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Resumo

Estudo Comparativo entre Técnicas de Inteligéncia Artificial e Modelos Lineares em
Determinagdes Quantitativas no Infravermelho Proximo.

Autor: Paulo Augusto da Costa Filho
Orientador: Ronei Jesus Poppi

Palavras-Chave: Quimiometria, Inteligéncia artificial, infravermelho préximo.

Neste trabalho foi realizado um estudo comparativo entre o desempenho de métodos
baseados em inteligéncia artificial e dois métodos de calibragdo multivariada linear (regressio linear
multipla (RLM) e minimos quadrados parciais (PLS)), para determinag3es quantitativas na regisio
do infravermelho proximo em trés diferentes sistemas analiticos.

As técnicas de inteligéncia artificial pertencem a classe de mapeamento ndo linear que
utiliza algoritmos inteligentes para modelagem de forma adaptativa de um determinado sistema. As
técnicas de inteligéncia artificial estudada foram: algoritmo genético, rede neural, assim como
sistemas hibridos como Neuro-Fuzzy e neurogenético.

Este trabalho reporta os resultados alcangados na modelagem de trés sistemas bem diversos:
1-determinag@o do grau Brix e Pol em solugdes de caldo de cana de agticar; 2- determinagio de um
mineral contido num polimero; 3- determinagio de glicose, colesterol total e triglicerideos em
amostras de plasma humano.

O estudo das amostras de cana de aglicar consistiu em estabelecer uma correlagio entre os
espectros na regido no infravermelho préximo e o valor do grau Brix e Pol. O grau Brix e Pol sfo
parAmetros utilizados para estimar a qualidade do agicar. O melhor modelo de calibragfo
multivariada para este sistema apresentou um erro padréo de previsio para o grau Brix e Pol de 0,35
e 0,55, respectivamente. Para o estudo quantitativo do mineral presente em um polimero foi
empregada a espectroscopia de refletdncia difusa no infravermelho préximo. O objetivo desta
“analise foi determinar a percentagem do mineral contido no polimero, o qual confere propriedades
especiais a este. Para esta anélise, foi obtido um erro padrio de previsio de 0,009%. Para concluir
este trabalho, foi realizada uma anélise quantitativa de glicose, colesterol total e triglicerideos em
amostras de plasma humano utilizando a espectroscopia no infravermelho préximo. Para as
amostras de glicose, colesterol total ¢ triglicerideos foram obtidos erros padrio de previsio de 6,54,
13,39 ¢ 14,73 mg dL"', respectivamente.
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Abstract

Comparative Study among Artificial Intelligence Techniques and Linear Models for Quantitative
h Analyses in the Near Infrared region

Author: Paulo Augusto da Costa Filho
Adviser: Ronei Jesus Poppi

Key words: Chemometric, artificial Intelligence, near infrared.

In this work it was done a comparative study among the performances of different artificial
intelligence techniques and two multivariate linear calibration methods (Multiple Linear Regression
and Partial Least Squares), in three different chemical systems for quantitative determination in the
near infrared region. '

The artificial intelligence techniques are a particular case of a non-linear models, which use
intelligent algorithms to describe the behavior of one system in an iterative way. The artificial
intelligence techniques studied were: genetic algorithm, neural network and Fuzzy logic, as well as
hibrid systems as neurogenetic and Neuro-Fuzzy.

This thesis shows the results obtained from three different chemical systems: 1- solutions of
sugar cane juice; 2- a mix between powders of a polymer and one special mineral; 3- determination
of glucose, cholesterol and triglycerides in human plasma.

It was established a correlation betwen near infrared spectrum and Pol and Brix degrees,
both parameters are used to evaluate the sugar quality. For this analysis, the best calibration model
gave a standard error of prediction for Brix and Pol of 0.35 and 0.55, respectively. For the second
system, it was used the diffuse reflectance in the near infrared range to analyse the mineral content
in a polymer. The aim of this analysis was to determine the mineral concentration in this solid mix
because it provides special chemical and physical properties to the polymer. The near infrared
analyses provided very good results: it-was obtained a standard error of prediction of 0.009%. To

conclude this work, it was done quantitative analysis of glucose, cholesterol and triglycerides in
~ human plasma. For glucose, total cholesterol and triglycerides it was obtained standard errors of
prediction of 6.54, 13.39 and 14.73 mg dL", respectively.
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Prefacio 1

