func&o da concentracdo). A grande maioria dos instrumentos



Capitule 2 - Seleg@o de freqiéncias de Fourier para calibracae multivariada com PLS 37

analiticos apresenta o inverso, ou seja, a concentracéo das espécies (ou as propriedades de
interesse) como fungéo da resposta instrumental. Nesses casos a MLR dificilmente podera
ser usada, visio que o nimero de varidveis (canais das respostas %nstrumeniaés, por
exemplo, a absorbancia em diversos comprimentos de onda) geralmente & superior ao
nimero de ensaios (amostras analisadas) e o sistema de equacges a ser resolvido torna-se
indeterminado. Nesse case pode-se utilizar técnicas de ortogonalizaggdo baseadas em
mudanca de base vetorial.

Provavelmente a técnica de ortogonalizagdc mais difundida é a anslise em
componentes principais — PCA [S -13] (Principal component analysis). O primeiro passo
nesse modeio € a formacéo de uma matriz de varidncia/covariancia dos dados. Essa matriz
isola a fonte de variacdo dos dados.

Z=XX 2.5
onde Z € a matriz de variéncia/covariancia e X a matriz de dados previamente escalonada
(subtraida da média em cada coluna). A matriz de covariancia é entso diagonalizada por
uma transformagac unitaria

A=V'ZV 26
onde A € uma matriz diagonal cujos elementos s&@o autovalores de Z e V é a matriz de
autovetores, denominados “loadings”. Basicamente os “loadings” formam uma nova base
orfonormal que explica os dados (X), e a projecao dos dados nessa base é denominada

“scores”. Desse modo os dados séo decompostos por um conjunto de vetores “loadings” e

“scores”

X=TV 2.7
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O conjunto “loading” e “scores” é denominado “componente principal”. Um método
conveniente que tem se tornado padrio para o célculo dos autovetores na Equacdo 2.6 é a
decomposigio em valores singulares, disponivel na maioria dos “softwares” para analise
numeérica. Nela a matriz de dados é decomposta no produte de trés matrizes:

X=USsSV 2.8
onde U é a matriz dos autovetores de XX', § é uma matriz diagonal de valores singulares
(raiz quadrada dos autovalores) e V & a matriz dos autovetores de XX. A matriz de
autovetores V, obtida por decomposic@o em valores singulares é equivalente a matriz V da
Equagéo 2.6, e o produtc da matriz de autovetores U pela matriz de valores singulares § é
equivalente 4 matriz de “scores” T da Equacéo 2.7.

O nimero maximo de componentes principais obtidos é igual ao nimero de vetores
de dados utilizados (posto da matriz de dados independentes), sendo que nem todas as
componentes principais possuem informagdes Uteis. As dltimas componentes principais
modelam o ruido inerente aos dados. Desse modo a eliminagéo das ultimas componentes
principais freqUentemente aumenta a relacdo sinal/ruido.

A regressao por componentes principais [8 -13] (PCR -~ Principal Component
Regression) surge entao como uma alternativa imediata 4 MLR. Ela nada mais é do que uma
analise por componentes principais (PCA) seguida de uma regressao linear muitipla (MLR).
A utilizacdo da PCA restringe o nimero de variaveis ao nimero de componentes principais
(variaveis ortogonais) utilizadas, e desse modo, ao mesmo tempo que facilita a resolugéo do

sistema de equagdes lineares, também elimina ruido explicado pelas Gltimas componentes

principais que sao fruncadas.
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Dentre os modelos de calibracdo multivariada mais utilizados, certamente esté o PLS
[9-13] ou a regressac por PLS (PLSR). A PLSR estende o conceito do modelo inverso
{propriedade como fun¢@o da medida experimental) trocando as variaveis originais por um

sub-conjunto truncado das varidveis latentes dos dados originais.

XeTP +E, =3 tpy + E, 2.9
Y=UQ'+E, =3 u, g + E, 2.10
ﬁhzbhth 2.1

Onde X & a matriz de dados, Y € a matriz de resposta {concentragdes, por exemplo), T e U
s&0 os “scores” para as duas matrizes de dados, P e Q s8o os respectivos “loadings”, Ex e
Ey sac os respectivos residuos compostos pelas variaveis latentes descartadas e b, é ©
coeficiente do modelo linear para cada variave! latente.

O modelo PLSR & obtido através de um processo iterativo, no qual se otimiza ao
mesmo tempo a projecao das amostras sobre o(s) “loading(s)”, para a determinacéo dos
"scores’, e o ajuste por uma funcéo linear dos “scores” da matriz X aos “scores” da matriz Y
de modo a minimizar os desvios. Essa otimizagdo simultanea ocasiona pequenas distorcoes
nas direcbes dos “loadings”, de modo que, rigorosamente eles perdem a ortogonalidade,
levando a pequenas redundancias de informacdo. Porém sdo essas pequenas redundancias
que otimizam a relagao linear entre os “scores’. Essas distorg6es da ortogonalidade entre os

fatores no PLS €& que fazem com que os mesmos ndo sejam componentes principais

(ortogonais) mas sim variaveis latentes.
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2.2 — Utilizacdo das freqliéncias de Fourier na calibragdo muitivariada

Nem sempre € possivel obter uma relacéo finear enfre a medida énstrumentéi ea
concentracdo (propriedade de inieresse). Torna-se entdo necessario utilizar modelos nao-
lineares para a calibracdo multivariada. Em principio, existe uma infinidade de
transformacoes nao-lineares pessiveis de serem utilizadas, porém a transformada de Fourier
[14,15] tem tomado grande importdncia devido a sua interpretacéo fisica e facil
implementacao. A transformada de Fourier converte os dados instrumentais, no dominio do
tempof/espago, em dados no dominio das freqiéncias/energia. Desse modo, pode-se
associar bandas largas de absorc&oc a sinais de baixa freqiiéncia, e ruidos a sinais de alta
freqiéncia. Surge entdo, quase que espontaneamente, a idéia de utilizar a diferenca de
frequéncia do sinal analitico como elemento de separagéo da informagdo relevante dos
dados instrumentais.

A forma mais rapida e facii de se implementar a transformada de Fourier em dados
instrumentais discretos (digitalizados) é através da transformada rapida de Fourier (FFT —

fast Fourier transform) [14,15], dada pela Equacbes 2.12, 2.13,2.14e 2.15 .

129

— t, " :
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e'? =cos(@)+isen(d) 2.13
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Onde o, & a freqiéncia e T € o periodo, N € o nimerc de pontos do vetor de dados, t & o
indexador dos dados (sinais discretos) no k-ésimo tempo (medida) e f(t;) sdo os dados

propriamente ditos.

Pela identidade de Euler (Equacéo 2.13) explicita-se a interpretagéo, em termos de
freqliéncia, para os coeficientes da FFT (F{o,)).

G algoritmo da FFT admite que cada velor discreto de dados, obtido com a
digitalizacdo das diversas varidveis para cada amostra, representa um periodo de uma
funcao periodica infinita (para cada amostra) e normaliza os coeficientes de Fourier obtidos
entre 0 e Zzn. Adicionaimente, se houver uma descontinuidade no vetor de dados (um pico
saturado, por exemplo), a FFT adicionard freqgiiéncias na@o existentes aos vetores de
coeficientes de Fourier obtidos, na tentativa de modelar a descontinuidade. Na pratica isso
limita a utilizagéo da FFT, pois nesses casos a selecdo de freqiiéncias pode distorcer a
informagao contida nas amostras

Como as fungdes seno e cosseno da transformada de Fourier formam uma base
vetorial, além de converter os sinais analiticos para o dominio de freqiiéncias, a FFT
simuitaneamente, também descorrelaciona as varidveis dos dados analiticos, ou seja, os
coeficientes de Fourier podem ser truncados de modo a eliminar informacéo nao relevante
dos dados originais. Isso pode ser feito removendo-se as freqiiéncias que compdem o ruido
experimental do sinal analitico. Esse procedimento compacta a informagéo relevante em
poucos coeficientes de Fourier. Com poucas freqiéncias, o niimero de varidveis utilizadas é
menor, e conseqlientemente o trabatho computacional para a modelagem de calibracdo é

mais rapido. Adicionalmente, como as freqiéncias sdo descorrelacionadas (sédo ortogonais
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entre si), a FFT elimina eventuais problemas de ordem numeérica nos procedimentos de

modeiagem e calibracao.

2.3 — Selecdo de freqiiéncias por algoritmo genético

Nos modeios lineares de calibracdo multivariada considerados “‘padrdes”, (PLS e
PCR), basicamente, utiliza-se uma transformag3o linear de mudanca da base para diminuir a
dimensdo da base de dados (nimero de variaveis), de modo a eliminar ou diminuir a
redundéncia de informacio (varidveis correlacionadas) gerando uma melthor separagioc dos
padrdes de informagao, e trunca-se ¢ tamanho dessa base (segundo o numero de fatores
utilizados) para eliminar ruido nos dados. Desse modo facilita-se a determinacao de uma
relagdo linear entre os dados (na nova base) e a(s) propriedade(s) que se deseja
determinar.

Devido a quantidade de interferéncia e ruidos encontrados em analises reais, nem
sempre € possivel encontrar uma relac&o linear (segundo essas técnicas mencionadas) de
modo a obter previsdes experimentais com erros aceitaveis. Assim, propds-se um modelo
baseado em transformagbes n&o-lineares para a mudanga de base, seguidas de uma
truncagem da nova base otimizada por algoritmo genético. Esse modelo otimiza o conceito
de um filtro de transformada de Fourier [16], ou filtro de freqiéncias.

O filtro de transformada de Fourier [16] é uma ferramenta matematica bem
estabelecida e amplamente utilizada para a minimizacdo de ruido em sinais analiticos. A
principal vantagem do filtro de transformada de Fourier sobre os filtros de suavizacéo de

ruido como, por exemplo, o filtro de média mdével e o filtro de Savitzky — Golay [17], & a sua
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atuacdo direta sobre as freqiiéncias que compdem o sinal. Assim, o filiro de transformada de
Fourier permite, de um modo simples, atuar seletivamente sobre o ruide. A razéo para este
fato € que geralmente o ruido esta presente nas freqiiéncias altas e o sinal analitico 4til, nas
fregliéncias baixas.

O filtro de transformada de Fourier atua em trés etapas: na primeira etapa, através da
transformada de Fourier direta, identificam-se as freqiiéncias que compdem o sinal, na
segunda etapa eliminam-se as freqiéncias altas e na terceira etapa, através da
transformada de Fourier inversa obtém-se o sinal original, com ruido minimizado.

As operagdbes utilizadas no filtro de transformada de Fourier s8o simples de entender
e faceis de se impiementar computacionalmente. Todavia, existem dois fatores que limitam
sua eficacia. O primeiro deles é que alguns tipos de ruido, o ruido gaussiano, por exemplo,
apresenta freqiiéncias distribuidas sobre todo o espectro de poténcias do sinal analitico,
inclusive nas freqUiéncias baixas, que possuem informacgéo Gtil sobre o sinal analitico.
Devido a esta caracteristica, o filtro de transformada de Fourier sé permite minimizar este
tipo de ruido, porém sem elimina-lo completamente. Além disso, mesmo nos casos em que
se deseja remover ruido ciclico, os quais possuem freqiiéncia caracteristica e bem definida,
a selecéo da freqiéncia de corte para sinais complexos, em que esta envolvido um grande
namerc de freqiéncias, torna-se uma tarefa exiremamente dificil. Assim sendo, o grande
desafio na aplicagao do filtro de transformada de Fourier € a selegao da freqiéncia de corte.

Até o momento 0s metodos utilizados para a selegdo da freqiéncia de corte sdo
fundamentados exclusivamente na andlise do espectro de poténcia do sinal e no

conhecimento prévio do espectro de potencias do ruido, caso contrario, a aplicacéo do filtro

de transformada de Fourier n&o & possivel.



Capitulo 2 - Selecho de fregiéneias de Fourier para calibracio multivariada com PLS 44

Tendo estas dificuldades em mente, neste trabatho elaborou-se um novo método para
a selecdo das freqiéncias relevantes (que possuem informacdo com respeito a(s)
propriedade(s) de interesse). O fundamento do método € aliar o filtro de transformada de
Fourier ac método dos minimos quadrados parciais PLS, de tal modo gue somente as
freqiéncias que possuam informacdoc Gfil a respeiio do sinal analitico, isto é, aquelas
freq(iéncias que possuam alta correlag@o com as varidveis independentes (concentracdo,
por exemplo), sejam conservadas. idealmente, este método deve remover do sinal analitico
n&o somente ruido, mas toda informagéo naoc correlacionada &(s) variavel(is) dependente(s),
possibilitando reunir em um s6 método varias etapas do pré-processamento de sinais.

Para realizar a selegdo das freqliéncias relevantes utilizou-se um algoritmo genético.
Desse modo, o AG seleciona quais as freqliéncias sdo relevantes para uma calibracéo
multivariada com o PLS. Esse procedimento nao so6 identifica a freqiéncia de corte como
também seleciona freqiéncias em faixas descontinuas, ou seja, determina o conjunto de
frequiéncias, ndo necessariamente consecutivas, com informacéo relevante.

Nesse ponto poder-se-ia utilizar qualquer modelo de calibraggoe multivariada, visto
que quem faz a otimizagdo das freqiéncias ¢ o AG (e n3o o modelo de calibracao
multivariada). Optou-se, porém, pelo PLS porque ¢ mesmo leva em consideragic a
informacao tanto das variaveis independentes (freqiiéncias selecionadas pelo AG) quanto
das variaveis dependentes (propriedades de interesse). Ao selecionar as freqiiéncias o AG
leva em considerac&o o ajuste fino, produzido pelo PLS, entre as freqiiéncias selecionadas e
a propriedade de interesse. Adicionalmente, ao aplicar a FFT nos dados originais, quebra-se
a linearidade entre as variaveis independentes originais (andlises) e as varidveis

dependentes (respostas), pois a FFT & uma transformagéc n&o linear. O PLS pode entéo ser
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utilizado com um ndmero maior de fatores para modelar as nao-linearidades introduzidas
pela FFT,
A Figura 2.1 ilustra um diagrama esquemadtico (em biocos) do procedimento e

impiementacéc da calibragdo multivariada com PLS utilizando freqliéncias de Fourier

selecionadas por algoritmo genético.

Dados originais Amostras de \
{todas as amostras) /i calibragio

AG
Determinagio das

. l # fregiiéncias com

ey informacgao relevante
l FFT | | Amostras de . PLS | 2
" validacao I ——
Especire de Poténcia .
{freqléncias) de cada ‘ Amostras de Selegio
amostra ﬁ\ previsio iias ) PLS
independentemente | ! freqléncias ~ Estimativa do
\ com erro de previsdo
4 Amostras de informagéo
calibragao relevante

Figura 2.1- Diagrama esquematico do modelo de seleg@o de freqléncias de Fourier por AG para calibragio
muitivariada por PLS.

A partir da digitalizagéo dos dados analiticos, cada amostra forma um vetor (linha) em
que cada coluna representa uma variavel independente (absorbéncia em um comprimento
de onda especifico, por exemplo), doravante chamado simplesmente de amostra para maior
simplicidade.

Em cada amostra aplicou-se a FFT de modo a obter os espectros de poténcia
(intensidade em funcao das freqiiéncias) das mesmas. Nesse ponto existe uma diminuigdo
do ndmero de varidveis pela metade, visto que por simetria da base da FFT (fungdes senos

e cossenos) a informac¢ao contida na primeira metade dos coeficientes de Fourier (0 - %), em
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termos da quantificacdo, € a mesma contida na metade subseqiiente dos coeficientes. A
segunda metade do vetor de coeficientes de Fourier (x - 2x) apenas se torna relevante se a
fase, ou seja, a posigao relativa dos picos for relevante. No processo de calibracdo apenas a
ampilitude traz informacdes guantitativas. Seria, portanto, redundante trabalhar com todos os
coeficientes de Fourier obtidos.

Na seqliéncia, as amostras sdo separadas em trés conjuntos: calibracéo, vaiidacéo e
previsao. Os conjuntos de calibragio e validacdo séo utilizados pelo AG com o PLS para
selecionar as freqUéncias que contém informagao relevante.

Para cada individuo de cada geraco do AG, constréi-se um modelo de calibracao
com o PLS para as amostras de calibracdo utilizando as fregiiéncias determinadas pelo
respectivo individuo. Com o modelo de calibragio construido executa-se a previsdo das
amostras de calibracdo e de validacdo. O erro médio obtido nas amostras de validagao é
entao estimado pelo erro quadratico médio de validagdo (RMSEV- root mean square error
for validation) [8]. O erro médio obtido nas amostras de calibracdo & estimado pelo erro
guadratico médio de calibragdo (RMSEC - root mean square error for calibration) [81.
Combinando-se 0 RMSEC ¢ o RMSEV pode-se avaliar o respectivo individuo. Ideaimente
ambos devem ser baixos, indicando as variaveis selecionadas realmente apresentam
informagdo relevante e com mesma ordem de grandeza, indicando que o modelo nido é
sobre-ajustado para as amostras em questdo. Apés a avaliacao dos individuos, o AG segue
até convergir e determinar o individuo 6timo. Ou seja, no fim do processo, o AG determina
quais sdo as freqliéncias que possuem informacao relevante.

Para avaliar o conjunto de frequiéncias selecionadas contréi-se um modelo de PLS

com as amostras de calibragéo e estima-se a(s) propriedades de interesse para as amostras



Capitulo 2 - Sele¢&o de freqliéncias de Fourler para calibraco multivariada com PLS 47

de previsdo. O erro médio & entdo estimado pelo erro quadratico médio para as amostras de
previsao (RMSEP ~ root mean square error for prediction) [8]. Novamente no caso ideal o
RMSEP deve ser baixo e ter a mesma ordem de grandeza do RMSEV e do RMSEC. E
importante ressaltar que as amostras de calibraggo nao podem participar do AG na selecao
de variaveis, caso contrario, provaveimente a selegao de variaveis (freqiiéncias) torna-se
“viciada”, ou seja, sobre-ajustada para os dados em questdo, e ndo se pode extrapolar o
modelo para outras amostras. Elas apenas s&o utilizadas para avaliar o modelo construido
com as frequiéncias selecionadas pelo AG.

Pode-se tambeém utilizar os erros quadraticos médios na forma relativa percentual.
Esse procedimento facilita a utilizacéo de criiérios de convergéncia do AG, bem como da
avaliaggo do modelo construido.

O modelo proposto foi implementado em ambiente computacional matricial Matlab
versao 5.2 [18]. Adicionalmente, foram construidas interfaces graficas (também em ambiente

Matlab) para auxiliar a confecgdo do modelo construido, permitindo ao usuario, a execucao

facil e intuitiva do modelo proposto.
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Calibragao multivariada com RBFN
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Estendendo o conceito de transformacao nao-linear como alternativa para os casos
em gue nao é possivel encontrar uma relac&o linear entre os dados da analise instrumental
e a(s) propriedade(s) de interesse, pode-se também utilizar uma Rede Neural [19, 20] para
executar a calibragéo multivariada.