A partir de meados da década de 1980, o desenvolvimento da microeletrbnica ¢ a

popularizagio dos computadores catalisaram o processo de mudangas e inovagdes em vérios
- segmentos da sociedade. ' |

Na quimica, o reflexo dos avangos tecnolégicos incidiu pesadamente sobre a drea das
analises instrumentais, possibilitando-a aquisi¢3o de maneira mais simples e répidé de um grande
m’tmerb de dados de uma mesma amostra e, conseglientemente, o tratamento dos dados obtidos
passou a exigir cdlculos mais complexos. Tal fato, aliado ao crescente mimero de analises, &
diversidade das amostras ¢ & necessidade de resultados rapidos, abriram um leque de oportunidades
para o desenvolvimento de uma nova 4rea denominada quimiometria.

A quimiometria consiste essencialmente na aplicagfio de técnicas matematicas e estatisticas,
assim como de 16gica matemética, em problemas quimicos™”. O nome quimiometria originou-se da
fusfio entre a matematica e a quimica de maneira andloga a psicometria, biometria, econometria, etc.

As anédlises envolvendo espectroscopia foram as mais beneficiadas com a introdugéio da
quimiometria na quimica. Nas itimas décadas, os estudos envolvendo dados espectroscépicos no

- infravermelho préximo em andlises quantitativas e qualitativas apresentaram um significativo
avango". Isso se deve principalmente a0 desenvolvimento e consolidagsio da quimiometria®, a qual
tem contribuido com a aplicago e divulgagiio de uma série de ferramentas mateméticas que até
entdio haviam sido largamente empregadas principalmente em 4reas como: engenharia, estatistica,
matemética, psicologia, geologia, etc. Em engenharia ferramentas como: filtros digitais, anilises das
componentes principais, transformada de wavelets, algoritmos genéticos, redes neurais, légica
Fuzzy, etc, possuem varias publicagles pioneiras em aplicagbes 'préﬁcas sendo, portanto, a
engenharia considerada uma das dreas precursoras da divulgagio e popularizagio destas
ferramentas mateméticas®.
| Em quimica, o mimero de trabalhos publicados utilizando técnicas de inteligéncia artificial

~ vem crescendo significativamente; porque estas ferramentas permitem a modelagem de dados com

comportamento nfo linear de elevada complexidade®. Esses dados até entdio eram modelados pelas
técnicas tradicionais como: minimos quadrados parciais (PLS), regressdo linear miiltipla- (RLM),
regresséio das componentes principais (PCR), etc™,

Na tentativa de tornar mais eficiente a solugdo de problemas extremamente complexos, a
inteligéncia artificial tem evoluido para o que é chamado de Soft computing®”. Este consiste na
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associacio de uma série de técnicas de inteligéncia artificial, que operam em sinergia para suprir ou
minimizar deficiéncias individuais. Entre as ferramentas mais importantes destacam-se: redes
neurais, teoria de conjuntos Fuzzy ou teoria dos conjuntos difusos, métodos de otimizagdo ndo
derivativos como os Algoritmos genéticos e a inteligéncia artificial convencional®”, Cada uma
destas técnicas destaca-se por apresentar um ou mais atributos que se assemelham a alguma
caracteristica associada & capacidade do cérebro humano de tomar decisdes inteligentes.

Se tentarmos atribuir caracteristicas individuais para cada wna das técnicas que integram a
area de inteligéncia artificial, poderiamos dizer que: - As redes neurais apresentam a caracteristica
“de aprendizagem e adaptacéo, a teoria de conjuntos Fuzzy, a capacidade de trabalhar com incerteza
e imprecisfo, os algoritmos genéticos, de realizar pesquisas randdémicas e sistematicas e, por tltimo,
mas ndo menos importante, a inteligéncia artificial convencional, que realiza manipulagSes
simbolicas. |

Tendo em mente o amplo leque de perspectivas que a inteligéncia artificial pode propiciar a

drea de quimica analitica, principalmente no desenvolvimento de modelos de calibragéo
multivariada ndo lineares, nosso grupo de pesquisa (Laboratério de Quimiometria em Quimica
Analitica - LAQQA) decidiu propor um trabalho que permitisse a unifio de medidas

espectroscopicas no infravermelho préximo e técnicas que compdem a éarea de inteligéncia
artificial. O especial interesse na regifio do infravermelho proximo provém da elevada
potencialidade de aplicagdes e do fato de que, muitas vezes, esta regido espectral estd associada a
nfio linearidade®!?,

Atualmente, ha imimeras aplicagdes da espectroscopia no infravermelho préximo em
controle de qualidade de produtos farmacéuticos’*>'”, medida de hemoglobina em sangue"'®,
caracterizacdo de propriedades de polimeros em relagfo a configuragfio, conformag#o, cristalinidade
e orientagao"®. Pela habilidade de analisar de forma rapida e nio-destrutiva uma ampla faixa de
pfopriedades fisicas e quimicas de vérias amostras, a técnica da espectroscopia no infravermelho
proximo parece ser capaz de realizar testes de controle de processo, particularmente para aplicagdes
‘ Iih-line, on-line e at-line®™?". Apesar de algumas 4reas j4 empregarem esta ferramenta no controle
de qualidade de produgZo, ¢la ainda se encontra em estigio experimental no campo de anilise
- laboratorial médica.

Esta tese estd dividida em 9 capitulos e uma conclusfo final. No capitulo 1, serd mostrada uma
breve introdﬁg:io _'da notag#o algébrica e teoria bdsica dos métodos de calibragéio multivariada, bem



Prefacio 3

como a interpretacdo geométrica da Regress#io Linear Multipla (RLM), minimos quadrados parciais
(PLS), detecciio de amostras anfmalas e a introdugdo de algumas ferramentas aplicadas para a
~ corregdo de linha base. No capitulo 2, serd apresentada a base da teoria geral do algoritmo genético,
no caso especial para a selegdio de varidveis. O capitulo 3 apresenta uma descri¢io detathada do
funcionamento das redes neurais utilizando métodos derivativos, além de uma estrutura hibrida
entre redes neurais e algoritmo genético (Neurogenética), onde o algoritmo genético ¢ utilizado para
determinar o melhor conjunto de pesos da rede neural. O capitulo 4 € dedicado a introdugiio dos
conceitos ¢ elementos bésicos de logica Fuzzy e Neuro-Fuzzy. No capitulo 5, ser4 fornecida uma
“breve introdugdo sobre a teoria de infravermelho préximo, bem como as vantagens e desvantagens
desta técnica para amostras no estado sdlido (pd, gréo, etc) e liquido. O capitulo 6 mostra a
avaliagdo das técnicas de inteligéncia em um sistema teérico bastante complexo. Neste exemplo,
poderd se compreender melhor como funciona o processo de modelagem das técnicas de
inteligéncia artificial. O capitulo 7 consiste em uma breve introdugfo sobre os pardmetros Brix e
Pol ¢ sua importéncia na industria sucro-alcooleira. Posteriormente, sdo apresentados os resultados
~ alcangados na estimativa destes pardmetros. O capitulo 8 #presenta uma iiltroduc;ﬁo e os resultados
alcangados na quantificagdio de um mineral que confere propriedades especiais a um particular
polimero. O capitulo 9 apresenta os resultados alcangados na tentativa de determinar triglicerideos,
colesterol e glicose, a partir de amostras de plasma humano. Para finalizar este trabalho ¢é
apresentada uma concluséo geral.

Objetivos:

Os objetivos deste trabatho encontram-se dentro das perspectivas do Laboratério de
Quimiometria em Quimica Analitica (LAQQA), do IQ-UNICAMP, que estio centrados
basicamente no aprofundamento ¢ dominio das técnicas quimiométricas com a finalidade principal
de otiinizar a quantificaciio em sistemas complexos. O objetivo especifico deste trabalho foi a
realizagdo de um estudo comparativo entre o desémpenho de metodologias que utilizam técnicas de
inteligéncia artificial e modelos lineares baseados na Regressdo Linear Miultipla e Método dos
Minimos Quadrados Parciais. Além do desenvolvimento de um programa hibrido, usando rede
neural ¢ algoritmo genético para a modelagem de espectros na regifio do infravermelho préximo em

amostras de cana de agucar, polimeros e plasma humano.
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1. Introdugdo a Calibragdo Multivariada

1.1 Arranjo dos dados e notagéo Algébrica'

Em problemas como os de calibragio multivariada, onde o niimero de objetos e variaveis ¢
elevado, torna-se absolutamente indispensdvel a disposi¢do ordenada dos dados em forma de
maniz, para facilitar sua manipulagdo. Em uma estrutura matricial, cada linha representa um objeto
e as colunas, suas respectivas varidveis.