Uma rede neural (RN), também conhecido por MLP (multilayer perceptron), & um
aproximador universal, ou seja, € um arranjo de fungbes matematicas dispostas em rede de
modo interconectado, que recebe como argumento um conjunte de dados de entrada e
retorna um conjurito de dados de saida. Uma MLP ¢ formada por uma camada de entrada
que recebe os dados instrumentais, uma ou mais camadas intermedidrias, que recebe os
dados da camada de entrada ponderados por um fator de peso, e o resultado de cada
camada serve de argumento para a camada seguinte. Por fim, o processo termina em uma
camada de saida que ideaimente deve retornar a(s) propriedade(s) de interesse. A Figura
3.1 ilustra o modelo de uma rede Neural (MLP) com apenas uma camada intermediaria.
Nesse exemplo, um espectro vibracional é digitalizado e os valores de absorbancia nos
diversos comprimentos de onda servem de argumento para a camada de entrada. Cada no
da rede € um “neurbnio” artificial ¢ é representado por uma funcao de transferéncia. Cada
sinapse, ou seja, cada conexdo entre “neurdnios”, toma a saida do neurdnio da camada
anterior e a pondera por um peso, que define a “forga da sinapse” (em analogia aos
sistemas bioldgicos). O somatédrio do valor de cada sinapse serve de argumento de entrada
para os neurdnios da camada seguinte. Normaimente os neurfnios da camada de entrada
ndo possuem fungcdo de transferéncia, ou melhor, possuem funcdo de transferéncia

identidade (a saida é igual & entrada).
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Figura 3.1 — Modelo de uma rede neural artificiat MLP

A MLP inicialmente passa por um processo de aprendizado supervisionado em gue é
executado o treinamento da rede. Nesse processo sdo administrados conjuntos conhecidos
de dados de enfradas e de saidas, e s&o calculados os pesos (fatores de ponderagéo) de
cada conexao em cada camada da rede. Essa etapa é equivalente a fase de calibragdo em
uma calibragao multivariada por modelos lineares (PLS, PCR, etc.). Uma vez definidos todos
0s pesos da rede, ou seja, definida a forma da fung&o do “aproximador universal” pode-se
entao utilizar a MLP para executar previsdes a cerca do valor das propriedades de interesse

em novas amostras, como se executa normaimente em calibragio multivariada linear. Nesse
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caso, tomam-se 0s valores obtidos na analise instrumental como argumento de entrada da
MLP. O resultado de saida € ent&o a previsédo da rede para os novos dados em questao.

Existem varios algoritmos para executar o treinamento de uma MLP. Dentré 0s mais
usados esi&o a retropropagacgac de erros [21] @ o método de Marquardt-Levenberg [22].

Um problema que geralmente ocorre & quanto a definicdc da arquitetura de rede.
Deve-se definir quantas camadas ccultas serZo utilizadas, quantos neurdnios em cada
camada e qual a fungdo de transferéncia de cada neurbnio. Tendo em vista esses
problemas, surgiram alguns algoritmos para otimizar a arquitetura da rede. A idéia béasica
deste méiodo é iniciar a rede neural com um nlmero razoavel de neurbnios na camada
intermediaria e, durante a etapa de treinamenio cortar as conexdes (ou pesos) dos
neurdnios que possuem pouca influéncia no erro final. Neurbnios que tiverem todas as
conexbes cortadas seréo eliminados e, portanto, ao final dos “cortes”, sobrardo somente os
neurdnios realmente necessarios a modelagem. A técnica de apodizagio [19,23] (pruning)
reduz a complexidade da rede neural, melhorando sua capacidade de previséo, pois evita
modelos sobre-parametrizados (muitos neurdnios) em que a possibilidade de sobre-ajuste é
grande.

Existem basicamente dois métodos para a apodizagdo de redes neurais: Optimal
Brain Damage [24] (OBD) e Optimal Brain Surgeon [25,26] (OBS). Em ambos os métodos as
conexdes (ou pesos) sdo cortadas e a correspondente variacdo no erro E, chamada de
saliéncia, é avaliada. No método OBD as conexdes sdo cortadas durante a etapa de
treinamento e a rede neural n&do ¢ re-treinada ap6s os cortes. No método OBS, as conexdes
sdo cortadas e, ap0s O corte de uma conexdo, a rede é re-treinada, permitindo que um

nimero maior de cortes seja efetuado. Além disso, no méiodo OBS a rede neural é re-
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treinada, aproximando-se os erros de treinamento por uma funcéo quadratica, de modo a
garantir a existéncia de um minimo.

Em principio uma MLP pode modelar qualguer conjuntc de dados (analise
instrumental) a um conjunto resposta {propriedades de interesse), e quanto mais complexa
for a relag@o entre os dados instrumentais e os dados de resposta, mais parametros a rede
deve ter para poder modelar satisfatoriamente. Ha um compromisso entre o grau de ajuste
da rede e o namero de parametros da mesma. Quanto maior for 6 nimero de parametros,
maior a probabiiidade de ocorrer um sobre-ajuste na etapa de treinamento. lsso inviabilizaria
a utilizacao da MLP para calibragao multivariada, visto que existern erros experimentais e
instrumentais inerentes as anélises. Por outro lado, um ndmere pequeno de parametros
pode fazer com que a MLP n&o consiga modelar satisfatoriamente os dados em questéo. Em
ambos os casos ocorrem erros grandes na calibragdo multivariada. Entende-se por
parametros 0s componentes que restringem os graus de liberdade da modelagem, assim, no
caso da MLP os parametros s&o os préprios neurdnios.

Para eliminar os problemas inerentes as MLP's, optou-se por utilizar outro tipo de
rede neural artificial, a rede neural com fungGes de base radial (RBFN - radial basis function
network) [19,27] . As RBFN's tém tido recente aplicagéo [28 — 31] em diversas areas. Nesse
tipo de rede ha apenas uma camada intermediaria e os pesos nao sio calculados por um
processo iterativo, € sim por meios algébricos, baseado no método dos minimos quadrados.
Isso diminui a probabilidade de sobre-ajuste, visto que o método dos minimos quadrados é
relativamente robusto e, portanto, extensivel a outras amostras que nao as usadas na etapa
de ftreinamento. Adicionalmente, utilizou-se um algoritmo genético para otimizar o tipo,

posicio, raio e numero das funcdes radiais utilizadas.
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3.1 — A Funcao radial de base —~ RBF ¢ o arranjo em redes de RBF’s

RBF’'s s@o funcbes radiais que decrescem (ou crescem) monotonicamente 3 medida

gue se distanciam do ponto central. As fungbes radiais utilizadas possuem formula geral do

fipo:

R (SSTE Y

¥

em que ¢ & o tipo de fungdo usada, “c” é o vetor de posigbes em que a funcéo estd centrada
(uma posicio para cada variavel) € *r" é o vetor de disperstes da RBF em relacéo a cada

variavel de entrada e “X” € o vetor com as variaveis de entrada. Assim, para as RBF’s

utilizadas, tem-se:

Gaussianoide: ¢(z)=¢": 3.2
Multiquadrica: ¢(z)=(1+ z)é : 3.3
Multiquadrica inversa: ¢(z)=(1+ z)'% : 34
Cauchy: #{z)=(1+z)". 3.5
emque: z = ((x —cf R '(x~ c)) 36

A Figura 3.2 mostra o perfil, em relagdo a cada variavel de entrada, das fungbes
radiais mais utilizadas. Vale salientar que cada RBF, diferentemente dos neurbnios de uma
MLP, € uma fungdo muitidimensional, ou seja, toma como argumentos as diversas entradas
na forma de varidveis independentes. O neurbnio da MPL toma como argumento de entrada

apenas uma variavel, dada pelo somatério das sinapses.
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16r

Figura 3.2 - Perfil dos tipos de RBF mais utilizados: gaussianal--}; multiquadrica (-e); multiquadrica inversa (-+)
e cauchy {-"}.

RBF’s por si s6, s@o apenas uma classe de fungGes, e podem ser utilizadas em rede
sob qualguer arranjo. Porem, o termo RBFN (Radial Basis Function Network) ou rede de
fungdes radiais de base, geralmente se refere a uma rede com uma camada intermediaria,
conforme mostrado na Figura 3.3.

Cada variavei da matriz de dados (X;) & usada como argumento de todas as RBF’s. A
saida de cada RBF é ponderada e somada para se determinar uma saida. Adicionalmente
pode-se acrescentar um termo independente dos dados de entrada para otimizar o ajuste
{(“bias”).

Uma RBFN n&o é linear (em relacdo aos parametros) se as RBF’s puderem mudar de
posigdo (variagdo de c) ou tamanho (variagao de r) ou caso a rede possua mais de uma
camada oculta. Caso contrario, embora a RBFN seja formada por fun¢des nao lineares, ela é

linear em relacao aos parametros (w), ou seja, a saida da rede € uma combinacao linear das
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saidas das fungdes. Em outras palavras, desde que n&o haja RBF's com raios e centros

iguais simultaneamente, elas formam uma base para um espaco vetorial no qual serdo

modeladas as amosiras em questao.

Entradas

Figura 3.3 - Representacio de uma rede de RBF’s.

Devido a linearidade das RBFNs com apenas uma camada oculta, uma vez fixados o
numero, 0s raios € 0s centros das RBF’s, os pesos (parametros de ponderacdo w) podem
ser determinados pelo método dos minimos quadrados. isso possibilita o célculo desses

parametros de modo aigébrico (matricial), o qual é muito mais rapido que os modeios

iterativos de otimizagdo de redes neurais.
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Para a execucdo do método de minimos quadrados, basicamente tem-se que
diferenciar a express@o do somatdrio quadratico em relacdo a cada parametro a ser
otimizado, igualar cada express&o a zero e resolver o sistema de equacdes resultante.

O modelo de RBFN gera uma resposta do tipo:

fx)=>wh,(x) 37

Para a determinacao dos pesos € necessario minimizar o somatéric quadratico

£

§=2 - 1)) 38

j=]

Diferenciando o somatorio guadratico em relagic a cada parametro tém-se

S & 9
ajzzz;(f(x,-)-w,v)gv{j(xf) 3.9

Devido a linearidade do sistema, as derivadas em relacdo a parametros distintos séo

independentes.
af
a—w——(x,.):hj(x,.) 3.10

J

Substituindo a Equagao 3.10 na derivada do somatério do erro quadratico (Equacéo 3.9), e

igualando a zero tém-se:

gf(xf)hj(xfjxgyihj(xi) 3.11
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Colocando em forma matricial, tém-se:

hif =hy 3.12
em gue
*ﬁj {xi)# mf(xi )— %
h '(x ) f(x ) Y
h_; =1 7 . ? ) fj mm : 2 ’ y = .
_hj (Xp)“ _f(xp )_ “yp ]
ou seja:
hif hy
hif | | hy
20 BN 3.13
h.f] [h.y]
Utilizando as propriedades de multiplicac&o matricial,
Hf=H'y 3.14
onde H é a matriz de “design” com os vetores {h y };; em suas colunas
H=Thy hz ... hn} 3.15
e tem p linhas relativas as amostras do conjunto de treinamento
_hz (Xl) h, (xz) A, (Xa)w
H= h1(xz) hz(xz) hm(XZ)
- : : : 3.16
_hl(xp) h2(xp) hm(xp)_
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O vetor f pode ser decomposto no produto de dois termos: A matriz de design e o vetor de

pesos
f, :f(Xz'):Z@jhj(Xi):g;@ 3.17
J=1

ocnde

=
It

3.18

“hm éxi >.,.,.

E importante cbservar que enquanto h, é umadascolunasde H, h f € uma de suas linhas.

Ll Rw
hlw
|22 ‘7 |=HWw
: : 3.19
J» ;’l:;W
Finaimente substituindo na Equacgéo 27 tem-se;
H‘y =HHwW 3.20

Muitiplicando a Equagéo 3.20 & esquerda em ambos lados pela inversade H'H tém-se:

P ~1

w=(HH)'Hy 3.21
Para adicionar o termo independente (bias) a rede em questdo, basta adicionar um

vetor coluna unitario na matriz de design (H), de modo a gerar uma RBF cuja resposta

independe dos dados na matriz de design.
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A fim de eliminar problemas numeéricos e acelerar ¢ calculo dos modelos de uma
RBFN, usualmente utiliza-se um modelo de ortogonalizacéo nos dados de entrada. Assim,
elimina-se a correlacac entre as varidavels de entrada e o nimeroc das mesmas. Esse
processo condensa a informacéo relevante dos dados de entrada em uma matriz de menor
tamanho, eliminando informacgdes redundantes, facilitando assim, o calculo com maitrizes de
menor tamanho.

Em uma rede com RBF’s, expande-se o espago de modelagemn com uma base maior
que o nimero de entradas (apods a ortogonalizagao e conseglente eliminagao da correlacdo
das varidveis de entrada). Nesse espaco com dimens&o superior a separacéo dos padrbes
de informac&o e feita mais facilmente e posteriormente é feita uma regresséo linear muitipla
(método dos minimos quadrados) entre os dados de entrada nessa nova base e a saida
esperada (concentrac@o da espécie quimica de interesse, por exemplo).

O principal problema em se trabalhar com RBFN é definir 0 nimero, as posicdes,
raios e tipos das RBF’'s utilizadas na rede, de modo otimizado, ou seja, definir a base de
dimensao superior na qual sera feita a separagéo dos padroes de informacgéo. N&o existe
uma férmula geral para definir esses parametros, porém, recentemente tem surgido alguns
artigos [32,33] com essa finalidade.

Uma estratégia alternativa de otimizacdo dos parametros da RBFN é comparar
modelos construidos com diferentes subconjuntos dentre um grupo definido de possiveis
RBF’s. Encontrar o melhor conjunto, por “tentativa e erro” & praticamente inviavel, visto que
existem 2"- 1 sub-conjuntos distintos em um conjunto com n RBF’s, de modo que geralmente
utiliza-se de métodos heuristicos para realizar essa tarefa. Um dos tipos mais simples dentre

os métodos heuristicos de otimizacdo é a “Forward Selection” [33,34],
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O medelo de ofimizagio por “Forward Selection” baseia-se em iniciar um sub-conjunto
vazio de RBF’s e ir adicionando RBF’s de modo a diminuir (minimizar) o somatério do erro
quadratico ou outro critério de minimizagao como a validac@io cruzada generalizada (por
exemplo}.

Outro modelo heuristico muito usado é fazer o oposto, ou seja, partir de um conjunto
maior de RBF’s e ir eliminando RBF’s de modo a diminuir o erro (critério de minimizacao),
conhecido como “Backward Elimination” .

E interessante comparar a selecac de subconjuntos de RBF’s em uma RBFN com o
modelo padrac para otimizacgo em redes neurals artificiais, o qual envolve otimizacdo por
gradiente descendente de uma superficie ndo linear em um espago multidimensional
definido pelos parametros da rede. Na otimizac&o por subconjuntos (“Forward Selection” ou
“Backward Elimination”) o algoritmo de ofimizago encontra em um espago discreto de
subconjuntos, um conjuntc de RBF’s com centros e raios fixos de modo a minimizar o erro de
previs&o. Os pesos nao s&o selecionados, mas sim determinados em fungéo do conjunto de
RBF’s definido peloc modelo de otimizag&o. Por definicao, “Forward Selection” &€ um algoritmo
nao linear de otimizacéo para RBFN’s, porém possui algumas vantagens:

- N@o ha necessidade de fixar o nimero maximo de RBF'’s;
- Os critérios de selecdo dos modelos séo trataveis;
- Nao ha necessidade de poder computacional elevado.

Outra forma de se otimizar uma rede de RBF's é o modelo de “Ridge Regression”
[33,35]. Nesse modelo s&o definidos parametros de regularizacédo que restringem a variancia
modelada por cada RBF, assim sento, apés a otimizacdo do modelo, as RBF’s que

apresentam ¢ parametro de regularizago com valores muito altos explicam muito pouco a
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variancia dos dados. Nesse caso essa respectiva RBF pode ser suprimida (removida da
rede) e o valor do parametro de regularizagdo é entdo incorporade ao “off-set’ (termo
constante da rede — bias).

Numa RBFN ofimizada por “Ridge Regression” os parametros de regularizaggo ()

s&o otimizados através da minimizac¢ao da fungéo custo, também por minimos quadrados.

Czi(-yi "f(xf))z +£§W§ ’ f(xi)zgwjhj(xi) 3.22

i
Onde p € o numerc de amostras (analises) utilizadas para treinara RBFN e m é o
nimero de RBF's da RBFN, y; s8o os valores da propriedade de interesse para cada

amostra, f{x,) s@o os valores estimados pela rede de RBF’s para cada amostra ¢ W, s&o

os pesos (parametros de ponderacao) para cada RBF. Ao minimizar a funcéo custo, definida
pela Equacdo 3.22, também pelo método dos minimos quadrados, encontra-se uma

expressdo que relaciona os pesos e os parametros de regularizagdo, como mostra a

Equagédo 3.23.
A -1
W=(HH+A)'H'y 223
onde H & a matriz design definida pela Equacgdo 3.16 .
i 0 - 0 i
0 4, - 0
A=l o 3.24
0 0 - A4,

Desse modo os dois (pesos - w e parametros de regularizacdo - A) sdo encontrados

assumindo-se valores iniciais para os par@metros de regularizacdo e tomando-se um
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processo iterativo de otimizaggo de modo a escolher o melhor conjunto de parametros de
regularizacdo que minimizem a fungéo custo.

E interessante observar que se os parametros de regularizacéo forem nulos, a funcéo
custo (Equagdo 3.22) tente ao somatdric quadratico dos erros (Equacio 3.8) & 0s pesos
encontrados peic modelo de “Ridge Regression” (Equagiio 3.23) tentem a se igualar aos
pesocs encontrados para a RBFN normal (Equacgéo 3.21).

Todos os modelos anteriormente mencionados quando utilizados para a calibracdo
multivariada tendem a encontrar redes de RBF’s com muitos parametros de reguiarizacéo.
Isso acontece porque eles n&o otimizam os parametros de cada RBF, mas sim a arquitetura
da rede de um modo geral.

Para resolver esse problema, utilizou-se um aigoritmo genético. A exemplo do qgue ja
foi feito para as redes neurais convencionais (multilayer perceptron — MLP) [19,20], em que
se pode otimizar as redes com poda de conexdes [23-26], utilizou-se 0 mesmo algoritmo
genético que otimiza as RBF’s para otimizar também as conexdes da RBFN. Para tanto,
utilizou-se mais alguns cromossomos para codificar as conexdes relevantes da RBFN.
Desse modo o AG otimiza tanto os parametros internos de cada RBF (que definem sua

posicao e raio) como as conexdes da RBFN otimizando assim a arquitetura da rede.

3.2 — Otimizagao simultinea dos parametros das RBF’s e da arquitetura da

RBFN por algoritmo genético

Cada RBF tem um raio e um centro para cada variavel de entrada. Considerando que

uma andlise muitivariada por espectroscopia no infravermelho préximo (por exempio)
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apresenta cerca de 500 a 1000 comprimentos de onda distintos e que cada RBFN,
geraimente apresenta cerca de 10 RBF’s, ter-se-ia que otimizar um nimero muito grande de
parametros, o que inviabilizaria o processo. Além desse problema, devido as Eﬁversées
matriciais necessarias ao calculo dos pesos (vetor w), se as varidveis de entrada forem
razoavelmenie correlacionadas, haverd problemas numéricos. Para resolver ambos os
problemas simultaneamente, utiliza-se um método de ortogonalizagao, como por exemplo o
PCA.

O PCA além de ortogonalizar (descorrelacionar) as variaveis de entrada, compacta a
informagao contida nas variaveis iniciais {originais) em poucos componentes principais.
Desse modo ao inves de se utilizar entre 500 e 1000 variaveis originalmente, utilizam-se
poucas componentes principais, tipicamente de 2 a 10. O nimero de componentes principais
utilizadas € baseado na quantidade (relativa) da varidncia total existentes nas variaveis
originais ao longo de todas as amostras utilizadas para treinar a RBFN. Geralmente as
componentes que explicam além de 99,5 % da variancia total sdo desprezadas.

Desse modo o problema passa a ser calcular os centros e raios de cada RBF em
relagdo a cada componente principal (que agora sdo as novas varidveis de entrada de
RBFN), bem como quais as conexGes sdc necessdrias (relevantes), ou seja, quais
componentes principais sero necessarias em cada RBF, e quais as RBF’s serao excluidas,
caso nado haja nenhuma entrada para ela.