A Figura | ilustra a representagio de uma matriz de dados, com » linhas e p colunas, onde o

.elemento da matriz X,, indica o valor do n-ésimo objeto e da p-ésima varidvel.

Em Quimiometria, os objetos geralmente sdo espécies quimicas e as varidveis sfio, muitas

vezes, derivadas das propriedades das espécies quimicas.

Varidveis

$010IG0

Figura 1. Representagio matricial dos dados.

Neste trabatho, serd usada a notagfio padriio de algebra linear na descricio dos métodos
matemético empregados. As matrizes serfo denotadas por letras maitisculas em negrito (X), os
vetores por letras minlsculas em negrito (y). A transposta de uma matriz ou vetor sera representada
por um sobrescrito “T” (XT), a inversa pelo sobrescrito “-1” (y™). A priori, todos os vetores serfio
vetores coluna, os correspondentes vetores linha serfio representados por vetores transpostos. As
matrizes diagonais serdo denominadas por letras maitsculas (S). As letras minusculas indicario os
escalares que podem ser elementos de matrizes (a;), de vetores (2j) ou outras constantes como

coeficientes de regressdo @,
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1.2 Pré-processamento dos dados

O pré-processamento € analogo as operagdes de pesagem, extrago, secagem, centrifugagio,
precipitaciio de uma andlise quimica e, freqlientemente, € a fase mais dificil, consome mais tempo ¢
deteniﬁna a qualidade e eficiéncia do método de calibragdo multivariada empregado.

Antes de desenvolver um modelo utilizando qualquer dos métodos de calibragéio
multivariada, ¢ aconselhivel um pré-tratamento dos dados, para eliminar amostras andmalas

(outliers), minimizar ruidos e informagdes superpostas de espécies de interesse, bem como de

. interferentes.

Durante a etapa de manipulacfio, preparagfio, condicionamento ou aquisi¢do dos dados,
pode-se ter variagdes nos procedimentos utilizados nas amostras, dando origem ao que chamamos
de amostras an6malas. Os problemas mais tipicos que podem causar o aparecimento de amostras
andmalas sio @ interferentes fisicos (ex. espalhamento de luz na amostra); interferentes quimicos
(ex. instabilidade do analito); composic¢io extrema (ex. niveis alto de resposta ndo linear); erro nos
dados de referéncia (ex. erro na digitalizagdo ou digitacdio dos dados); problemas nos dados
instrumentais (ex. relagéo sinal/ruido muito baixa).

Umas das maneiras de determinar estas amostras ¢ atraves da andlise das componentes
principais(23), distancia de Mahalanobis®*2”, etc.

Entre os pré-processamentos, 0 mais utilizado € o escalamento dos dados, que consiste em
atribuir a mesma influéncia relativa das diferentes varidveis independentes das suas unidades, uma
vez que todas as varidveis passam a ser expressas em unidades de desvio padrdo.

Para minimizar o ruido, pode-se utilizar o filtro com média mével, transformada de Fourier,
transformada de Wavelet, Savitsky-Golay, etc®.

A derivada ¢ freqiientemente usada para uma melhor definigéio de picos que se encontram
sobrepostos em uma mesma regido ¢ para a corregdo de linha base.

Outro procedimento para o pré-tratamento dos dados, que serd melhor abordado ao longo
deste trabalho, € a selegdio de varidveis que permite eliminar os termos que nfio sdo relevantes na
modelagem, fgeréndo uma submatriz com apenas as varidveis que possuem informacgdes relevantes

parao modeld.
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- 1.3 Distdncia Euclidiana e Mahalanobis

Em Quimiometria, a medida de distiancia entre diferentes objetos € normalmente empregada
para estabelecer o grau de similaridade entre eles possibilitando, desta maneira, determinar
correlagdes entre grupos de amostras (c/usters). Como conseqliéncia, esta ferramenta matemética é
freqiientemente usada para detecgio de amostras anémalas e selegdo de amostras de calibragéo. Isto
é reaiizado calculando a distancia da amostra até o centro do grupo.
, Entre as técnicas mais difundidas para a medida de distincias estdo a medida Euclidiana e de
Mahalanobis.

A distancia Euclidiana é representada pela seguinte equagfio matematica:

DE=(xy i) +(xp — ) eq. (01)
onde: x;; e X séo os valores para o objeto i para as varidveis x; € X, respectivamente. Os valores

‘de x, € x, sdo as médias dos valores das variaveis x; e x2.

Realizando uma interpretagéio geométrica da equagéo Euclidiana, chegamos a conclus3o que
esta equagiio & equivalente & equagfio de uma circunferéncia. Portanto, a distancia Euclidiana parte
do pn'hcipio que os dados possuem uma dispersdo simétrica, sendo o centro da equaciio
determinado pelo centro geométrico espacial do conjunto dos dados. Entretanto, este tipo de
medida de distdncia é pouco eficiente em sistemas onde as varidveis tém um alto grau de
correlagdo, como por exemplo, nos espectros de infravermelho proximo. Neste caso, observa-se
uma disperséo dos dados em uma direcio preferencial do espago, necessariamente nio simétrica.
Desta maneira, a distincia Euclidiana nfo € a melhor técnica para afirmar se um ponto pertence ou
n&o a um cluster. Para contornar este problema € necessario utilizar a distdncia de Mahalanobis.

A distancia de Mahalanobis é representada pela seguinte equagéo:

DM =(x,-x)C}(x, -x) eq. (02)
onde: o C! indica a inversa da matriz de varidncia-covariancia, x; € o i-ésimo vetor da matriz de

dados e x ¢ o vetor médio da matriz de dados.

O desenvolvimento da equagiio de Mahalanobis resulta em uma equagio de uma elipse,
conforme apresentado a seguir:
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DM= J[xn _x-l ]2 +[{[:‘n - X2 }-Pu[x" _i']} 1 } €q. (03)
% & o 1-p3

onde: 0, e &? indicam a variéincia da primeira e segunda varidvel, respectivamente. O parémetro

P, indica o grau de correlagdo entre as duas varidveis.

Pela équagﬁo acima ¢é possivel observar que a informag#o explicada pela primeira variavel ¢
excluida da segunda varidgvel. Ou seja, a distincia de Mahalanobis exclui as informagdes
redundantes dos dados. Além disso, quando as duas varidveis ndo possuem correlagdo, ou seja,
P, =0, a equagdo se transforma na equacio da distdncia Euclidiana. Portanto, podemos afirmar
que a técnica de Mahalanobis é uma medida de distincia mais robusta que a Euclidiana.

Entretanto, o uso da distdncia de Mahalanobis é apenas aconselhével quando o niimero de
amostras ou objetos é maior que o nimero de varidveis. Pois a inversa da matriz de covariéncia
pode mostrar-se instavel para matriz de dados com alto nivel de correlagdo. Para contornar este
problema, geralmente é aconselhavel utilizar a andlise das componentes principais para reduzir a

dimensionalidade do espago das varidveis.

1.4 Relagdo entre Matrizes de dados

A calibragio multivariada utiliza modelos matematicos para estabelecer uma relagfo entre
uma propriedade que possa ser monitorada, com alguma outra propriedade de interesse. A
‘calibragiio multivariada pode ser dividida em duas fases: calibragio e previsdo. Na etapa de
calibragio & encontrada uma relagdo entre as medidas fisicas (matriz X, varidveis independentes) e
" as propriedades de interesse (matriz Y, varidveis dependentes). Na etapa de validaggio, avalia-se a
performance do modelo matematico aplicando a um segundo conjunto de amostras. Os dados

usados nesta fase recebem o nome de conjunto de previsdo.
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A representacdo esquemdtica da etapa de calibragéo estd ilustrada na Figura 2.

Jo T T T 7 2750

2500 |
alibragdo|| Y X' Calibragao 2200 |

2000

Intensidade

1750

1500 .
Previsao X Validagao 1250 .

30 40 50 60
29 Graus

Figura 2. Organizagfo dos dados para a calibragido multivariada.

1.5 Regressdo linear Mulitipla (RLM)

O objetivo da regressio linear miltipla é encontrar uma combinago linear entre as varidveis
independentes (medidas instrumentais) e as variaveis dependentes (propriedade de interesse) que

minimiza o erro na estimativa dessas propriedades de interesse®”. Tal relagfio pode ser escrita

como:
;)=x1b1 +x,0, + 3,6y +..+x b, e eq. (04)
y=xb+e eq. (05)
onde: “ ;; ? ¢ propriedade estimadar (variavel dependente); “x” € vetor com as medidas

~ instrumentais (varidveis independentes); “b” € o vetor dos coeficientes de regressio; “e” é o
residuo ou erro.