A codificacdo dos cromossomos, e conseqiientemente dos individuos do AG, é a
etapa que determina a forma da otimizacdo que se pretende realizar. Para encontrar os
valores de raios (dispers@o) de cada RBF, deve-se definir a faixa de variagdo em que esta

cada raio, ou seja, 0 valor minimo e o valor maximo dentre os quais pode estar o valor do
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raio, para cada RBF. Deve-se também definir a precisdo com que se deseja encontrar esses
valores, ou, em outras palavras, ¢ nimero de “bits” para cada cromossomo. Analogamente,
o mesmc deve-se realizar em relagBo zos cenfros das RBF's para cada componente
principal.

Tipicamente, em uma distribuicBes normais para varidveis aleatérias, os valores das
mesmas com 98% de confianga, se encontram dentro de uma faixa que vai até trés vezes o
desvio padrao {c) de cada varidvel. Assim, a faixa de otimizacao utilizada para os raios das
RBF’s & obtida pela media + trés vezes o desvio padrao das componentes principais, dentre
todas as amostras utilizadas para o treinamento da rede. Foram utilizados 10 bits para
codificar cada cromossomo que definem os raios. Desse modo obtém-se uma precisio de
2x3x0/(2'%), ou seja, a menor variagao gue se pode ter entre cromossomos gue otimizam os
raios & de 6x10”° vezes o desvio padrio do respectivo componente principal. Para definir a
faixa dos centros das RBF’s para cada componente principal foram tomados os valores
maximos e minimos das componentes principais para as amostras de treinamento da rede.
Novamente foram utilizados 10 bits para definir a precisdo dos centros. Desse modo, a
menor diferenca entre cromossomos que otimizam os centros é de (Max(CP) — Min(CP)
)(2"°) para cada componente principal (CP). Para montar o individuo com os cromossomos
codificados, utilizou-se o seqiienciamento por RBF, ou seja, o individuo é formado pela
adicéo lateral de cromossomos que seqlenciam raios e centros das RBF’s.

Desse modo tem-se na seqléncia o cromossomo que codifica o raic da 12 RBF em
relaggo a 12 CP, seguido do cromossomo que codifica o raio da 12 RBF em relagéo a 28 CP,
seguido pelo cromossomo que codifica o raio da 1* RBF em relagdo a 3° componente

principal e assim sucessivamente até codificar os raios da 12 RBF em relacdo a fodos os



Capitulo 3 - Calibracéo multiveriada com RBFN 65

componentes principais. Em seguida seguem os cromossomos que codificam os centros da
12 RBF em relacéo a todos as CP’s. Posteriormente o processo é repetido para a 22 RBF e
assim sucessivamente até codificar os pardmetros de fodas as RBF's utilizadas.

Como exemplo, tomemos uma rede de RBF’s simplificada, com apenas trés RBF's,

com duas variaveis de entrada (componentes principais). Essa RBFN & mostrada na Figura

3.4.

Figura 3.4 — Exemplo de uma RBFN com trés RBF’s, com duas varidveis de entrada para cada RBF.

Uma vez definido o nimero maximo de RBF’s da rede, e a codificacdo de cada
cromossomo para a otimizag@o dos centros e raios, faita definir 0 cromossomo para a
otimizacado das conexdes. Para otimizar as conexdes, deve-se acrescentar um cromossomo
adicional que determina o conjunto de conexdes selecionadas. Assim, para uma rede com
“A” componentes principais e numerc maximo de RBF’s igual a “B”, o cromossomo que

determina o conjuntc de conexbes selecionadas deve possuir AxB “bits” (elementos
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binarios). Cada "bit" determina a selegdio de uma conexdo (0 —» a conex@o ndc &

selecionada e 1-»> a conex&o & selecionada). Esse cromossomo é entdo adicionado ao fim

da codificagae do individuo para a otimizacao pelo AG.

No exemplo da RBFN mostrado na Figura 3.4, a codificagao de um possivel individuo

& mosirada na Figura 3.5.
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Raio da 32 RBF Raio da 32 RBF Centro da 32 Centroda 32 Conexoes
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cp CcP relacdo 4 12CP relagdo a 22CP

Figura 3.5 — Exemplo da codificacdo de um individuo para a otimizagio simultanea dos parametros das RBF’s
com preciso de 10 bits e das conexdes de uma RBFN com 3 RBF’s e duas variaveis de entrada (CP) por AG.
No exemplo do individuo codificado na Figura 3.5, de acordo com o Gltimo
cromossomo, foram selecionadas as conexdes do 12 CP na 12 RBF e na 32 RBF. Se esse
fosse o meihor individuo da populagéo final, ou seja, o individuo otimo, a 22 RBF seria
excluida de rede, bem como s¢ seria utilizado a 12 CP. A arquitetura da RBFN otimizada

seria entdo a mostrada na Figura 3.6, a qual mostra as conexdes eliminadas em pontithado.
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Devido a eliminacg@o de todas as conexdes da 22 RBF, a mesma também foi eliminada da
RBFN. Raciocinio analogo pode ser feito em refacéo 4 22 CP e ao parametro de ponderacéo

W,, ambos mostrados também em pontithade na Figura 3.6.

Figura 3.6 — Exemplo da arquitetura da RBFN codificada pelo individuo mostrado na Figura 3.5.

Adicionalmente deve-se definir os tipos de fungbes radiais a serem utilizadas (dentre
os quatro tipos mais comuns: gaussiana, muitiquadrica, multiquadrica inversa e cauchy).

Ao excluir algumas RBF’s da rede, o AG esta ao mesmo tempo otimizando os fipos de
RBF's da RBFN. Rigorosamente, o que diferencia uma RBF de outra da rede sao os
parametros (raios e centros) e a forma (fungdoc) das mesmas, visto que inicialmente todas as
RBF’'s tém as mesmas entradas (as CP’s). Como os parametros s&ao otimizados pelo AG, a

forma (tipo da funcdo) € o verdadeiro diferencial entre elas. Apés a otimizacdo, a
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permanéncia de algumas RBF’s define quais sdo as RBF's que melhor modelam os dados

em questao.
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Tendo em vista o dispéndio de mao de obra, reagentes e tempo, necessérios para a
determinacdo dos parametros utilizados para o controle da producéo industrial do agticar e
seu controle de qualidade, atuaimenie tem-se dado énfase na utilizacdo de métodos
espectroscopicos, baseados na absorgéo de luz na regido do infravermelho proximo (Near
infrared — NIR). Esses mélodos s@o néo-destrutivos, e podem ser auiomatizados
diretamente na linha de producéo, ¢ que permite um controle mais rapido e eficiente do
processo industrial.

Os metodos espectroscopicos, baseados no infravermelho préximo, para a
determinacéo dos parametros de qualidade devem ser aliados aos métodos quimiométricos
de calibragBo multivariada para se obter informacdoc relevante e permitir a automacao
industrial. O maior problema € que, para se poder substituir os métodos convencionais, os
métodos espectroscopicos (com calibragdo multivariada) ndo devem apresentar erros
médios de previsdo acima de 2% (em relagdoc aos métodos convencionais), conforme o
corpo técnico da Usina alta Mogiana.

Como n&c se pode garantir que as andlises espectroscopicas na regido no
infravermelho proximo sejam lineares (obedecam & lei de beer), nem sempre é possivel
utilizar os métodos lineares de calibragdo muitivariada (PLS, PCA, MLR, etc). Ademais,
deve-se ter em vista que os métodos convencionais de medida da pol, brix, AR e ART sio
usados como padroes de calibracdo dos métodos de calibragdo muitivariada. Por isso os
métodos espectroscopicos, com determinacio por calibragdo multivariada, nao podem

apresentar erros médios inferiores aos obtidos peios métodos de laboratério (tradicionais).
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4.1 - Parametros de quaiidade

A produgéo indusirial de alcool {etanol) e aglicar (sacarose) no Brasil utiliza a cana de
aglcar como materia-prima basica. Ao longo do processo industrial [36], o teor de aglcar
deve ser analisado desde a aquisicdo da cana, até o produto final. Ademais, o valor pagoe
por essa matéria-prima basicamente depende do feor de sacarose contido na mesma.

No processo industrial de producdo de aglicar, a cana & inicialmente lavada, para
remover terra e detritos. Depois € picada, desfibrada e esmagada em moendas para 3
obtencao do caldo da cana. As moendas sdo formadas por seqiéncias de ternos (conjunios
com trés rolos canelados) com aberiuras (distdncias entre os rolos) gradativamente
reduzidas, que exercem forte pressdo e extraem sequencialmente o caido. Extraem-se cerca
de 93% do caido. O caldo € entdo coado, para remover impurezas grossas, e tratado corr
cal, para coagular parte da matéria coloidal, precipitar impurezas e modificar o pH. Adiciona-
se entdo acido fosférico para ajudar a clarificacdo do caldo. A mistura & aquecida com vapo!
de agua a alta pressdo e decantada em grandes tanques (decantadores de caido) ou err
espessadores continuos.

Para recuperar o acucar dos lodos decantados, usam-se filtros a vacuo, continuos, z
tambor rotatdrio, ou prensas de quadro. O material retido no filiro (forta) atinge cercade 1 ¢
4% do peso da cana utilizada e é usado como adubo.

O filtrado obtido € um caldo clarificado com elevado teor de cal e contém cerca de

85% de agua. E entdo evaporado até aproximadamente 40 % de agua, tornando-se um

xarope grosso, amarelado.
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O xarope resuitante € langado no 1° estagio de um evaporador a vécuo de trés
efeitos, onde atinge um determinado grau de supersaturacdo. Nesse ponto adicionam-se
nicieos de aclcar cristal (semeadura). Pela adigdo de xarope grosso e evaporacdo
controlada, os cristais crescem até o tamanho desejado. No ponto 6timo, o cristalizador fica
quase cheio de cristais de aglcar, com cerca de 10% de agua. A mistura de xarope e cristais
(massa cozida) € lancada em outro cristalizador, que é um tanque horizontal com agitacdo,
dispondo de serpentinas de arrefecimento. Neste cristalizador ha uma deposicio adicional
de sacarose sobre os cristais ja formados, e a cristalizacao esta completa.

A massa cozida € ent@o centrifugada, para remover-se o xarope. Os cristais obtidos
formam o aglicar demerara, de boa qualidade, e o xarope & reciclado para dar uma ou mais
cristalizagdes. O liquido residual, depois da reciclagem, é conhecido como melaco e
apresenta aitos teores de monossacarideos (glicose e frutose), porém baixos teores de

sacarose.

O acucar demerara (ligeiramente amarelado) possui aproximadamente 97.8% de
sacarose e € enviado a refinaria de actcar.

Para o controle da produgo industrial e controle de qualidade do aclicar, sdo
analisados varios parametros ao longo de varias etapas do processo [37,38]. A Tabela 4.1
mostra as analises mais freqentes ao longo das diversas etapas do processo industrial. As
principais analises utilizadas para ¢ controle do processo s&o: brix, polarimetria {pol), teor
percentuai de aclicares redutores (AR), teor percentual de aglcares redutores fotais (ART),
pH, teor percentual de umidade e pureza.

Dependendc do ponto onde € coletado o material para a andlise, devido a variacao

do estado fisico, as amostras devem ser condicionadas apropriadamente ne que diz respeito
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a densidade, viscosidade e faixa de concentrag@oc. Para tanto podem ser diluidas,
aquecidas, etc. Ademais, deve-se adicionar conservantes (reagentes quimicos), ou resfriar

as amosiras, para que ndo haja alteracbes dos tecres de acucar em funcédo da acido
bacteriana (fermentacao}.

Tabela 4.1 — Analises necessarias para o controle de qualidade da produgao industrial de aglcar.

Material Local de coleta Freqiiéncia de Tipos de analises
coletado analise
Agua de lavagem | Esteira de transporte | pH a cada 3 horas pHe ART
da cana da cana ART a cada 24 horas
Caldo primario | 1%terno da moenda A cada 3 horas Brix, pol, pureza, AR e
ART.
Caldo misto Apds as peneiras de A cada 3 horas Brix, pol, pureza, ART
cada terno de : e pH.
moenda
Caldo residual Utltimo terno da A cada 3 horas Brix, pol e pureza.
moenda
Caldo filtrado Saida dos filtros A cada 3 horas Brix, pol, pureza, Are
pH.
Caldo caleado | Saida do tanque de A cada 1 hora pH.
caleagem
Caldo clarificado Bandejas do A cada 3 horas Brix, pol, pureza, pH e
decantador turbidez.
Torta Unido de todos os A cada 3 horas % umidade, pol e ART.
filtros
Xarope Saida do dltimo A cada 1 hora Brix, pol, pureza e
evaporador ART.
Méis Saidas das Acada 1 hora Brix, pol, AR, pHe
centrifugas ART.
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4.1.1 — Métodos convencionais de analise

4.1.1.9 - Brix

Geralmente, o teor de aglcares & avaliado com um densimetro (ou aerbmetro) e
expressa-se em °Brix [37-39] (grau brix). Este parametro pode ser definido como a
percentagem em peso ou em volume (brix-volume) de sdlidos soltiveis expressos como
sacarose, mas na realidade, o °Brix € apenas uma medida dos sélidos soluveis totais em
solugbes puras de sacarose. Para além disso, esta & uma medida quantitativa dos solutos
totais (incluindo os aglicares), ndo dando qualquer informacgéo qualitativa dos aclcares
presentes no produto final,

A concentragdo de aglcares em meio aquoso pode ser determinada pela medida do
grau brix. O grau brix & determinado pela variagao da densidade da solugao (em relagao a
adgua destilada) produzida pela alteragcdo da concentragic de sacarose dissolvida
(considerando que o Unico soluto dissolvido seja a sacarose) em fungdo da temperatura.
Existem tabelas de correlagdo entre a densidade, medidas em grau brix, e o teor de
sacarose dissolvida a uma dada temperatura (20°C) [37]. Adicionalmente deve-se fazer a
correcéo de temperatura para se obter o grau brix & temperatura ambiente através da

utilizagao de tabelas de corregéo do brix em fungdo da temperatura [37].
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4.1.1.2 - Pol

A luz proveniente de uma fonte de radiag8c propaga-se em todas as diregdes.
Considerando-se uma determinada direcao, a radiagéo eletromagnética vibra em um namero
infinito de planos, mas ao atravessar um polarizador, ela vibra em apenas um Gnico planoc.
Tem-se entdo uma fonte de luz polarizada. As substéncias que apresentam a propriedade
de girar o plano de luz polarizada s&o denominadas opticamente ativas, como por exemplo
os aglcares. O angulo de rotagéo de polarizagéo pode ser medide em polarimetros. Sua
magnitude € afetada pela temperatura, comprimento de onda da radiacéo polarizada e pelas
caracteristicas do material opticamente ativo. Mantendo-se constantes essas condicdes, o
éngulo de rotagé@o € diretamente proporcional a4 concentragdo do componente ativo e do
caminho Optico percorrido pela luz no interior da solucdo. Uma escala sacarimétrica é
definida pelo seguinte principio: Uma solugio pura de sacarose contendo 26 g em 100 mL
de solugdo colocada em um tubo de 20 cm de comprimento proporciona um desvio do plano
de luz polarizada ao qual se atribui o valor 100. O valor zero corresponde & agua destilada.
A pariir de uma regra de {rés direta, pode-se determinar nessa escala sacarimétrica o
percentual em volume de aglicares (como sendo sacarose). Como a pol [37,38] é definida
como percentagem em peso, o valor na escala sacarimétrica deve ser corrigido com a
densidade da solugdc em questdo. A solugao deve proporcionar um percurso livre de

interferéncias, ou seja, ndo pode haver bolhas de ar ou material particulado no caminho

éptico.
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4.1.1.3 — Aglicares redutores {(AR) e aclicares redutores totais {ART)

Qualquer sacarideo que suporta um dtomo de carbono anomérico que nao formou um
anéi glicosidico € chamado agtcar redutor {37,38]. Essa denominagéo ocorre por causa da
facilidade com que 0s grupos aldeido ou cetonas reduzem agentes oxidantes moderados. A
maioria dos métodos analiticos para a identificagsio e quantificacdo de actcares, {(por
exemplo, com © reativo de Fehling) estd baseada no aldeido ou cetona presentes nas
estruturas de acucar. Geralmente os testes fornecem uma mudanga de coloragio decorrente
da variagc@o do estado de oxidac@o de um metal, e conseqiiente complexacao do mesmo. Os
aglcares formam aneis gue envolvem os grupos aldeido ou cetona. A formacio e reabertura
do anel s@o reversiveis, a menos que o grupo hemiacetal ou hidroxiacetal estejam
envolvidos em outra ligagao. Anéis fechados nao apresentam nenhum aldeido ou cetona
livres para reagir (2 menos que haja varios anéis, e um deles possa abrir) e formam
aglcares nao redutores. Ha um anel de glicose ao término de cada cadeia em goma e
celulose, mas seu efeito & muito pequeno para produzir um teste positivo. A presenca de
agticares redutores pode ser determinada pela solugdo de Fehling [37, 38], ou pelo método
de Somogyi e Nelson [37, 38]. Acticares simpies como glicose, dextrose e frutose reduzem a
solugéo de Fehling e dao um precipitado vermelho da solugéo azul inicial, porém a sacarose
néo apresenta essa propriedade.

Todos os monossacarideos, sejam aldoses ou cetoses, sio acucares redutores. A
maioria dos dissacarideos também é. A sacarose (aglcar de mesa comum) & uma excecao

notavel, porque é um actcar nao redutor.
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Para a determinagdc dos aclcares redutores fotais (ART) [37,38], inicialmente
procede-se a inversao (hidrélise acida) da sacarose (para converté-la em glicose e frutose)

e posteriormente determinam-se os aglcares redutores.

O principic do método de Fehling é a redugdo do cobre por acglicares redutores.
Normalmente, o cobre precipita em meio alcalino.

Em presenga de compostos organicos, ricos em oxigénio tais como Acido citrico,
tartarico, etc., ou seus sais, nao ocorre a precipitacdo do cobre devido a formagéo de um

complexc com © cobre. Para evitar sua precipitacdo, no ficor de Fehling o cobre é

complexado com o Tartarato duplo de sédio e potassio.

{;OONa COONa
i
CHOH CHO
CuSQ,4 +2NaOH + — T
4 ?H OH CHO/CU +Na, SO, + 2H,0
i
COOK COOK
Tartarato de Complexo
sodio e potassio Tartarato - Cobre 4.1

O complexo formado pelos reagentes do licor de Fehling oxida o aglicar em questéo a

acido carboxilico.

H?:O HOm?zO
(;.‘.OONa H-»(;;OH ?OONa H-——C!EOH
CHO—_ HO—-CH CHOH HO-CH
i Cu + i + 2H;0 s + | + CuOH
(.;DHO/ H*?OH ?HOH H—COH
|
COOK H-—CIIOH COOK H—--(')OH
H—?OH H~COH
!
H H

42
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A determinagdo da quantidade de aglcar pela titulagdo do mesmo com o licor de
Fehling n&o é considerada uma medida quantitativa (¢ apenas semi-quantitativa), pois o
complexo formado pelos reagentes do licor (Equacgéc 4.1) néo apresenta uma composicio
muito bem definida. A quantidade de aglicar pode entdo ser determinada por volumetria de
neutralizagdo do acido carboxilico formado na Equagdo 4.2.

Segundo o método de Somogyi e Nelson, sob determinadas condicbes, molibdatos
reagem com fosfatos, arseniatos, silicatos, etc., para formar compostos heteropolares tais
como, difosfomolibdatos de aménio (NH,)s[P(Mo;O.)s] ou acido molibdosilisico
HaSi(M03010)4]. Esses complexos, apds reducdo controlada para dar azul de molibdénio,
servem para a determinacéo colorimétrica de varios agentes redutores ou de elementos gue
funcionam como atomo central do complexe do anion, tais como fésforo, arsénio ou silicio.

Para a determinagdo de acticares redutores pelo método de Somogyi e Neison, o
dxido cuproso, formado pela reacdo de Somogyi (Equacdo 4.3) tem o cobre na forma
reduzida Cu,O (essa reagdo € a mesma explicada pelo método de Fehling). Quando o
difosfomolibdato de amdnio, contido no reativo de Neison, reage com o 6xido Cuproso,

oxida-0 a Cu™ e reduz ¢ molibdato, formando 6xido de molibdénio (Mo,0,).

HOmﬁ-waRmCHO

Cu™ Mo203  Oxido de molibdénio
0 oxidagao ) / reducéo {(Azul de molibdénio)
oxidacado / \ reducio
R—COOH Cu Mo,O,

4.1.1.4 - Pureza

4.3

A pureza [37, 38] do caldo de cana & definida pela divisdo da pol peio brix e

multiplicado por 100.
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O pol e uma medida do teor de sacarose na mistura de aglcares, visto que, dos
componentes do caldo de cana, apenas a sacarose desvia o plano da luz polarizada. O brix
é uma medida indireta de sélidos totais dissolvidos (como se fosse sacarose), logo a razdo

entre eles indica uma medida de pureza do caldo como se fosse uma solucdo de sacarose.

O fator 100 serve para ponderar percentualimenie.

4.2 - Espectroscopia no infravermelho préximo

A regiao composta pelo infravermelho proximo (NIR — Near infrared) corresponde 3
faixa do espectro eletromagneético desde o fim do visivel (por volta de 780 nm) até 3000 nm,
ou seja, de 12821 cm” a 3333 cm™. Bandas de absorcéo nessa regido sdo compostas de
harmdnicos, sobretons ou “overtones” (780 a 1800 nm) e combinagbes de bandas de
estiramentos vibracionais fundamentais (1800 a 2500nm). As bandas de absorgdo
envolvidas nessa regiao (infravermelho préximo) sdo geralmente devido as ligagdes C-H, N-
H e O-H [40].

Moléculas que absorvem energia na regido do infravermeiho proximo basicamente
vibram em dois modos fundamentais: estiramento e deformacgao (ou flexao). Estiramento é
definido como uma continua mudanca na distancia interatdmica no eixo entre os atomos, e
deformacdo é definida como a variagdo do angulo de ligagdo entre os atomos. Estiramentos
ocorrem em freqiéncias mais elevadas (comprimentos de onda menores) que as

deformacgtes. Estiramentos podem ser simétricos ou assimétricos e deformacdes podem ser

no piano ou fora do plano da moiécula.
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Sobretons ocorrem quando ligacbes sao excitadas a partir do estado fundamental
para niveis excitados mais energéticos (aiém do 12 nivel excitado).

Espectros na regido do infravermelho préximo contém informagdes relativas a
diferencas na forga de ligacdo, espécies guimicas, eletronegatividade e ligacdes de
hidrogénic. Assim, a alteracao de qualquer um desses pardmetros no sistema em analise
acarreta em deslocamentos do espectro de absorgéo. Para amostras sdlidas, o espectro na
regido do NIR apresenta informagdes a respeito de espalthamento, reflectancia difusa,
reflectancia especular, polimento da superficie, e polarizacao da luz refietida.

Dentre as vantagens oferecidas pela espectroscopia na regido do infravermelho
proxime estdo a velocidade, simplicidade na preparagao de amostras, natureza ndo-
destrutiva da técnica e a instrumentacdo ser praticamente a mesma da utilizada para analise
de luz na regiao do visivel. A maior desvantagem é provaveimente a baixa sensibilidade a
constituintes menores.

A espectroscopia no infravermelho proximo tem sido uma poderosa ferramenta para a
pesquisa em agricultura, e nas industrias de alimentos [40, 41], farmacéutica [42], quimica
[43], de polimeros [44] e petroleo [45]. A espectroscopia na regido do infravermelho préximo
inclui varias aplicagbes que abrangem o controle de qualidade de produtos farmacéuticos
[46], medidas de hemoglobina em sangue [47], determinagéo da octanagem em gasolina
[48], caracterizacao de propriedades em polimeros [49, 50], tais como configuracao,
conformacéo, cristalinidade, orientacdo e miscibilidade, etc. ou a descricao da cinética

reacoes de mecanismos de cura (endurecimento) em diferentes sistemas epoxi-amina [51 -

53].
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Devido a sua habilidade em analisar rdpida e né&o-destrutivamente varias
propriedades quimicas e fisicas de uma grande variedade de substancias, as técnicas
espectroscopicas na regiao do infravermelho proximo sdo bem adaptaveis para tés‘tes em
controle de processos ou aplicagdes “on-iine” e “at-line”.

Um espectro no infravermelho préximo ndo pode ser interpretado de maneira direta
como um espectro na regiao do infravermelho médio. Espectros na regido do infravermelho
médio apresentam bandas estreitas e picos, essencialmente relacionados a modos
fundamentais de vibragao, engquanto espectros na regido do infravermetho préximo
apresentam bandas largas como resultado da sobreposigdo de vérios picos individuais.
Adicionalmente, a presenga de ressonéncias de Fermi pode aumentar a complexidade dos
espectros no infravermelho préximo. A ressonancia de Fermi € a interagdo ou acoplamento
de dois estados de energia vibracional resultando na separacdo de estados onde um dos
estados & um “overtone” ou um “sumtone”. Um “overtone” é um caso particular de “sumtone”
em que as freqliéncias dos niveis adicionados sdo iguais. A préxima secdo prové alguns

conceitos basicos sobre a espectroscopia vibracional, que tforna a espectroscopia NIR um

pouco mais compreensivel.

4.2.1 — Principios da espectroscopia vibracional

A luz apresenta comportamento ondulatdrio (radiacdo eletromagnética) e corpuscular

(particula). A teoria quéantica determina que a energia de um féton (E;) (“particula de luz”) é

dada por

Ei=hv 4.4
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Em que h € a constante de Plank (6,6256x10% erg seg) e v é a freqiiéncia da luz.
Assim a energia de um féton pode ser quantificada e & ela que interage com os niveis de
energia das ligactes quimicas.

A radiagcao infravermelha absorvida por uma molécula excita vibracdes nas ligagtes
individuais como a um oscilador diatdmico. Logo € conveniente partir de moléculas

diatdmicas como o mais simples sistema de vibragdo e depois estender o conceito as

moléculas poliatdmicas.

4.2.1.1 — Oscilador harmdnico.

A freqliéncia que um dipolo vibra (estiramento ou deformag&o) é dependente da forga
da ligag8o e das massas envolvidas nas mesmas. Quando uma ligagdo quimica vibra, a
energia € continuamente convertida entre potencial e cinética. Uma aproximagao imediata é
a modelagem da ligagao quimica por um sistema massa-mola como um oscilador harménico.
No caso de um oscilador harmdnico ideal, a energia potencial (V) apresenta apenas um
termo quadratico:

V=0,5k ()’ =0,5kx 45
Onde k € a constante de forga da ligagao, r e a distancia internuclear, r, é a posicéo de
equilibrio internuclear e x = (r-r.) € o deslocamento em relagao a posi¢éc de equilibrio. A
energia potencial apresenta forma parabdlica e simétrica em relacao & posicéo de equilibrio
(re)-

O modelo de vibragdc mecéanica para uma molécula diatémica apresenta fregiiéncia

de vibracao dada por:
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4.6

onde p = myimy/{my+my) € a massa reduzida do sisterna diatémico. Um tratamento mecanico-
quéantico mostra que o oscilador harmdnico apresenta niveis de energia dados por:
1 k2
E, :hw{v+w); w=|—| =27V, h-—-—h;; v=],23,... 4.7
2 u 2
onde h é a constante de Plank, v ¢ a freqliéncia classica de vibragao (definida na Equacéc

4.8) e v &€ o nimero quantico de vibracao.

Os niveis de energia expressos em unidades de ndmerc de onda {cm‘j) 580 dados

por:

E
J i IV ®
G(V)(Cm )—'-%EV[V‘?E); v Z% 4.8

sendo v o ndmero de onda da transicdo vibracional.

4.2.1.2 - Oscilador anarmonico.

O modelo harmonico gera erros razoavelmente altos para niveis energéticos mais
excitados, de modo que € apenas utilizado para se entender o conceito de vibragao
molecular. Os niveis de energia para os harmonicos (niveis excitados com maior energia)
nédo sdo exatamente muitiplos inteiros da energia do nivel fundamental (v=0 — E,, = hv/2).

Uma boa aproximacgao para o calculo dos niveis de energia de uma ligagéo quimica é o uso

do potencial de Morse, dado pela Equacéo 4.9.
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2
V=heD,{1+e ), g=| L © o=2 4.9
¢ e( )2 [2hc J =21y

Onde D. € a profundidade do pogo de potencial (energia de dissociacéo), ¢ é 2 velocidade
da luz no vacuo e o € a freqliéncia angular.

Perto do minimo de energia (posicdo de equilibrio r.), o potencial de Morse se
comporta como uma fung&o parabdélica. Porém em niveis energéticos excitados {harmbnicos)
ele contempla a possibilidade de dissociagao da ligagdo (quando a energia & igual a D).

A equacgédo de Schrddinger pode ser resolvida para o potencial de Morse e obtém-se

como resposta os niveis eﬂergéticos dados pela equacaoc 4.10.
N 1Y, (1Y
GW)em™ )=V V+EZ- -V V"E*-:—Z- Xe+V v+5 Ye+... 4.10

onde Xe, Ye, ... , s@0 as constantes empiricas que dependem dos atomos envolvidos na
ligacdo quimica. Essas constantes podem ser ajustadas & energia de dissociagao
experimentalmente. Na pratica, para o calculo dos harménicos superiores (niveis excitados),
a equacioc 4.10 é truncada no 2° termo.

A presenca de anarmonicidade apenas é relevante para o célcuic de absorgbes
fracas correspondentes a transicdes entre os niveis 2 « 0, 3 « 0, etc. Pelas regras de
selecdo da mecéanica quantica para o movimento vibracional (Av = +1), o 12 “overtone”
(transicdo para o segundo harménico) é proibido. A explicacdo para a existéncia de tais
transicbes e que a regra de selecdo € baseada no oscilador harménico. A presenca de
anarmonicidade relaxa essa regra de selecao, porém a intensidade com que os “overtones”
ocorrem & muito menor que a intensidade dos modos vibracionais fundamentais. Os niveis

de energia vibracional séo mostrados na Figura 4.1 como linhas horizontais.
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Figura 4.1 — Niveis vibracionais de energia e transigbes associadas para moléculas diatdbmicas.

4.2.2 - Tratamento quimiométrico de dados

Fortunadamente, a utilizacdo de métodos estatisticos tem permitido a obtengao de
informacgdes qualitativas e quantitativas a partir dos complexos espectros na regifo do
infravermelho proximo. O desenvolvimento de varias técnicas matematicas e suas
disponibilidades em programas de computador (“software”) tem popularizado a utilizagao da
espectroscopia no infravermelho préximo.

Através de técnicas quimiométricas, mais especificamente, técnicas de calibragéo
multivariada, a determinagao de propriedades quimicas e fisicas de amostras que absorvem
na regidao do infravermelho préximo tem sido possivel. Isso tem sido feito por métodos com

modelagem local, como a regressdo linear mdltipla [9-12], que utiliza a absorbéncia em
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comprimentos de onda selecionados, ou métodos de modelagem global, tais como a
regressdo por componentes principais (PCR) [8-13] ou minimos quadrados parciais (PLS) [9-
13].

O primeiro passo € realizar os experimentos de calibragdo, cruciais para
determinagbes quantitativas. Esta etapa envolve a aquisicdo de um conjunto de espectros
de referéncia (ou de calibragdo), abrangendo amosiras em toda a faixa da propriedade de
interesse a ser monitorada, ou seja, qualquer amostra que se pretenda estimar (conjunto de
previsao) deve ser bem representada pelas amostras do conjunto de calibraggo. O proposito
dos experimentos de calibracio & estabelecer um modelo matemético que relacione os
espectros NIR & propriedade de interesse, previamente determinada para todas as amostras
do conjunto de calibrago por uma técnica independente (método de referéncia).

Uma vez estabelecido o modelo matematico de caiibragéo, a(s) propriedade(s) de
interesse para amostras desconhecidas pode(m) ser determinada(s) a partir dos seus
espectros (etapa de previsio).

A espectroscopia no infravermelho préximo nao poderia ter alcangado o nivel atual de
sucesso sem o uso de rotinas quimiométricas aplicadas como pré-processamento nos dados
brutos, ¢ como andlise de dados para a obtencdo de parametros relevantes ou para a
previsdo de propriedades de interesse. Dados brutos, obtidos a partir de espectros NIR,
precisam ser matematicamente processados para eliminar defeitos geralmente observados
nos espectros.

A derivagado numerica [54, 55] pode ser utilizada para remover deslocamentos de

linha base ou para resolver picos sobrepostos. A segunda derivagdo é mais comumente
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utilizada. Como essas tecnicas aumentam consideravelmente os ruidos, é necessario
também aplicar técnicas de alisamento ou remocéo de ruidos [16, 54].

A correc@o de espalhamento multiplicativo (MSC ~ Muitiplicative scatter correction)
[56] é outra técnica de correcéo especiral. Eia enfoca o espalhamento de luz devido 2
variagdo no tamanho das particulas. A corregéo consiste em estabelecer um termo aditivo e
um multiplicative para corrigir cada especiro em relagéo a um espectro de referéncia.

Varias tecnicas de calibragdo muitivariada tém sido utilizadas para a calibragdo dos
espectros na regido do infravermelho proximo. C PCR e o PLS s30 os métodos mais basicos

e mais utilizados para essa finalidade. Regressao por Fourier [57] e, mais recentemente, por

redes neurais [58] também tém sido utilizados.

4.3 — Aplicagdes dos modelos propostos

Os modelos nac lineares de calibragdo multivariada propostos foram aplicados na
determinagéo do pol, ART e brix a partir de espectros na regido do infravermelho proximo de
amostras de xarope de caldo de cana (caldo de cana concentrado).

Foram utilizados espectros de absorc&o no infravermelho proximo de xarope de caldo
de cana obtidos em um espectrofotdmetro FEMTQO PLS-PLUS na faixa de 1200 a 2500 nm
com amostragem de 626 pontos por espectro, ou seja, com resolugdo de 2,08 nm. As

medidas de absorbancia foram feitas a partir da luz transmitida em uma cela com 1 mm de

caminho optico.
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Os dados foram obtidos na usina Alta Mogiana em Sao Joaquim da Barra — SP. Os
valores de pol, brix e ART, padrdes de referéncia para calibracdo multivariada, também
foram obtidos pelo corpo técnico da usina Alta Mogiana.

Para a execugdo da selecdo de freqliéncias de Fourier e da otimizac@o da RBFN,
ambos por aigoritmo genetico, foram construidos programas em ambiente computacional
matricial Matlab. Esses programas foram conectados em uma interface grafica, também
construida em Matlab. A Figura 4.2 mostra a janela principal dessa interface grafica
construida. Cada botao acessa comandos ou outras janelas com comandos para executar as

operactes anteriormente discutidas.

Patﬁmetns dﬁ algoritmo genético para esm:;éo

Nﬁmam de mdm’duas[ 5[; Nimero de fatores]1
Numem de geraguesf 100 # Min variaveis | 15

: Max variaveis| 100

?mbai:‘ﬁdade de Mutagiul Gt nsideragles] Sern consideragtes

ftervale de szhamerﬁs] 10 Ahemﬁnma antre substituighc e dommﬁnma ; 40 80 &0 1tb:!]

. Teade pemanéwm 7 Avaliar — = avaiiar gtmm oo

© Menor ajuste | [ o0 W Mostrar avaliagio da olimizagic  Mostrar avaha;&o ]

.- Critério :ﬁaavaﬁagée RMSEC + RMSEY +2 * std (RMSECEMEEY) i

Modelo de avabiacic |Seiecso de varidveis para calibragao com PLS hd

Tipo de sjuste IEng Relative hd
a

?orma de acampar#ramemu Grifico
Alestira _”H BA D;:ui;-«r\g :-vﬂn[_,lar-:-‘é: fina

J Tamanhr; da faixa

Figura 4.2 - Janela principal da interface grafica do programa que executa os modelos com ofimizagéo por AG

propostos.
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Através da interface grafica, pode-se facilmente inserir os parametros do algoritmo
genético (ja discutidos no capitulo 1), bem como abrir outras janelas da interface grafica
para a aquisicdo (carregamento) de dados e execucdo de pré-fratamentc nos mesmos (se
necessario). Os botdes sdo intuitivos e permitem uma fécil utilizaggo dos programas de
otimizacdo por AG. A ofimizacdio pode ser executada partindo de uma populacgdo inicial
(inclusive aleatoria) ou continuando uma ctimizac@o anterior do ponto (nimero de geragdes)
em que foi interrompida. Adicionalmente, apds a ofimizacdo, se houverem dados de
previsdo, pode ser realizada uma avaliagdo do modelo otimizado por AG, de modo @
verificar os erros de previso comparando-os com os erros de validacio e de calibracio.
Uma estimativa comparativa desses erros se faz necesséaria para avaliar o grau de sobre-
ajuste do modeio.

Uma documentacao de apoio com manuais e instrugdes de utilizagdo dos programas
construidos e da interface grafica, estdo disponiveis gratuitamente no “site” (URL) dc
Laboratério de Quimiometria em Quimica Analitica — LAQQA, cujo endereco na Internet é

http:\Wagqa.igm.unicamp.br

4.3.1 — Determina¢do do brix de amostras de caldo de cana concentrado (xarope) s
partir de espectros na regiao do infravermelho préximo, com o modelo de selecdo de

freqiiéncias de Fourier por algoritmo genético para calibragao com PLS (FFT-PLS.

AG).

O modelo de selegao de freqiéncias de Fourier por algoritmo genético proposto fo

aplicado em um conjunto de 467 espectros NIR de caldo de cana concentrado (xarope) parz
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a determinagéo do brix. Foram utilizadas amostras com valores de brix dentro da faixa entre
64 e 74 °brix.

As amostras foram divididas em trés grupos, sendo 267 amostras para a calibracgio,
100 para validag@o e 10C para previsdo, escolhidas de modo representativo, isto &, as
amosiras de cada grupo (calibrac8o, validaco e previsdo) foram escolhidas de modo que
cada grupo possuisse valores de brix em toda a faixa monitorada, sem extrapolacic nos
conjuntos de validagdo e previsdo. Os espectros NIR das amostras de xarope de caldo de

cana s&o mostrados na Figura 4.3A, e os espectros de freqiiéncia, aplicando a transformada

de Fourier dessas amoslras s8o mostrados na Figura 4.3B.

Especiros NIR de xarope de caldo de cana Espectros de poténcia (FFT) de xarope de caldo de cana
45
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Figura 4.3- A - Espectros NIR de caldo de cana concentrado (xarope); B- Espectros de poténcia dos dados de
xarope de caldo de cana.

Nao foram encontradas amostras andmalas (“outliers”) dentre as amostras
analizadas.
Os espectros da Figura 4.3A mostram claramente um pico em torno de 2000 nm

quase saturado correspondente a absorgdo da agua. Essa informacdo nao deve ser



Capitulo 4 - Determinagao de parametros de qualiciade utilizados na indistria sucroalcooleira 92
por espectroscopia no infravermelho préxime utilizando os modelos propostos.

transformada de Fourier) para um espaco com 92 dimensdes (nimero de frequéncias
selecionadas) e em seguida, através de urn modelo linear (PLS com 3 fatores) realizou-se a
calibracdo multivariada desejada.