A regressdo linear multipla nada mais é que a resolugio de sistemas lineares. Portanto, as
seguintes condigdes sdo vilidas (p é o numero de varidveis e n € o nimero de amostras): se p > n,
(onde se tem mais varidveis que amostras) ndo existe solugo para b;
se p = n, (onde se tem nimero de amostras ¢ varidveis iguais) ha uma tnica solugéo para b;

se p <n, (onde se tem mais amostras que variaveis) ndo existe uma solugio exata para b.
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* A regress3o linear multipla pode ser entendida como a projegfio da(s) coluna(s) das varidveis

dependentes sobre o espaco definido pelas colunas da matriz de varidveis independentes. '

Os coeficientes da regressdo linear miltipla (equagéo 04) sdo calculados utilizando o critério
dos minimos quadrados, através da equagéo 06:
b=XX)'Xy eq. (06)

As limitagdes da regressdo linear miltipla concentram-se no nimero de amostras que néo
pode ser menor do que o nimero de varidveis, ¢ em determinar a inversa de X'X), pois se as
vari4veis independentes possuirem uma elevada correlagdo, esta inversa pode ndo existir. Mesmo

assim, se (X"X)™! existir com correlagdes altas, os valores previstos para “b” terfio erros elevados.

1.6 Minimos Quadrados Parciais (PLS)

O método dos minimos quadrados parciais®®**” & um modelo baseado em varidveis latentes
(fatores), onde cada fator é definido como uma combinagéo linear das varidveis originais da matriz
X (variaveis independentes) ou Y (varidveis dependentes). |

A primeira componente principal correspondente aoc maior autovalor €, pela definig¢éo, a
direcio no espago de X que descreve a maxima quantidade de varifincia nas amostras. Quando toda
a varidncia de um conjunto de amostras ndo puder ser explicada por apenas uma componente
principal, uma segunda componente principal perpendicular ou ortogonal 4 primeira serd usada.
Apbés a modelagem, teoricamente a matriz dos quadrados dos residuos deverd conter apenas a
varidncia ndo explicada associada 2o ruido, uma vez que os fatores sédo calculados de maneira que
expliquem a méaxima variincia possivel associada & propriedade de interesse que se deseja modelar.
Além disso, esta técnica também pode modelar algumas n3o linearidades.

A importincia da ortogonalidade das componentes principais ¢ devido ao fato de que
somente desta forma pode-se garantir que a nova base gerada resulte de uma combinagdo de vetores

linearmente independentes, portanto constituindo um novo espago vetorial.

O método dos minimos quadrados parciais (PLS — Parcial Least Squares) foi proposto

| inicialmente por H. Wold ¢ calculado pelo algoritmo NIPALS®®. Este consiste em escrever a

matriz X de posto p como uma soma de matrizes de posto 1, conforme a equagdo 07.

X=M+My+M;+...+ M, eq. (07)
Uma matriz de posto 1 pode ser escrita como produto interno de dois vetores, os escores (ty

ouuy)e o's'peso's (p"h ou ‘th).
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X=t;p', + thp2 + ... + tp eq. (08)

X=TP'+E eq. (09)
Da mesma forma, a matriz Y (matriz de varidveis dependentes) também é decomposta

como:

Y=UQ'+F eq. (10)

Apbs obter-se as relagdes externas das componentes principais de X (X=TP"+ E) e Y (Y
= UQ" + F), realiza-se uma relagiio interna entre os escores de X e Y, a fim de se determinar uma
relacfio linear da forma u, = by, t, onde:
by = upty/ Tty eq. (11)

O parmetro b representa o coeficientc angular do vetor que melhor explica a relagéo

‘existente entre os escores de X e Y. Como as componentes principais de X e Y sdo calculadas
independentemente, a relagho entre elas nfo é necessariamente a melhor. Para minimizar este
problema, faz-se uma leve rotagdo nos eixos das componentes principais de forma a nfo
comprometer a ortogonalidade. Esta leve fbtag:ﬁo das componentes principais provoca um desvio
da direéio de maior varidncia das matrizes originais.