As freqliéncias que apresentam maior correlagio com o brix foram selecionadas pelo
modelo. Pode-se observar claramente que o modelo rejeitou as freqiiéncias préximas a 60
Hz. Embora né@oc seja perceptivel pela observacao direta dos espectros NIR, possivelmente
deve haver uma interferéncia da rede elétrica (que oscila a 60 Hz) nessas freqéncias de
modo a diminuir {ou eliminar) a correlacio entre as mesmas e o brix. Desempenho analogo

é observado em torno de 120 Hz, porém em menor intensidade.
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Figura 4.4 - Fregliéncias selecionadas pelo modelo proposto para a determinacao do brix.

E interessante observar que a freqiiéncia 0 Hz foi selecionada pelo modelo proposto,
ou seja, um pré-processamento baseado em centrar os dados na média iria acarretar em
uma calibracdo menos efetiva, visto que, conforme o modelo indica, a freqliéncia 0 Hz

possui correlagdo com o brix.
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O desempenho do modelo proposto foi avaliado através da raiz quadrada do efro

quadratico meédio percentual para calibragdo (%RMSEC), validagao (%RMSEV) e previséo

{(%RMSEP}, calculados pelas Equacdes 4.11, 4.12 e 4.13 respeactivamente.

-1
i - 2
3 {c,-&F
%RMSEC=?G iml?z-—k«-i 411
_1
v - 2
Z (CI,—CI)Z
%RMSE?':}GO il — 412
1
4 - 2
100| & c.-¢J
%RMSEP = =] 413

mn

np

onde C, € a concentracdc média das amostras de calibracdo, C; é a concentragio real de

cada amostra do respectivo conjunto, C, € a estimativa do modelo proposto para a i-ésima

concentracdo, n € o nimero de amostras para caiibragdo, k é o nimero de variaveis latentes

utilizadas peio PLS, nv € o nUimero de amostras para a validagdo e np é o nimero de

amosiras para a previséo.

Para efeito de comparacao, foram calculados os erros de previsdo dos dados com o

PLS convencional utilizando 2 variaveis latentes. O nUmero de variaveis latentes foi

determinado pelo erro de previsao por validacao cruzada tipo “leave one out” [59, 60]. Comgo

os dados de espectro de caldo de cana apresentam apenas uma espécie (por hipttese seria
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apenas a sacarose), a segunda variavel latente provavelmente deve ser utilizada para

modelar ndo-linearidades inerentes aos ruidos experimentais nos dados.

Tabela 4.2 - Desempenho do PLS direto e do PLS com fregliéncias de Fourier selecionadas paio modelo
proposto, para os dados de xarope de caldo de cana.

%RMSEC | %RMSEY | %RMSEP

Determinacdo do brix diretamente como PLS 2,77 2,85 2,890

Determinagdo do brix através do PLS com as 1,30 1,28 1,25

fregiiéncias de Fourier selecionadas

Ambpos os modelos se mostraram robustos, porém enguanto o PLS direto apresenta
erros medios em torno de 2,84 % (considerando os trés conjuntos de dados), o modeio de
seleg@o de freqUéncias apresenta menores erros médios em torno de 1,27%.

Esses dados mostram claramente uma dependéncia quase linear entre os espectros e
o brix, através dos erros obtidos com o PLS. Apesar disso 0 modelo de FFT-PLS-AG se
mostrou eficiente, pois apesar de ndo melhorar os resultados significativamente, pbde
reduzir os erros para a faixa de 1%.

Pode-se usar as amostras de previsdo para verificar se os dois conjuntos de erros

sao significativamente distintos (através do teste F). Tomando os RMSEPs como estimativas

dos desvios padrao, temos:

Sws ___ RMSEP;,  (0,029)
Si-FT*AG“PLS RMSEP iﬁ—éGwPLS (0?0}‘25 )2

=538 ; F{99%,100,100)=1,60

Logo, pode-se afirmar com 99% de certeza gue as distribuicdes de erros s@o

estatisticamente distintas.
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4.3.2 - Determinacio do pol de amostras de caldo de cana concentrado (xarope) a
partir de espectros na regido do infravermeiho préximo, com o modelo de selecdo de

freqiiéncias de Fourier por algoritmo genético para calibragdo com PLS (FFT-PLS-

AG).

O modelo de selecdo de freqliéneias de Fourier por algoritmo geneético proposto
também foi aplicado em um conjunto de 202 espectros NIR de calde de cana concentrado
(xarope) para a determinacao do pol. Foram utilizadas amostras com valores de pol dentro
da faixa entre 4,1994 & 7,1703.

As amostras foram divididas em trés grupos, sendo 103 amostras para a calibragao,
50 para validagdo e 49 para previsao, escolhidas de modo representativo. As amostras de
cada grupo (calibragéo, validagéo e previséo) foram escolhidas de modo que cada grupo
possuisse valores de pol em toda a faixa monitorada, sem extrapolagéo dos conjuntos de
validacdo e previsdo. Nao foram encontradas amostras andmalas (“outliers”) dentre as
amostras analisadas. Os espectros NIR das amostras de xarope de caldo de cana s&o
mostrados na Figura 4.5A, e os espectros de poténcia, apos a aplicagaoe da transformada de
Fourier, dessas amostras sdo mostrados na Figura 4.58.

Para a ofimizagéo por algoritmo genético foram utilizados os seguintes parametros:

Tamanho da populacao = 40 individuos;

Numero de geragdes = 400;

Probabilidade de cruzamento = 0,9;

Probabilidade de mutagéo = 0,1;

Numero minimo de varidveis selecionadas = 10;
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Nimero maximo de varidveis selecionadas = 300;
Numero de fatores para a modelagem com PLS = 7:

Criterio de avaliaggo = RMSEC + RMSEV + médulo da diferenga enire RMSEC e
RMSEV.

Espectres NIR de xarope de caido de sanz Espectras de poténeia (FFT) de xarope de caido 42 canz
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Figura 4.5 - A - Espectros NIR de caldo de cana concentrado (xarope); B- Espectros de paténcia dos dados de
xarope de caido de cana.

Novamente, 0s espectros da Figura 4.5A mostram claramente um pico em torno de
2000 nm quase saturado correspondente & absorgao da agua. Essa informacéo ndo deve
ser relevante para a previsdo do brix, e a(s) freqiéncia(s) reiativas a esse pico
provavelmente devem ser excluidas pelo algoritmo genético ao longo da otimizagéio
(seleg@o) de freqliéncias para gerar um modelo de calibragdo que meihor explique a
variag@o do brix em funcéoc das medidas de especiro NIR.

Tambem utilizou-se o critério de dominancia para o methor individuo.

As variaveis (freqliéncias de Fourier) selecionadas pelo modelo proposto sioc

mostradas na Figura 4.6. As freqiiéncias que apresentam maior correlag&o com o pol foram
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selecionadas pelo modelo. Pode-se observar, mais uma vez, gque o modelo rejeitou as
freqliéncias préximas a 60 Hz e 120 Hz. Embora nao seja perceptivel pela observacéo direta
dos espectros NIR, possivelmente deve haver uma interferéncia da rede elétrica (que oscila
a 60 Hz) nessas freqléncias de modo a diminuir {(ou eliminar) a corre.lagée entre as mesmas
e o pol. Desempenho andlogo € observado em tforno de 120 Hz, porém em menor
intensidade.

E interessante observar que também a freqéncia 0 Hz foi selecionada pelo modelo
proposto, ou seja, um pré-processamento baseado em centrar os dados na média iria
acarretar em uma calibracio menos eficiente, visto que, conforme ¢ modelo indica, a
freqUiéncia 0 Hz possui correlagdo com o POL. Esse fato é reforgado pela comparagéo com
o modelo PLS utilizando os dados de espectro centrados na média (o gue € equivalente a
remover a freqiiéncia nuia). O modelo com os dados centrados na média mostrou-se menos
eficiente que o modeloc com os dados originais (sem pré-tratamento de variaveis).

Selecdc de frequencias por aigoritmo genético / PLS
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Figura 4.6. Freqléncias selecionadas pelo modelo proposto para a determinagdo da pol.
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As variaveis selecionadas peic modelo proposto sdo mostradas na Figura 4.4. Foram
selecionadas 79 freqiiéncias.

Pelc modelo proposto, partiu-se de um espaco com 626 variaveis correlacionadas,
cuja dimens&o real € aigo menor que 10, Expandiu-se de forma ndo linear {pela
transformada de Fourier) para um espago com 79 dimensdes (numero de freqléncias
selecionadas) e em seguida, através de um modelo linear (PLS com 7 fatores) realizou-se a
calibracdo multivariada desejada.

O desempenho do modelo proposio foi avaliade através da raiz guadrada do erro
quadratico médio percentual para calibragiio (%RMSEC), validagso {(YRMSEV) e previsao
(%RMSEP), calculados pelas Equactes 4.11, 4.12 e 4.13 respectivamente. Esse
desempenho é avaliado através da discrepancia entre o %RMSEC, %RMSEV ¢ %RMSEP.
ideaimente eles devem ser iguais, indicando que nao ha sobreajuste em nenhum conjunto, e
baixos indicando que o modelo possui uma boa capacidade de previsdo de amostras
desconhecidas. A Tabela 4.3 mostra esses critérios de avaliacio, comparando o modelo

proposto com o modelo PLS (padrac de calibragio multivariada).

Tabela 4.3 - Desempenho do PLS direto e do PLS com frequéncias de Fourier selecionadas pelo modsio
proposto, para os dados de xarope de caldo de cana.

%RMSEC | %RMSEV %RMSEP

Determinagao da pol diretamente como PLS 15,14 412 4,31

Determmac8o da pol através do PLS com 1,38 1,42 1,50

fregiiéncias de Fourier selecionadas por AG
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Para efeito de comparagdo, foram calculados os erros de previséc dos dados com o
PLS convencional utilizando 7 variaveis latentes. O nimero de varidveis latentes foi
determinado pelo erro de previsao para as amostras de validacéo.

Ambos os modelos sdo robustos, porém enquanto o PLS direto apresenta erros
relativos médios em torno de 4,52%, o modelo de selecdo de freqliéncias apresenta
menores erros relativos médios em torno de 1,44%. Essa diminuicBio no errc € bastante
significativa, pois o prego da cana paga pela indistria € dado por esse parmetro. Para a
substituicdo do método convencional pelo NiR exige-se que esses erros estejam em torno
de 2%, conforme informagdes colhidas na usina Alta Mogiana.

Tomando o RMSEF como estimativa do desvio padrioc das distribuicSes de erro dos

modelos, pelo teste F, tem-se:

Shs _ RMSEPG, (0,0431)
Si‘PT—AG—PLS RMSEP i‘ﬂ” wAG-PLS (050150)2

=826 ; F(99%.,49,49)=196

Logo, pode-se afirmar com 99% de certeza que as a distribuigao de erros obtida para
o modelo FET-AG-PLS é estatisticamente distinta.da distribuigéo de erros obtida pelo PLS.

As distribuicbes dos erros relativos de previsdo para os modelos FFT-PLS-AG e PLS,
sio mostrados nas Figuras 4.7A e 4.7B respectivamente.

Observa-se, pela Figura 4.7, que ambos os modelos apresentam erros relativos
percentuais para as amostras de previsdo (ERPP) distribuidos aleatoriamente em torno do
zero. Porém o modelo utilizando-se apenas o PLS mostra erros muito maiores e muito altos

para as primeiras amostras (que possuem baixo valor de pol).
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Figura 4.7 — Distribuic0 dos erros relativos percentuais de previsado (ERPP) obtidos para determinagso de pol
em amostras de xarope de caldo de cana. A - Pelo modelo de FEFT-PLS-AG. B - Pelo modelo de PLS.

As amostras foram ordenadas de modo crescente, assim as primeiras amostras (a
esquerda) referem-se aos menores valores de pol.

Os histogramas das distribuicdes de erro mostrados na Figura 4.7 sdo mostrados na
Figura 4.8. Nela observa-se que a distribuicdo de erros do modelo proposto se assemelha
mais a uma gaussiana que a distribuicio de erros obtida pelo PLS. Ou seja, a distribuicdo de
erros do modelo FFT-PLS-AG é realmente aleatéria, enquanto que para o PLS parece haver

uma certa tendéncia nos erros, indicando que o modelo desenvolvido (FFT-PLS-AG) ¢ o

mais adequado para os dados em guestso.
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Figura 4.8 ~ Histograma da distribuicio dos erros relativos perceniuals de previso (ERPP) oblidos pars

determinacdc de pol em amostras de xarope de caldo de cana. A - Pelo modelo de FFT-PLS-AG. B - Pelo
modelo de PLS.
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4.3.3 — Determinagdo do ART de amostras de caido de cana concentrado (xaropej a
partir de espectros na regido do infravermelho préximo, com o modeio de calibragao

multivariada com RBFN otimizada por algoritmo genético (RBFN-AG)

O modelo de otimizacao de raios, centros, tipos e nimero de RBF's com otimizacao
das conexbes (poda) em uma RBFN foi aplicado em um conjunio de 192 especiros NIR de
caldo de cana concentrado {(xarope) para a determinacdc do ART (aclicares redutores
totais). Foram utilizadas amostras com valores de ART dentro da faixa entre 59,82% e
70,32%.

As amostras também foram divididas em irés grupos, sendo 97 amostras para

calibracéo, 47 amostras para validagéo e 47 amostras para previsdo, também escolhidas de
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modo representativo. Nao foram encontradas amostras andmalas (“outliers™ dentre as
amosiras analisadas.

As amostras foram pré-tratadas com utilizacdo de PCA com 6 componentes principais
(99,99% de variancia explicada) para ortogonalizagac dos dados de entrada sem perda das
informacfes contidas nos especiros.

Foram utilizadas para otimizac8o um conjunto com 4 RBF’s gaussiandides (h, a he}, 4
RBF’s cauchys (hs a hg), 4 RBF’s hiperquédricas (hy a hy,) € 4 RBF’s hiperquadricas inversas
{h 2 hyg), OU Seja, uma possibilidade de construir uma rede com até 16 RBFs.

Para a otimizagéo por algoritmo genético foram utilizados os seguintes parametros:

Tamanho da populagdc = 50 individuos:

Numero de geracdes = 800;

Probabilidade de cruzamento = 0,5;

Probabilidade de mutacio = 0,1;

Precisdo utilizada em cada parametre continuo = 10 bits

Critério de avaliacgo = RMSEC + RMSEV + moédulo da diferenca entre RMSEC e
RMSEV.

Apés a ofimizagic pelo algoritmo genético, foram selecionadas apenas 1 RBF
gaussiandide (h4), 3 RBF's cauchys (h;, h; e h,), 2 RBF’s hiperquadricas (hs e hg) € 2 RBF’s
hiperquadricas inversas (h; e hg), totalizando 8 RBF’s dentre as 16 RBF’s disponiveis, como
mostrado na Figura 4.9. A otimizacéo por AG eliminou completamente as conexdes da 12, 22
e 4° RBF’s (gaussianas); da 5° RBF (cauchy); da 9% e 102 RBF’s (hiperquadricas) e da 15% e
162 RBF’s (hiperquéadricas inversas), e desse modo removeu essas RBF’s da RBEN.

Simultaneamente, a ofimizacdo por AG também restringiv as entradas {componentes
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principais) das RBF’s que permaneceram na rede, eliminando algumas conexGes, conforme
mostrado na Figura 4.9. Esse processo garante uma baixa probabilidade de sobreajuste,
conforme indicam os parédmetros de avaliagio da otimizacdo mositrados adiante.

Pelo modelo proposto, partiuv-se de um espaco com 626 variaveis correlacionadas,
cuja dimensao real € aigo menor que 6 {0 PCA 8 com variaveis latentes ja explica 99,99% da
variancia total dos dados), expandiu-se de forma n#&o linear (pela transformada de Fourier)
para um espago com 8§ dimensfes (nUmero de RBFs utilizadas pela rede otimizada) e em

seguida, através de um modelo linear (MLR da propria RBFN) realizou-se a calibragao

multivariada desejada.

Figura 4.9 - Representacao da RBFN otimizada por AG.
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A partir da analise da RBFN otimizada pelo AG, pode-se extrair informagdes a cerca
do sistema em quesifo. Baseado na varianciz explicada por cada RBF, aliada com as
informagdes a cerca dos raios {dispers8o) e centros (posigao), pode-se identificar quais as
variaveis mais importanies na modelagem, ou seja quais as componentes principais
apresentam maiores informagdes. Posteriormente, pela analise dos “loadings”, pode-se
identificar quais variaveis do espectro original (absorbancias em comprimentos de onda
especificos) s&0 mais importantes para as componentes principais (varidveis de enirada da
RBFN) mais influentes. A Tabela 4.4 mostra a variancia explicada pela RBFN otimizada por

AG, bem como a parcela de variancia explicada por cada RBF da rede.

Tabeia 4.4 — Variéncia explicada pelas RBF’'s da RBFN para os dados de ART.
bias | H, hg h, hy by Ry, hy by

W 69,24 16,284 1514 | 4936 | 5,087 |-0,3076, 0.3232 -7,2001 -23,43

Varidncia | 92,19 | 0,138 0,0173 | 0,0064 | 0,00129 | 0,0346 | 0.0259 0,181} 1,34

explicada
Variancia total explicada = 93,93%

A Tabela 4.5 mostra os centros e a Tabela 4.6 mostra os raios das diferentes RRF’s
otimizados para cada entrada (Xi) pelo algoritmo genético. No caso em questao ha apenas 6
entradas porque foram utilizadas 6 componentes principais para ortogonalizar os dados.

Os valores de raios e centros marcados com asterisco assinalam conexdes gue nao

foram selecionadas (foram cortadas) da RBFN.
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Tabela 4.5 - Centros seiecionados e otimizados pelo AG para cada enfrada de cada RBF da RBFN.

Centros hs he hy hg hay hqz hys has
)& 27,356 28,328 * 28,404 * 34,894 31,838 *
% * 1,2034 * * * * -3,0845 26442
¥ 0,2413 * -0,2548 ¥ -1,1232 0,4547 * 2,2259
) ¥ -0,8323 -0,4545 * -0,8374 * * 04662 *
s * 0,3228 -0,2979 (,1806 * -0,2793 0,3083 2,2259
X * 0,1873 -0,3081 0,1680 00,3476 -0,2445 * *

Adicionalmente as RBF's gue nao apresentaram nenhuma conexdo foram removidas

da rede. Desse modo obieve-se uma rede com o menor nimero de RBF's e conexdes

necessarias, de modo a construir um modelo de calibragdo multivariada com maior nimero

de graus de liberdade. Esse procedimento diminui a possibilidade de sobreajuste.

Tabela 4.6 - Raios selecionados e otimizados pelo AG para cada entrada de cada RBF da RBFN.

Raios hs hg hy hg b4 hey hu3 his
X 1,0568 1,9458 * 3,1742 ® 1,6778 1,3149 *
). & * 0,4449 * * * * 0,8460 2,4860
X3 0,6463 * 0,1447 * 0,7014 0,1146 * 0,6778
) & 0,6181 0,8181 * 0,5508 * * 0,8030 *
Xs * 0,2582 0,3865 00,1578 * 0,2508 0,582z 0,3792
Xs * 0,4248 03540 00,1110 0,1088 0,3682 * *
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Para a RBFN ofimizada por AG em questao, a RBF hy, é responsave! pela maior parle
da variéncia explicada (além do "bias”). Logo, pode-se conciuir que a 12 componente
principal (exciuida pelo AG para a RBF hy,) é menos importante para a calibracio que as 22,
3% e 5° componentes principais. Isso acaba com a idéia de que uma rede neural seja uma
“caixa preta” e n&o apresente informactes sobre o sistema modelado,

Os avaliadores (%RMSEC, %RMSEV e %RMSEP) s3o calculados de maneira
analoga aos calculados para o PLS, exceto que o nimero de graus de liberdade
{denominador) para os dados de calibracio & igual ao nimero de amostras menos o nimero
de RBF's e bias (termo linear) da RBFN menos 1. O nimero de graus de graus de liberdade
& diferente porque cada parametro da rede restringe um grau de liberdade, e como os pesos
(w) sao determinados por minimos quadrados, o somatério dos erros guadraticos é nulo, o
que restringe mais um grau de liberdade.

Novamente o modelo construido foi comparado com o PLS (modelo padrioc de
calibragdo multivariada) e os avaliadores sao mostrados na Tabela 4.7.

Para efeito de comparagéo, foram calcuiados os erros de previsdo dos dados com o
PLS convencional utilizando € varidveis latentes, sem pré-tratamento (melhor caso). O
namero de variaveis latentes foi determinado pelo erro de previsio para as amostras de
validacao.

Ambos os modelos s&o robustos, porém enguanto o PLS direto apresenta erros
médios em torno de 2,45 %, o modelo de RBFN otimizada por AG apresenta erros médios
em torno de 1,48% para os dados em questdo. Adicionalmente, a discrepancia entre os

avaliadores de ambos modelos é comparavel, diferindo apenas na 2° casa decimal {desvio
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padrac de 0.202 para 2 RBFN e 0.213 para o PLS). Também nesse caso, foi possivel

diminuir os erros relativos médios para a faixa de 1%.

Tabela 4.7 - Desempenho do PLS direlc e da RBFN ctimizada por AG.

Y%RMSEC %RMSEY Y%RMSEP

Determinacio de aclcares redutores totais 2,34 2,32 2,70

diretamente com ¢ PLS

Determinacio de acgucares redutores totais 1,38 1,36 1,72

através da RBFN otimizada por AG

Tomando o RMSEP como estimativa do desvio padréo das distribuigbes de erro dos

modeios, pelo teste F, tem-se:

Sps _RMSEP 2 ___:(0,0270)2
2 RMSEP’. (0,0172)

SRBFN -~ AG RBFN-AG

=2,46 ; F(99%,47,47)=199

Logo, pode-se afirmar com 99% de certeza que as a distribuigéc de erros obtida para
o modelo RBFN-AG é estatisticamente distinta.da distribuicio de erros obtida pelo PLS.

Pela distribuicdo dos erros relativos de previsdo para os modelos RBFN-AG e PLS,
mostradas nas Figuras 4.10A e 4.10B respectivamente, observa-se que o modelo com
RBFN-AG apresenta erros relativos percentuais para as amosiras de previséo (ERPP}
distribuidos aleatoriamente em torno do zero, o que parece ndo ser o caso quando se utiliza
o PLS. As amostras foram ordenadas de modo crescente, assim as primeiras amostras (a

esquerda) referem-se aos menores valores de ART.
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Figura 4.10 — Distribuigdo dos erros relativos percentuais de previsao (ERPP) obtidos para determinacic de
ART em amostras de xarope de caldo de cana. A - Peio modelo de RBFN-AG. B - Pelo modelo de PLS.

Os histogramas das distribuicdes de erro mostrados na Figura 4.10 s&o mostrados na
Figura 4.11. Nela observa-se que a distribuicio de erros do modelo proposto com RBFN-AG
novamente se assemelha mais a uma gaussiana que a distribuicdo de erros obtida pelo
PLS. Em outras paiavras, 6 modelo proposto parece ser mais adequado na modelagem de
ART.

Apesar de, absolutamente, a diferenca entre os erros relativos de previsaoc com o
modelo PLS e RBFN-AG ser pequena, relativamente, a diferenca é bastante significativa
(quase o dobro). Ademais o PLS obtém erros de previsdo que ndo possibilitam a sua
utilizac&o como alternativa viavel em substituicdo aos métodos tradicionais de laboratério
para a determinagéo do ART. ldealmente os métodos espectroscopicos aliados acs modeios
quimiométricos n@o podem apresentar erros relativos médios superiores a 2% para poderem
substituir os métodos tradicionais, segundo informagdes do pessoal técnico da usina Alta

Mogiana.



Capitulo 4 - Determinacsdo de pardmetros de gualidade utilizados na inddstria sucroalcoocleirs i69
por espectroscopia no infravermalihe préximo utilizando os modelos proposios.

Freqg.
14

Freq.

i2

1G

6 5 -4 -3 -2 -1 0 1 2z 3 4
Erro relativo perceniual de previsfic

2 4 6 8
Erro relativo percentual de previsdo

A {B)

Figura 4.11 — Histograma da distribuicdo dos erros relativos percentuais de previsio (ERFPP) obtidos para

determinacdo de ART em amosltras de xarope de caldo de cana. A - Pelo modelo de RBFN-AG. B - Pelo
modelo de PLS.
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Para a aquisigic de dados eletroguimicos, optou-se por construir um potenciostato
monocanal interfaceade a um microcomputador. Desse modo, tem-se controle total do
potencial aplicado, permitinde a manipulago da rampa de potencial para gque se possa
aplicar diferentes técnicas voltamétricas. Desenvoiveu-se uma formatagao propria para o
armazenamento dos dados provenientes das anélises eletroguimicas. isso permitiu o fotal
controle dos dados monitorados (corrente eléfrica) de modo a desenvolver rotinas

quimiométricas para frata-los.

5.1 — Voltametria

Voltametria compreende um grupo de técnicas eletroanaliticas onde a informagao
sobre o analito provém de medidas de corrente elétrica como funcao de um potencial
aplicado sobre um eletrodo indicador (ou de frabatho) sob condigdes de compieta
polarizacéo, ou seja, os analitos séo atraidos ao eletrodo de trabalho devido ac potencial
aplicado sobre o mesmo, e ac encontrar o eletrodo, se houver potencial suficiente, sofrem o
processo redox, desenvolvendo uma corrente elétrica. A migragdoc de material
eitroquimicamente ativo (ions) em diregao aos eletrodos gera um gradienie de concentragao
entre a superficie do eletrodo e o meio da solugao.

Na voltametria um potencial variavel é aplicado a uma cela eletroquimica e a corrente
elétrica de resposta é caracteristica do sinal de excitagéo aplicado. Os sinais de excitagéo
mais usados em voltametria s3o mostrados na Figura 5.1. Na Figura 5.1a o potencial cresce
linearmente com o tempo, a corrente desenvolvida pela cela € entao registrada em funcao

do tempo. As Figuras 5.1b e a Figura 5.1c mostram dois tipos de sinais de excitacac na
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forma de pulsos. A corrente é entdo monitorada varias vezes durante o periodo desses
pulsos (antes e apds a aplicagdo de cada pulso). Na Figura 5.1-d o potencial oscila entre
dois valores limite, crescendo e decrescendo linearmente com mesma taxa de variagao. Este

processo pode se repetir varias vezes dando origem a varios ciclos [61, 62].

NOME FORRMA TPCDE YOLTAMETRIA

E
a3} Yarredura Linear Polarografia

Tempo

Polarografia
de puisc

) Puiso diferencisl diferencial

Tempo

Voltametria
de pnda

£} Onda Quadrads quadrada

Tempo

oy Triangular Voi‘@matﬂa
ciclica

Tempo

Figura 6.1 — Potencials elétricos aplicados em voltametria.

£.2 — Sistema voltamétrico

A cela eletroquimica utilizada para a voltametria é geralmente constituida de trés
eletrodos, sendo um eletrodo de trabalho, um eletrodo de referéncia cujo potencial &

constante e um conira-eletrodo ou elefrodo auxiliar. Aplica-se um potencial {ou diferenca de
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potencial) entre o eletrodo de trabalho e ¢ eletrodo de referéncia e monitora-se a corrente
entre o eletrodo de trabalho e o eletrodo auxiliar. Isso é feito para minimizar a queda Shmica
causada pela passagem da corrente, caso s6 houvesse dois eletrodos, o que alteraria o
potencial aplicado. Existem, porém, casos em que se utilizam microeletrodos {eletrodos com
grea superficial pequena) onde a corrente monitorada é tao pequena gue a queda Shmica &
desprezivel, podendo-se utilizar celas eletroquimicas com apenas dois eletrodos.

Basicamente ha irés tipos de movimenio das espécies eletroquimicamente ativas na
voltametria:

1. Conveccao ~ Quando a solucdio é agitada. Geralmente esse processo é prejudicial
2 analise, porém ha casos em que se trabatha com eletrodos rotatorios em que a convecgao
& explorada para levar espécies ativas de um eletrodo a outro. Na pratica, esse processo €
minimizado pelo repousoc da solugio em estudo;

2. Migracéo — Devido a diferenca de potencial estabelecida entre os eletrodos, as
particulas carregadas (ions) migram devido a atragao eletrostatica. Esse processo &
minimizado pela adicdo de um eletrolito suporte (substéncia idnica) com concentragao muito
superior a do analito de interesse;

3. Difusdo — Devido ao gradiente de concentragao estabelecido entre o meio da
solugao e as proximidades do eletrodo. Esse processo é o mais explorado em voltametria, e
& um dos limitantes da corrente do processo redox.

Em voltametria, apos a aplicagéo de cada ponto do potencial de varredura monitora-
se a corrente elétrica resultante de reagbes de oxi-redugdo desenvolvidas pelo sistema.
Devido a variagdo do potencial aplicado, ha o aparecimento de uma corrente capacitiva

resultante do rearranjo das cargas nas proximidades dos eletrodos. Essa corrente decresce
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exponencialmente com o tempo de modo que apés um certo intervalo de tempo a corrente
resultante reflete basicamente o processo redox governado por difuséo (no casc de se

trabalhar com eletrolito suporte e sem agitacao).

5.3 - Montagem do Potenciostato Monocanal

O potenciostato utilizado foi montado conforme o circuito elétrico mostrado na Figura
52.

Um potencial de excitacdoc ¢ criado via “sofiware” (Vi) e através de uma interface
paralela PCL-7115 ADVANTECH ¢ aplicado no circuito somador (vide Figura 5.2). O
conversor analdgico/digital da placa de interface PCL-711S ADVANTECH somente permite a
geracéo de potenciais positivos, dai a necessidade de um circuitc somador. A tensio de
saida {Vou) do circuito somador é dada pela Equagéio 5.1.

Vou = - (R4 x Vi / R1 + R4 X Ve / R2) 5.1

No circuito somador construido todos os resistores utilizados sdo iguais, iogo o ganho
do mesmo € unitario, e o potencial final & t3o somente a soma dos potenciais de entrada e
de “offset” com o sinal invertido. O resistor (trim-pot) que controla © potencial de “offset” foi
ajustado de modo que tal potencial foi de —2,50V. Desse modo, quando © potencial de
entrada (Vi) for zero volt o potencial de saida sera igual a +2,5 V, e quando o potencial de
entrada for 5V, o potencial de saida sera -2,5 V.

Os circuitos integrados (Cl) 1, 2, 3, 4 e 5 sdao amplificadores operacionais. Apds o
circuito somador o sinal € aplicado ao eletrode auxiliar através de um amplificador

operacional (CI3) pela entrada inversora, desse mode o potencial & novamente invertido.



Capitulo 5 - Construcio de um potenciostato monocanal 115

Assim, ac aplicar um potencial de 0V na entrads do circuito 0 mesmo converte para 25V
entre os eletrodos, & um potencial de entrada de 5V equivale a 2,5 V entre os eletrodos.

O circuito integrade CI6 é um conjunto de quairo chaves anaidgicas que permitem a
permutacgdo dos resistores ligados entre a saida e a enfrada inversora do ampiificador
operacional Cl4. O chaveamento & feito através de um nivel ldgico (TTL) baixc em um (e
somente um) dos pinos 1, 8, 9 e 18 do circuito integrado Cl6. Assim, quando o pino 1 fiver
um nivel logico baixo, os pinos 2 e 3 entram em curfo-circuito e ligam o resistor R12 aos
terminais do amplificador operacional Cl4. Analogamente, um nivel baixo no pino 8, 8, cu 16
provoca a ligaco elétrica do resistor R13, R14, ou R15 aos terminais do amplificador
operacional Cl4 respectivamente. Desse modo ajusta-se o ganho nesse conversor corrente
- voltagem. Além dissc esse conversor inverte o potencial gerado (a realimentagac de
potencial é feita pela entrada inversora), Assim os possiveis ganhos neste circuito s$&o:
- 4.7x10% - 4,7x10°% - 4,7x10% e - 4,7x10° vezes,

A constante de tempo de amostragem do sinal & dada pelo produto da resisténcia
pela capacitancia dos elementos chaveados ao conversor corrente-voltagem. Os
componentes foram dimensionados para terem uma constante temporal de
aproximadamente 4,7 x10™ s.

Os niveis l6gicos que controlam o ganho do potenciostato séo gerados pelos bits 8,
10, 11 e 12 da saida digital da placa de interface Advantech [63], ou seja s@o gerados pelo
programa que gerencia o potenciostato.

O circuito integrado CI5 é apenas um “buffer” inversor, de modo a inverter e manter o

valor de tensdc proveniente do conversor corrente — voltagem.
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Figura 5.2 - Circuiio elétrico do potenciostate construido.

Para operar o potenciostato, o programa controlador aplica um potencial entre 0 e 5V
com resolugdo de 12 bits (dada pela interface D/A da placa Advantech) na entrada do
circuito somador, o qual transforma essa faixa de potencial para 2,50 e -2,50 volts
(respectivamente) e aplica essa faixa de potencial entre o eletrodo de referéncia e o eletrodo

de trabalho.
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Esse potencial promove reagbes de oxi-reducdo na cela eletroquimica, e a corrente
elétrica gerada & convertida em potencial e amplificada. A deteccéo da corrente elétrica
gerada é feita utilizando um canal de leitura (entrada anal6gica) da interface A/D &a placa
Advantech.

Apés a construcdo do potenciostato faz-se necessaric uma etapa de calibragao do
mesmo, para se obter uma equacdo que relacione a corrente monitorada com o potencial
gerado na conversao (em unidades de A/ D). Essa etapa foi feita distintamente para cada

ganho (posicdo da chave analdgica). A Figura 5.3 mostra um diagrama do esguema usado

para a calibragéo do potenciostato.

Fonte de cowents

Terminal do eletrodo
de trabalko

Tensfo proporcional

; 4 corrente elétrica
' e Potenciostato 1

,&_mparfmetm INTERFACE A/D /O

| ADVANTCH PCL-7115

Leiturade A/ D

MICROCOWFUT ADOR
IBM - PC Pentinm 200 MHz

Figura 5.3 — Esquema das conexdes do potenciostato com o computador para calibracao das correntes
elétricas monitoradas.

A Tabela 5.1 mostra as equagdes lineares obtidas por regresséo linear, aos dados da
calibraggo do potenciostato (entre a corrente aplicada e o valor de tens&o lido em unidades

de A/ D), utilizando o método dos minimos quadrados.
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Tabela 5.1 — Resuitados dz calibracdo do polenciostato,

Ganho do Equacio linear: Coeficiente de
Potenciostato i/ mA correlagao linear
4,7x10° -8,8482+4,3221x10° x unid de A/D 0,9999468
4,7x10° -1,0246+5,0045x10™ x unid de A/D 0,9898994
4,7x10° -0,10248+5,0215x10” x unid de A/D 0,9999945
4,7x10° -0,010257+5,013x10™ x unid de A/D 0,9999933

Para cada ganho aplicou-se uma série de comentes (positivas e negativas) com
intensidade adequada de modc a ndo saturar o A/D na convers@o analégico / digital e ao
mesmo tempo ter uma sensibilidade razoavel na faixa em analise. Desse modo obteve-se as
seguintes faixas:

Para o ganho de 4,7x10°, a faixa monitorada foi de -0,010 a 0,010 mA;

Para o ganho de 4,7x10°, as faixas monitoradas foram de -0,100 a -0.010 e de 0,010

a 0,100 mA;

Para o ganho de 4,7x10°, as faixas monitoradas foram de - 0,800 a - 0,100 mA e de

0,100 a 0,800 mA;

Para o ganho de 4,7x10°, as faixas monitoradas foram de - 8,00 a- 0,800 mA ede

0,800 a 8,00 mA,
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5. 4 - Desenvolvimento do programa para o controle do potenciostato

O programa para o conirole do potenciostatc foi desenvolvido em linguagem Visual
Basic 3.0 da Microsoft® [64] para ¢ ambiente Windows. Optou-se por utilizar essa
linguagem devido & sua maior interatividade com o usuario, uma vez que trabalhando-se no
ambiente grafico do Windows existe a possibilidade da utilizacgo de janelas, barras de
menus, textos em diferentes fontes e cores assim como graficos mais bem elaborados, alem
da possibilidade de importar dados, gréficos e figuras criados por outros programas para ©
Windows. A linguagem Visual Basic 3.0 € orientada por gventos (fais como o acionamento
dos botées do mouse, entre outros) o que facilita a tomada de decisdes por parte do usuario
durante a execucdc do programa e, desse modo, a opgdo entre sub-rotinas dentro do
mesmo.

A principal dificuldade a ser enfrentada na programagéc com o Visual Basic € que
n3io existem funcdes para o controle de baixo nivel, como acesso a portas de comunicacio e
enderecos de memoria. Essa dificuldade foi contornada utilizando-se bibliotecas de acesso
dinamico (dinamic link library - DLL) do repositdrio de programas para Windows da
Universidade de indiana - Estados Unidos (ftp.cica.indiana.edu), acessado via Internet,
denominada INPOUT.DLL. Esta bibiioteca tem as funcdes INP (para ler dados em um
endereco de memoria) e OUT (para enviar dados a um endereco de memoria). Também foi
necessario o desenvolvimento de uma DLL em linguagem Visual C++ 2.0 [65] para
desabifitar dispositivos periféricos (que € utilizada em casos onde se requer precisao
temporal). Essa rotina em Visual C++ & necessaria porque o ambiente Windows por ser

multi-tarefa fica susceptivel a interrupcdes produzidas pelo mouse, feclado e demais



Capituio 5 - Construgac de um polenciostato monocanal 120

perifericos. Durante uma estrutura de repeticéio do tipo FOR - NEXT essas interrupcdes nao
sdo consideradas, porém o computador fica atualizando a posicdo do cursor na tela, e isso
causa uma perda do sincronismo temporal.

Na tela de abertura do programa gerenciador do potenciostato desenvolvido,

intitulado “Fenixil Mananger’”, encontra-se uma barra de menus, com as seguintes opcdes:

“Exit”, “1 /O Calibration” ¢ "Help”. A Figura 5.4 mostra a tela de aberiura do programa gue

controla o potenciostato.

W Fenofl Manager .

LAQQA :

Laberatério de Quimi metria em ujélica Anglitica

Figura 5.4 - Tela de abertura do programa "Fenixll Mananger”, que controla o potenciostato.
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§.4.1- Saida e Ajuda

A opcao “Exit” acessa uma sub-fotina que desliga o programa, e a opgio “Help”

mostra as funcdes basicas do equipamento.

5.4,2 — Calibrac&o de sinais de entrada e saida

Essa opcdo de menu mostra uma janela para testar e calibrar a comunicagéo de

dades entre a interface Advantech e o esquipamento construido. A Figura 5.5 mostra a tela

dessa janela.

w | 7 0 Calibration 10 %
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Eﬁw:mm; ma ”"ﬂa&“‘m‘“’j ep
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. . - |

Figura 5.5 - Janeia da rotina *i / O Calibration”.
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Para as opgoes de saida, nessa janela existern comandos para verificar a saida de
potencial pelo conversor digital / Analégico (D/A) em mV e em unidades de A/D, e comandos
para alternar os niveis idgicos uma digitais, denominada “valve” que foi utilizada para
permutar uma valvula solendide. Existem também comandos que gerenciam o ganho do
potenciostato, através do controle de quatro “bits” ligados & chave analégica DG 201 no
circuito do potenciostato (ver Figura 5.2).

Para as opgdes de entrada de potencial, ha comandos para gerenciar o canal de
entrada do conversor analdgico/digital da interface, utilizado pelo potenciostato. Nessa
entrada analogica simplesmente monitora-se o potencial da mesma. Essa rotina & usadz na

calibragao de correntes do potenciostato, para monitorar o potencial gerado pelo conversor

correntefvoltagem.

5.4.3 - Gerenciamento do potenciostato

O potenciostato construido apresenta opgbes para a execugdo de medidas de
voltametria, onde se aplica um potenciai e monitora-se a corrente. 0O gerenciador do
potenciostato possui rotinas que permitem ao usuario estabelecer a faixa de potencial de
trabalho, o numero de varreduras, o intervalo de tempo entre cada potencial apiicado, o
ganho do potenciostato, a utilizacdo de filtros digitais e correcéo de linha de base. Apods
estabelecer as condigbes de trabalho, o usudric deve executar o comandoe *RUN’. O

gerenciador do potenciostato ird entdc executar a voltametria e retornara a velocidade de

varredura.
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O gerenciador do potenciostato permite a utilizagio de quatro tipos de potenciais de
excitacao: varredura linear, onda quadrada, pulso diferencial e voltametria ciclica. © controle
de ganho permite monitorar correntes elétricas entre 10 uA e B mA.

A Figura 5.6 mostra a janela aberta para o gerenciador do potenciostato.

Além das rotinas de aquisic3o e controle de dados, o gerenciador do potenciostatc
permite tambem a manipulacdo de arquivos, com funcgdes para armazenar os dados

coletados em arquivos, carregar arquivos anteriormente armazenados e imprimir dados.
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Figura 5.6 - Janela da rotina que controla o potenciostato.
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5.4.4 - Utilizag&o da Troca dinamica de dados (DDE) do Windows para realizar a

conversacao entre o Visual Basic e o Matlab

Para a visualizacao e impresséo dos espectros e voltamogramas foi utilizada uma das
propriedades existentes no ambiente Windows, que é a possibilidade de realizar a chamada
“troca dinamica de dados” {Dynamic Data Exchange - DDE) [66] entre o Visual Basic e o
Matlab.

O ambiente Windows & caracterizado por ser multi-tarefa, ou seja, varios aplicativos
podem ser executados simultaneamente. A “froca dindmica de dados” (GDEY & um
mecanismo existente no sistema operacional Windows, que torna possivel que duas
aplicagbes que estejam sendo executadas simuitaneamente “conversem’” uma com 2 outra
continuamente, trocando dados e executando fungdes. A DDE automatiza operagdes
manuais, por isso, sua ufilizagao é muito interessante em casos onde possam ser utilizados
recursos disponiveis num aplicativo que ndc se encontram em outro. Desta forma,
desenvolveu-se 0 programa para o confrole do potenciostato utilizando-se o Visual Basic,
mas para a apresentacao dos graficos, impressao e realizagio de calculos avancados, foi
utilizado o Matlab que possui muitos recursos graficos e de calculo que dificiimente
poderiam ser implementados pelo Visual Basic.

G Matlab (Matrix Laboratory) [18] é um ambiente computacional de alta performance
em computacdo numérica e visualizagdo de dados, onde pode-se fazer calculos
matematicos com matrizes de quaiquer grandeza (em principio, limitado apenas pela
memoéria do computador), de modo que o mesmo & facilmente utilizavel para calculos

quimiomeétricos. O Matlab integra andlise numérica, computacao matricial, processamento de
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sinais e visualizac@o grafica em um ambiente que possui comandos similares aos utilizados
em algebra linear, inclusive no que se refere & notagao dos comandos.

O sisterna de representacdo grafica do Matlab possui uma variedade de sofisticadas
técnicas de apresentacdo e visualizac@o de dados, inclusive objetos graficos, tais como,
graficos de linhas e de superficie, cuja aparéncia pode ser controlada ajustando os valores
das propriedades desses objetos.

O Matlab apresenta também a capacidade de executar programas, desenvolvidos em
linguagem prépria, que permitem a utilizacdo segiencial de qualquer funcéo do Matiab
(funcbes internas), ou de outras subrotinas geradas anteriormente. A verséo 4.2 do Matlab
(ou superior) também possui a capacidade de realizar a troca dindmica de dados (DDE),
podendo assim comunicar-se internamente com ouiros aplicativos que possuam essa
habilidade. A visualizacgo de voltamogramas, por exemplo, € na verdade a execugdo de um
sub-programa feito em linguagem prépria do Matlab

No programa desenvolvidoe para o controle do potenciostato, o Visual Basic carrega
(executa) o Matlab, e este fica em segundo plano, ou seja, minimizado pelo Windows. A
aquisicio de dados, come j& mostrado, & realizada por rotinas desenvolvidas para o Visual
Basic. Apés esta aquisicdo, os dados sdo gravados em um RAM-drive, e carregados
automaticamente para o Matlab, que gera o gréfico para a apresentacéo do voltamograma. A
figura correspondente ao grafico criado pelo Matlab é entdo transferida para o Visual Basic
(via DDE), onde uma nova janela & aberta para mostra-ia.

A Figura 5.7 mostra o grafico de um voltamograma de uma solucao 0,001 mol L de
ferrocianeto de potassio adquirido pelo gerenciador do peotenciostato e visualizado afravés

de uma DDE enire o Matlab e o Visual Basic. Foram utilizados eletrodos de trabatho e
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auxiliar confeccionados em platina, e o potencial de excitagio foi estabelecido em relagdo a
um eletrodo de referéncia de Ag / AgCl, utilizando como eletrolito suporte uma solucgée 0,1

mol L™ de NaNO,.
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Figura 5.7 - Voltamograma de uma solugdo 10° mol/L de ferrocianeto de potassio exibida através de uma
DDE entre o Matiab e ¢ Visual Basic.

A utilizacac de DDE também é realizada para a execucgdo de filtros digitais mais
elaborados, como por exemplo a utilizacdo de filtro digital com transformada de Fourrier,
pois o Matlab j& possui sub-rotinas prontas para a execucdo desse fipo de calculo. Nesse

caso, o gerenciador do equipamento coloca os dados no RAM-drive e o programa do Matlab
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carrega esses dados e processa o filtro. Novamente o programa do Matlab salva os dados
fitrados no RAM-drive e o programa gerenciador do equipamento carrega esses dados

filtrados para depois serem devidamente processados (exibidos ou armazenados).

5.5 - Avaliacdo do potenciostato construido

O potenciostato construido fol avaliado através da medida de voltametria de solugbes
de ferricianeto férrico. Essa espécie guimica possui um comportamento eletrogquimice bem

estabelecido [61 - 62], e por comparacdo com a literatura, pode-se avaliar a performance do

equipamento em guesiao.

A Figura 5.8 mostra os voltamogramas obtidos para o ferricianeto ferrico.
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Figura 5.8. Voltamogramas de solug&o de ferricianeto férrico com eletrodos de trabaiho e auxiliar de platina
eletrodo de referéncia Ag/AgCl, utilizando como eletrélito suporte uma solucdo de KNC; 1.0 mol L' em
velocidade de varredura de 50 mV / 5. A ~ Varredura ciclica; B — Varredura de pulso diferencial em véarios
niveis distintos de concentragdo {com 50 mV de amplitude de pulso).
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Obteve-se uma diferenga de potencial de pico {anddico — catédico) de 73 mV em
média, e a razao entre as correntes de pico (catbdica / anddica) de 0,95.

Idealmente, em um processo eletroquimico reversivel, a diferenca entre ¢ potencial de
pico para um sistema eletroguimico de uma reacio redox envolvendo um elétron deve ser
aproximadamente igual a 59 mV (RT/mF), e a razdo entre as correntes de pico deve ser
unitaria (lanedica = leacaica). Segundo dados da literatura [51,62], admite-se até um valor de 100
mV para a diferenga entre os potenciais de pico (em processos redox que envolvem a
transferéncia de apenas um elétron) e uma raz&o entre as correntes de pico entre 0,8 e 1,2,

A dependéncia enire a concentragdo da espécie eletroativa e a corrente slétrica (de
pico) foi avaliada atraves dos voltamogramas, com pulso diferencial, de uma série de
solugdes de ferricianeto férrico entre 1,2 x 10°e 6,0 x 10 mol L.

Observou-se um comportamento linear entre a corrente de pico e a concentracéo da
espécie:

Concentragdo / mMol L = 0,632 + 13,5 x Corrente de pico / pA; R =0,997 5.2

A quantidade de material que sofre oxi-redugdo em um sistema eletroguimico é
definida pela carga eiétrica que passa pelo circuito da cela eletroquimica em um intervalo de
tempo definido. Para um intervalo de tempo definido (gualquer) a corrente elétrica é
proporcional & carga. Logo, espera-se que a corrente elétrica monitorada pelo sistema
eletroquimico seja proporcional & concentracdo da especie guimica em questdo (no caso
ideal).

Pela analise do coeficiente de correlacao linear (R), do ajuste entre a corrente de pico
e a concentracgo do reagente (mostrado na Equacdo 5.2) pdde-se observar uma

dependéncia linear entre eles. A corrente de pico pode ser utilizada como pardmetro para
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estimar a dependéncia entre a corrente elétrica monitorada em um potencial qualquer e a

concentracac do reagente.
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Grico & acido ascdrbico por vollametria de pulso diferencial

No preparo dos padrGes para o desenvolvimento do modelo de calibrag@o para mais
de um analito, geralmente prepara-se uma série de amostras com concentragdes variaveis
(independentemente) para todas as espécies utilizadas de modo a seguir um planejamento
fatorial [67, 68]. Isso demanda muito trabalho experimental além de gerar uma grande
quantidade de residuos. Adicionalmente, existern alguns casos onde nao se sabe a faixa de
possiveis concentracoes das amostras reais. Para solucionar esses problemas, elaborou-se

um planejamento experimental baseado em adicio de padrac simultanea para calibragéo

muliivariada com duas especies quimicas.

6.1 - Modelo de adigdo de padrio para analise simultdnea multivariada.

A idéia basica do modelo de adicdo de padrdo € minimizar o efeito de matriz. Isso
pode ser realizado pela medida da amostra e pela medida do sistema com adicdes de
guantidades conhecidas das espécies quimicas de interesse sobre essa amostra. Por
diferenca das medidas experimentais, pode-se determinar a resposta experimental do efeito
de cada adicao. O problema é fazer isso simuitaneamente para mais de uma espécie
quimica, visto que a adigao consecutiva de uma das espécies gquimicas néo permite a livre
adicao dos diversos niveis das demais espécies guimicas.

Normalmente fixa-se o nivel (concentragio) de uma das espécies quimicas e
adicionam-se quantidades conhecidas de uma segunda espécie quimica nos diversos niveis
do planejamento. Ao se adicionar mais de uma quantidade conhecida da primeira especie
guimica para elevar sua concentragdo ao segundo nivel do planejamentc fica impossivel

utilizar os mesmos niveis anteriores para a segunda espécie quimica, visto que, a mesma ia
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estd em seu nivel maior (pelas adigbes de quantidades conhecidas realizadas
anteriormente).

Para contornar o problema apresentado no paragrafo anterior, pode-se realizar um
planejamento em que se divide a amostra em um nlmero de aliguotas igual ao nimero de
niveis da 1° espécie. Para cada aliquota, fixa-se a concentracio da primeira espécie quimica
pela adicao de uma quantidade conhecida da mesma. Em seguida adicionam-se
quantidades conhecidas da segunda espécie para fazé-la variar conforme os niveis
propostos no planejamento experimental. Caso o primeiro nivel da primeira espécie guimica
seja zero {espécie ausente), procede-se apenas a adigdo da segunda espécie para esse
nivel da primeira especie. O processo € repetido para a segunda aliquota, sendo que nela a
quantidade adicionada da primeira espécie quimica deve ser necessaria para fixar sua
concentrag@o no segundo nivel do planejamento (para essa espécie). O processo se repete
para as demais aliquotas até atingir todos os niveis da primeira espécie.

No casc de medidas eletroquimicas, antes da analise de cada aliquota da amostra,
deve-se realizar a medida de referéncia, ou seja, o voltamograma do eletrélito suporte puro.
Esse voltamograma e realizado apenas para verificar a reprodutibilidade do sistema
eletroquimico a cada nova aliquota {nova solugdo) no que diz respeito & remogéo de
oxigénio e condicionamento de temperatura.

Por exemplo, no caso em questdo, em que se pretende guantificar uma mistura de
acido Urico e acido ascorbico, por voltametria de pulso diferencial, utilizando adicéo de
padrao multivariada, utilizou-se 6 niveis distintos para cada uma das duas espécies (além do
nivel nulo), totalizando-se 36 amostras com diferentes concentragbes das duas espécies

que serdo quantificadas. Desse modo, segundo o planejamento proposto, dividiu-se a
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amostra (onde sera realizada a adiglo de padrdo) em 6 aliquotas, & em cada uma delas
adicionou-se uma solugdo padrdo da primeira espécie que se deseja determinar {acido
arico) de modo a atingir seu respectivo primeiro nivel no planejamento. Sobre essa solugao,
foi adicionada a segunda espécie em diferentes niveis, de modo a obter seis pontos do
vlanejamento, sendo que a cada adicgo da segunda espécie foi tomado um voltamograma.
Obteve-se assim a 12 parte (1/8) do planejamento, tendo o primeiro analito em seu 12 nivel e
todos os niveis do segundo analito simultaneamente. O processo foi repetide executando-se
cada nivel do 12 analito até obter os seis nivels.

A Figura 6.1 mostra a ordem de execucgéo do primeiro 1/6 do planejamento proposto
para um sistemna com duas espécies a serem determinadas por adiggo de padrdo com seis
niveis em cada uma delas. Nesse caso, a primeira espécie que se deseja determinar
apresenta nivel fixo zero (néo se adiciona essa espécie) e a segunda espécie que se deseja

determinar & variada nos seis niveis do planejamento (alem do nivel 0).
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Figura 6.1 — Seqliéncia do pianejamento experimental para a 12 aliquota da amostra (1/6 do planejamento).

A Figura 6.2 mostra a ordem de execucgdo da segunda parte do planejamento, com &

segunda aliquota da amostra. Nesse caso, o primeiro analito apresanta o primeiro nivel fixo
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(apenas uma adigdo de padrdo) e o segundo analito é variado nos seis niveis do

planejamento (além do nivel 0).
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Figura 6.2 — Seqiéncia do planejamento experimental para a 2° aliquota da amostra (1/6 do planejamento).

O procedimento experimental continua até atingir o nivel [6 6] do planejamento. E

interessante observar gue a solugio padrao da primeira espécie € adicionada apenas cinco
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vezes (o primeiro nivel & nulo) e a segunda espécie ¢ adicionada seis vezes. Desse modo, o
planejamento experimental apresenta ac todo seis niveis distintos para cada espécie
quimica. O voltamograma da amostra pura (nivel [0 0] do plansjamenic) é tomado seis
vezes, uma vez por aliquota de amostra, para ter uma referéncia sempre atualizada.
Posteriormente as respostas do sistema em guestio sio modeladas com um modelo

linear de calibracdo multivariada e a medida da amostra pura ¢ determinada pela

extrapolagio do modelo.
6.1 - O Modelo de calibrag@o multivariada por adicio de padrao

Em um modelo univariado de adigéo de padrac ajusta-se uma reta, pelo método dos
minimos quadrados, entre os valores de concentracdo produzidos pelas adigbes do padrio
e suas respectivas medidas analiticas (sinal analitico). Entao o valor da amostra & tomado
pelo cruzamento da extrapolacéo da reta com o eixo das abscissas.

No modeio muitivariado de adicdo de padrao, ajusta-se a um modelo linear a variacéo
das medidas experimentais (voltamogramas) contra a variac&o da concentragéo ocasionada
pala adicao do padrao. Assim, para o modelo muiltivariado tem-se:

Ay = AX. B 6.1
onde AX € a matriz formada pelos voltamogramas das adicbes de padrio, devidamente
subtraidos do voltamograma da amostra, Ay é o vetor formado pelo incrementc de
concentracdo ocasionado pela adicdo do padric, e B é a matriz dos coeficientes de
regress&o obtida pelo modeio linear de calibraggc multivariada.

Para a etapa de previso tem-se:
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Vprev = Xamostra-B* 6.2
onde B & o mesmo obtido na etapa de calibragdo.

O mérito desse modelo é gue tomando a variscdo dos dados (AX) na parie de
calibracdo, elimina-se o efeito de matriz © o modelo de calibragio multivariada ajusta apenas
a variagdo dos dados que apresenta dependéncia com as respostas (y), ou seja a matriz do
sistema ndc é modelada (por consirucdo). Quando executa-se a previsdo, a matriz dos
coeficientes de regressdo (B) elimina o efeito de matriz dos dados da amostra, visto que ¢
voltamograma da amostra (com efeito de matriz) € projetadec em um espago vetorial
construido pela modelagem de dados sem efeito de matriz (B).

Para a calibrag@o multivariada pode-se utilizar varics métodos lineares distintos (PLS,
PCR, MLR, eic.), de modo que optou-se pelo modelo de regresséo continua de poténcias
(CPR - continuum power regression) [69 - 72], visto que o mesmo otimiza o modelo linear
que melhor se adapta aos dados em questéo, discernindo entre otimizar a variancia (PCR),

a correlacao (MLR), a covaridncia (PLS) ou gualquer combinagao intermediaria entre esses

modelos.

6.2 - Calibragao multivariada com o modeio de continuum power regression (CPR)

Seja uma matriz de dados X (n x p) com n amostras e p variaveis, de posto 1 =
min(n,p) e uma matriz de respostas Y (n x m) com m respostas para cada uma das r
amostras. No caso em questéo X é a matriz obtida pala digitalizacdo dos voltamogramas das
adicdes de padréo, subtraindo o voltamograma da amosira e Y & matriz com a concentragac

dos respectivos analitos adicionados. Geralmente ambos X e Y sao centrados na meédia
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Tomando a decomposiglo em valores singulares (singular value decomposition — SVD) [54,

73] de X temos:

X=Us*V 6.2

Sendo U (n x 1) contendo os vetores singulares & esquerda e V (p x 1) os vetores
singuiares & direita. Os conjuntos de vetores singulares séo ortonormais entre si. Assim U'U
= V' = | = matriz identidade de ordem .

§* é uma matriz diagonal com r valores singulares ndo nulos %,"? (a = 1,2,...r) em

ordem decrescente na diagonal. As dimensdes associadas com valores singulares nulos s3o

desconsideradas (fruncadas).

As colunas de U correspondem aos escores normalizados dos componentes
principais de X, enquanto que as colunas de V correspondem aos seus loadings . Desse
modo temos:

XX = V8V e XX = USU' onde S (r xr) é uma matriz diagonal de autovalores
{quadrado dos valores singulares).

Segundo Stone e Brooks [68], um parédmetro o € indicado para selecionar a posicéo
no caminho a partir da regress&o linear muitipla (multiple linear regression - MLR) com a = 0
até o PCR (o = 1), 0 qual pode passar pelo PLS {(a = 1%). Uma parametrizacio alternativa
envolve um pardmetro de poténcia (y) e pode ser feita com y = o (1-a). Desse modo quando
v = 0 tem-se a MLR, guando y = 1 tem-se o PLS e quando y = < tem-se 0 PCR. Aplica-se
entéo o algoritmo padréo do PLS [9 - 13] entre X’ e Y para obter uma matriz de regresséo B,

de modo que Y = X'BY, sendo que X' = U § 2y
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A Figura 6.3 ilustra a ponderac8o continua feita pelo parametro de poténcia (v) da
regressao continua, entre os modelos lineares. Variando o parametro de poténcia em
intervalos t3c pequenos quanio se gueira {(continuamente), a regressdc continua gera

modelos “hibridos” entre os modelos lineares classicos { MLR, PLS e PCR).

Regressio Continua

Figura 6.3 - Relag&o entre a regresséo continua e os modeios lineares de calibragéo multivariada.

Pode-se mostrar gue a regress&o continua converge numericamente 3 solugdo do
PCR para valores altos de y, e para a MLR para y = 0.

O algoritmo da regressao continua pode ser entendido como a expanséo do espago
das variaveis independentes (X) pelo parametro de poténcia.

Quando o valor de y tende a infinito (ou um ndmero grande), a matriz resultante X é

expandida em relacéo a X no sentido de explicar a variancia de X, dessa forma as variaveis
que possuem maior influéncia na determinagdo dos “loadings” de X (variaveis que possuerr
mais informacao) tém sua importancia relativa ampliada em X'. Dessa forma as varidveis
independentes que tém maior importancia ficam mais importantes, e as que tém meno
importancia ficam menos importantes. Como o PLS captura a variancia ao longo dz
correlagdo, fazendo a matrix X mais direcional, o algoritme do PLS (embutido na CPR

produz varidveis latentes que sao mais finamente alinhadas aos componentes principais de
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matriz X original (0 modelo contermpla a “varidncia canbnica”). Na pratica isso &

numericamente equivalente ac PCR.
Quando o valor de y tende a zero, os valores singulares da matriz § tendem a se
igualar (qualquer nimerc elevado a zero ¢ igual a4 unidade). Desse modo X' torna-se

iguaimente ponderade em relag8o a todas as varidveis (menos direcional). Nesse caso, ©
algoritmo do PLS (embutido na CPR) capturard apenas a correlagdo (“correlacao candnica”).
Numericamente, isso & equivalente a fazer uma regressdo linear muitipla, porque a
regresséo é feita sem ponderar a informacao contida nas diversas variaveis.

Como o algoritmo utilizado no CPR & o do PLS, quando y =1, a matriz de valores
singulares € igual a ela propria (todo nimero elevado 2 unidade é igual 2 ele proprio), o
modelo se iguala ao proprio PLS.

Para a determinacéo do valor do y 6timo, constréi-se uma superficie do valor do
PRESS (Erro quadratico médio de previs&o), obtido por validagéo cruzada “leave one out”
[69], em funcao do ndmero de fatores e de uma série (discreta) de possiveis valores de y. O
valor do y ¢timo e do nimero otimo de fatores s&o obtidos pelas coordenadas do ponto em

gue se obtém o menor valor do PRESS.



Capituio 7
Determinacao voltamétrica simultanea
de acido ascorbico e acido urico por

adicao de padrao multivariada



Lapiio / - Determinagao voltamétrica simuitanea de acido ascorbico e aeido Grico 142
por adigdo de padrao multivariads

7.1 — Problemas em determinagbes voltamétricas simultineas

Geralmente as medidas de voitametria s3o governadas por difusdo. Quando o
potencial elétrico aplicado ao eletrodo de trabalho é suficiente Dara promover uma reac3o de
oxi-reducdo, as especies eletroquimicamente afivas sofrem oxi-reducdo e migram do
eletrodo para a solugdo efou da solugdo para o eletrodo. Em ambos os casos cria-se um
gradiente de concentracdo das espécies formadas efoy consumidas. Esse gradiente
depende da geometria do eletrodo, mas geralmente & proporcional a distadncia em relagso
ac eletrodo. Devido 3 formagdo do gradiente de concentracdo, cria-se um movimento de
difuséo dos ions no sentido de homogeneizar a solugdo, ou seja, a difusio ibnica tende a
eliminar o gradiente gerado pela aplicacdo do potencial elétrico ac eletrodo.

Devido a formacéo do gradiente de concentracao e da difuséo dos fons em soluco, a
resposta eletroquimica se apresenta como um sinal de baixa fregliéncia, pois a difusio
idnica gera um retardamento na resposta do sistema, alargando o sinal analitico. Dessa
forma os voltamogramas de espécies eletroquimicamente ativas se apresentam na forma de
bandas largas.

Se existe mais de uma espécie com propriedades eletroquimicas semelhantes em
solugéo, € muito provavel que as mesmas apresentem um certo grau de scobreposicao no
voltamograma. Métodos classicos de determinagaio quantitativa possivelmente falham para
sistemas com sobreposic&o de respostas, visto que sdo baseados em calibracdo univariada.
Além disso, sistemas com espécies eletroquimicamente ativas com grupos funcionais
semelhantes apresentam potenciais de pico relativamente proximos, aumentando assim a

sobreposicdo e suas respostas. Ouiro fator importante na diferenciacdo da resposta
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eletroguimica € o tamanho da molécula e sua afinidade pelo solvente ejou ions presentes
em solugdo. Esses parametros afetam a velocidade de difusao dessas espécies ao longo do
gradiente de conceniracao.

Por exemplo: misturas de acidos organicos com mesma ordem de grandeza na cadeia
organica. Devido a estrutura da cadeia organica, existe maior ou menor estabilizaco das
espécies oxidadas e reduzidas o que causa certa diferenciacdo no potencial de oxi-reducao.
As diferentes velocidades de difusdo das espécies geram voltamogramas com perfis de
resposta diferentes. Se as medidas forem razoavelmente sobrepostas ndo se pode resolver
quantitativamente as espécies eletroguimicamente ativas baseado em calibragio univariada,
pois a presenga de uma espécie interfere na corrente de pico da ouira, e vice-versa. Nesse
caso pode-se utilizar calibrag&o multivariada para modelar as diferengas na posigdo
(potencial de pico) e perfil de oxi-redugdo (forma do voltamograma). Dessa forma pode-se

determinar guantitativamente as espécies eletroguimicas simultaneamente.

7.2 — Determinagao de condigdes experimentais de varredura

Através de um planejamento fatorial prévio, otimizou-se as condicdes experimentais
para velocidade de varredura de 10 mV/s; com altura do pulso diferencial de 50 mV. Utilizou-
se 5,00 mL de solucdo 0,1 mol L' de PIPES pH = 7 como eletrdlito suporte. Foramr
utilizados dois eletrodos de platina (eletrodo de trabalho e auxiliar), e um eletrodo de

referéncia de Ag/AgCI.
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Como o eletrdlito suporte (solugdc de PIPES, pH = 7} apresenta certa atividade
eletroquimica na faixa de potenciais em que ocorre a oxidacdo do acido ascorbico e do
acido drico, oplou-se por restringir a faixa de potenciais aplicados entre 0 & 400 mV.

A Figura 7.1 mostra o voltamograma de uma solucgo 0.1 mol L do eletrolito suporte

PIPES (pH=7) puro.

Yoltametria de pulso diferencizl do eletrélito Fipes
003 ; , ; ; .
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Figura 7.1 — Voltamograma de uma solucdo 0,1 moi L™ de eletrélito suporte PIPES pH = 7.

7.3 — Planejamento experimental

O modelo de adigao de padrac em questdo foi aplicado na determinacao de acido

urico e acido ascorbico sobre uma matriz de urina humana.
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Pelo modelo de adicdo de padréo proposto, para cada aliquota da amosira fomou-se
inicialmente o voltamograma de 10,00 mL de uma solugéo de eletrélito suporte puro para
servir de referéncia.

Em seguida, adicionou-se sobre a solugdo do eletrélito suporte uma aliquota de 5,00
mi. da amostra & tomou-se seu voliamograma. Na seqiiéncia, realizaram-se as adigtes de
padrao scbre o sistema 10,00 mL de eletrolito suporte + 5,00 mL de aliquota da amostra. A
cada ponto do planejamentc tomou-se o voltamograma da solugfc obtida no respectivo
ensaio.

A Figura 7.2 mostra as concentragbes finais, com as diluigbes e aumentos de

concentracdc corrigidos, obtidas em fungdc das adigSes de padrio em cada ensaio do

planejamento
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Figura 7.2 — Conceniragles de (A) acido trico e (B) 4cido ascorbico, obtidos pelo planejamento do modelo de
adigio de padréo.

Utilizaram-se 8 aliquotas de 100 ulL acido ascérbico 5 x 107 mol L {para cada nivel

de acido urico) e 5 aliquotas de 1000 ul de acido Grico 3 x 10”° mol L™ além do nivel nulo,
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totalizando 6 niveis, (para cada nivel de acido ascorbico). Desse modo obteve-se um
planejamento com duas variaveis em 6 niveis cada, totalizando 36 ensaios obtidos por
adicéo de padrao.

Para um nive! fixo do acido Urico (primeiro analito), a adicdo de 100 ul. do acido
ascorbico (segundo analito) provoca uma pequena diluigdo na concentragio do 4cido drico.
O contrario também & observado (ver Figura 7.2), sendo que devido ao fato da solucdo de
acido Urico ser mais diluida (devido & sua menor solubilidade foi necessario dilui-la), a

diluicgdo produzida na concentragéo de acido ascorbico em funcéo da adigdo de acido trico

& mais pronunciada.

7.4 — Resultados experimentais

O modelo de adi¢do de padrio proposto foi aplicado na determinacgéo de acido trico
e acido ascorbico sobre uma matriz de urina humana. Nessa amostra de urina, conhecia-se
que a concentragéo de acido drico era 8,0 x10™ mol L' e que a de acido ascorbico era de
1,0 x10™ mol L.

Tomaram-se os voltamogramas das aliquotas da amostra, e das solucdes obtidas
pelas adicbes de padrao, e subfraiu-se dos mesmos as respectivas medidas voltamétricas
da solucao de eletrdlito puro. Subtraindo-se as medidas voltamétricas relativas as aliquotas
de amostra das medidas voltamétricas das solugdes apds as adicbes de padrio, obteve-se
os voltamogramas mostrados na Figura 7.3. Esta figura mostra as medidas voltamétricas

relativas a apenas as adigbes de padrao (previamente descontados o efeito do eletrolito

suporte e da amostra}.
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Figura 7.3 — Respostas voltamélricas das adicbes de padréo.

As medidas voltamétricas relativas a apenas as aliquotas da amostras (ja descontadas as

medidas voltamétricas relativas ao eletrélito suporte) sdo mostradas na Figura 7.4.

Patencial aplicado / mV, (x Ag/AgC!)

Vatiagio de corrente elétrica / mA

3

o0 .
Potencial aplicado # mV (xAgiAgel) Aliguotas da amostra

Figura 7.4 — Respostas voltametricas relativas as aliquotas da amostra.
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Para construir o modelo de CPR, iniciaimente precisa-se obter os valores étimos do
parametro de continuidade e do nimero de fatores utilizados. Esses parametros foram
obtidos a partir da analise do PRESS (erro quadratico médio para amostras de previsio)
obtido por validacao em blocos [58]. A Figura 7.5 mostra a superficie de PRESS {em funcéo
do numerc de fatores utilizados e do paradmetro de continuidade) para os dados obtidos

pelos voltamogramas da adicdo de padrdes para o acido Grico e a Figura 7.6 mostra a

superficie do PRESS para o acide ascoérbico.

PRESS

15 e
10

5

Namero de fatores 0 o Parametro de continuidade

Figura 7.8 — Superficie de PRESS, obtida por validacdo cruzada em blocos, para o acido Grico, por
calibracdo multivariada com regressao continua,
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Figura 7.8 — Superficie de PRESS, obtida por validac8o cruzada em blocos, para o 4cido ascérbico, po

calibracio muitivariada com regress

&0 continua.

Tomaram-se as coordenadas do ponto minime das duas superficies de PRESS ¢

determinaram-se 0S8 parémetros de continuidade e o nimero de fatores oGtimos para os

dados em gquestao.

Os valores desses pardmetros sdo mostrados na Tabela 7.1.

Tabela 7.1 — Determinac8o do parametro de continuidade e do ndmero de fatores 6timos para calibracs

multivariada por regressao continua.

Analito

Parametro de continuidade

Nimero de fatores

Acido drico

2

1

Acido ascorbico

286

2

De acordo com os dados obtidos na Tabela 1 ambos os modelos si0 hibridos entre ¢

PLS e o PCR. Extrapolando 0s modelos construidos para realizar a previsdo da amostras

obteve-se a Tabela 2.
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Tabela 7.2 - Desempenho do modelo de adigao de padrio proposto.

Analito Aliguota | Concentragio real Conceniragdo Erro %
da amostra / mol.L” estimada para a;' relativo
Acido Urico 1 8,0x10° amoglt;:’z?“”oi'h -21,1
Acido Urico 2 8,0x10™ 858 % 10° 7,0
Acido Urico 3 8,0x 10" 7,64 x 107 45
Acido Urico 4 8,0x10™ 6,98 x 10° -12,7
Acido Urico 5 8,0 x 10™ 8,44 x 10° 54
Acido Urico 8 8,0 x 10™ 7,86 x 10 -1,7
Acido Urico média 8,0 x 10° 7.6 x 10" 4,6
Acido ascorbico 1 1.0x10™ 1,19 x 107 18,7
Acido ascorbico 2 1,0x 10" 1,03 x 10" 27
Acido ascérbico 3 1.0x 10™ 1,05 x 10° 52
Acido ascorbico 4 1,0x 107 8,62 x 10” -13,8
Acido ascérbico 5 1,0x10* 9,12x 10* -8.,8
Acido ascorbico 8 1,0x 10° 7,82 x 107 21,8
Acido ascérbico | meédia 1,0 x 10* 9,7 x 10~ 3,0

Pode-se obter uma previsdc para cada aliquota, visto gue, foi obtido um

voltamograma para cada aliquota, mas o valor real de concentracdo do acido Urico e do

acido ascorbico s@o melhor representados pela média das estimativas das aliquotas. Com

esse procedimento pode-se estimar o erro de previs&o para a amostra em questao.

Desse modo pode-se dizer que as concentragbes estimadas pelo modelo foram de

7,63 x 10* mol L™ para o acido trico e 9.7 x 10° mol L™ para o acido ascérbico, com erros

percentuais relativos de determinacéo de 4,56% e 2,96% respectivamente.

Considerando a faixa de concentracio monitorada, os erros relativos sdo razoaveis.

Apesar de se obter erros individuais de previsgo relativamente altos em algumas aliquotas
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da amostra, esses erros apresentam distribuicdo normal em torno da média. Dessa forma

quando se considera o valor medio de previsdo, o erro relativo cai consideravelmente.
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O modelo de algoritmo genético desenvolvido mostrou-se bastante robuste e flexivel
de modo a poder otimizar tanto varidveis discretas (presenca ou auséncia de freqliéncias de
Fourier, RBF's especificas e/ou conexbes especificas das RBFs), guanto varidveis continuas
(raios e centros das RBF’s).

O primeiro modelo de calibracgo multivariada desenvolvido, baseado na selecdo de
freqliéncias de Fourier por AG, mostrou-se bastanie promissor, uma vez que conseguiu
reduzir o nimero de variaveis do modelo, assim como 0 erro médio de previsdo. Esse
modelo proposto mostrou-se satisfatoric tanto em sistemas quimicos relativamente lineares,
como € o caso da determinacac do brix em amostras de xarope de caldo de cana, a partir de
seus espectros de absorbancia na regidc do infravermelho proximo, quanio em sistemas
claramente nao-lineares, como o caso da determinacao de pol em amosiras de caido de
cana, a partir de seus espectros de absorbancia na regido do infravermelho préximo. Em
todos os casos, © modelo proposto (FFT-PLS-AG) apresentou erros quadraticos médios de
previsao (RMSEP) menores que o PLS, (modelo considerado padric em calibragao
multivariada).

O segundo modelo de calibrac&o muitivariada proposto, baseado na otimizag&o de
uma RBFN por AG, também conseguiu modelar satisfatoriamente os espectros de
absorbancia na regido do infravermeiho préxime das amostras de xarope de cana de agtcar.
O AG utilizado conseguiu otimizar todos os parametros da RBFN, n&o necessitando
conhecimento prévio do sistema em questdo. Esse modelo de calibragdo muitivariada
também apresentou erros quadraticos médios de previsdo menores gue os obtidos com ¢

PLS.
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A aplicagao de modelos nfo lineares de calibragdo multivariada, em todos os casos
estudados, mostrou-se mais eficaz para resolver problemas em sistemas em que nao existe
uma relagdo linear entre os dados analiticos (espectros) e a concentracdo das espécies
quimicas. isso demonstra que a estratégia de uma transformacéo nao-linear aumenta a
capacidade de separacdo dos padrdes de informagéo, para uma posterior regressao linear,

Tendo em vista a dificuldade de disponibilidade de verbas, a construgdo de um
potenciostato confrolado por computador mostrou-se uma alternativa vidvel e promissora
para a aplicagdo de métodos quimiomeétricos a baixo custo. Além do preco, a versatilidade &
outra vantagem do mesmo. O desenvolvimento do programa gerenciador do equipamento
construido permitiu o desenvolvimento de uma formatacdo especifica gue possibilita o
controle total sobre os dados adquiridos com o potencistato construido.

Por fim, o modeic multivariado de adicdo de padriac mostrou-se satisfatorio,

permitindo a determinagéo simultanea de duas espécies quimicas sem a necessidade de se

preparar uma grande guantidade de padroes.
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Dentro do escopo da modelagem na@o linear, pode-se utilizar os modelos de
calibragéo multivariada nao-linear desenvolvidos (FFT-PLS-AG e RBFN-AG) em outros tipos
de medidas multivariadas. Em eleiroanalitica existe um grande numero de medidas nao
lineares possiveis de serem utilizadas. As medidas de corrente elétrica em fungéo do
potencial aplicado (voltamograma) basicamente s3o lineares (8 corrente elélrica &
proporcional & conceniragic da  espécie  eletroguimicamente ativa), porém em
potenciometria as medidas sao proporcionais ao logaritmo da concentracao (lei de Nerst). O
perfil multivariado pode ser obtido pelo monitoramento do potencial gerado em um sistema
de injec@o em fluxo (FIA) [74, 78]

Medidas elefroquimicas sfo muito suceptiveis a ruidos na rede eletrica, de modo que
o modelo FFT-PLS-AG possivelmente deve obter bons resultados para esses tipos de
dados.

Em medidas eletroquimicas freqiientemente ha interagao entre espécies quimicas
distintas, devido a efeito estérico e/ou por adsorgao de espécies na superficie dos eletrodos.
Adicionalmente, a aplicagdo de um potencial elétrico, pode induzir reacbes entre as
espécies quimicas. Enfim, hd um ndmero razodvel de medidas eletroquimicas que podem
nao ser linearmente correlacionadas com a concentragdo das espécies. Sobre esses
sistemas os modelos de calibracdo multivariada propostos possivelmente se aplicam
satisfatoriamente.

Adicionalmente, ha um grande nimero de substancias que podem ser monitorados
por espectroscopia vibracional na regisio do infravermeiho préximo em que hajam desvios de

linearidade. Possiveis aplicacdes desses modelos poderiam ser realizadas em sistemas
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onde s&o realizadas medidas de reflectancia de sdlidos, onde sfo conhecidos probiemas

com néo linearidades e ruidos [76, 77].
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