1.7 Detecgdo de Amostras Andémalas (outliers)

Em calibragio multivariada, normalmente faz-se a detecclio de anomalias no bloco das
varidveis dependentes (Y) e independentes (X). No bloco Y é necessario apenas o uso de
ferramentas tradicionais como o teste de Grubbs®2" ou Dixon®?", enquanto que, para o bloco X, é
necessério o uso de ferramentas mais sofisticadas, que operam em espagos multidimensionais.

Uma importante medida para determinar a presenca de uma amostra andmala é a medida de
influéncia (Leverage). Esta ferramenta matematica indica o grau de influéncia de uma amostra na
estimativa dos parametros de regressiio como: resposta, coeficientes de regressfio ¢ erro padrio.

| A medida de influéncia (h;) estéd relacionada a distdncia de Mahalanobis, conforme a
seguinte equagio ilustra:
h=i QMY eq. (12)

n—- 1 -
onde:n ¢ o nimero de objetos ou amostras € D;M ¢ distdncia de Mahalanobis, calculada a partir dos
valores dos escores normalizados, obtidos a partir da anélise das componentes principais.
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A equaciio acima pode ser convertida em uma equagfo que somente depende dos valores dos
¢scores normalizados. Portanto, por questio de praticidade e velocidade de processamento, a
medida de influéncia € calculada pela seguinte equagéo:

h, =diag(IT") eq. (13)
onde: a matriz T representa os escores normalizados e “diag”, o operador que fornece os elementos
contidos na diagona! principal da matriz de dados.

Existem iniimeros critérios para avaliar se uma amostra deve ou néo ser considerada como
outlier. Entretanto, serd apresentado apenas o critério mais comum, o qual leva em consideragéo o

. nimero de parimetros de regressdo (g) e o nimero de amostras (n), sendo representado pela

seguinte expressdo matemdtica: lim = 2
n

Quando o valor do pardmetro h; superar o limite (lim), a amostra é pode ser um possivel

outlier.

- 1.8 Corregdo de espalhamento Multiplicativo (MSC)

O método de corregdo de espalhamento multiplicativo (multiple scatering correction) é
comumente aplicado para a correcio de linha base, proveniente principalmente da n#o
homogeneidade da distribui¢io de particulas em materiais sélidos”, em espectroscopia no
infravermelho préximo.

Este método assume que os comprimentos de onda da luz espalhada possuem uma
dependéncia distinta entre a luz espalhada e a absorvida pelos constituintes da amostra. Portanto,
teoricamente, € possivel separar estes dois sinais. Este método tenta remover o efeito do
espalhamento pela linearizagido de cada espectro por um espectro ideal. Para efeito de calculo,
considera-se que o espectro ideal é o espectro médio do conjunto de dados para o qual deseja
realizar a corregdo de linha base. Em seguida, utiliza-se uma regresséio linear para calcular o
coeficiente angular e linear do gréifico entre o espectro ideal € o espectro que vai ser corrigido. O
 espectro corrigido € calculado subtraindo cada ponto do espectro pelo valor do coeficiente linear e
dividindo este valbr pelo coeficiente angular.

- Esta técnica garante que a informacfio quimica seja preservada enquanto, as diferencas entre
0s espectros sejam minimizadas. Entretanto, esta técnica somente pode ser empregada para

espectros que possuem relago linear com a concentragio.
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1.9 Transformacdo Padrdo Normal de Variagdo (SNV)
Normalmente, os espectros de reflectincia no infravermelho préximo apresentam problemas

de linha base, inclinagSes € algumas vezes curvaturas, devido principalmente ao espalhamento de

luz®

32829 0 espalhamento € fortemente dependente do comprimento de onda da luz, do tamanho
das particulas, do nivel de compactagio, do indice de refracdo da amostra, etc. Para minimizar este
efeito, € necessario o uso de técnicas como a transformagio padréio normal de variagéo (Standard
Normal Variate Transformation). Esta técnica € aplicada para corrigir os efeitos do espalhamento
multiplicativo ¢ o tamanho de particula, de maneira analoga a corregdo de espalhamento

multiplicativo (MSC).

Apesar do MSC e SNV terem a mesma finalidade, ou seja corrigir a linha base, estas duas
técnicas sdo distintas. O SNV nio necessita de um espectro ideal para fazer a corregio dos
espectros. A correcdo € realizada pela normalizagdo de cada espectro para o seu préprio desvio

padréo, conforme ilustrado pelas equacdes a seguir:

. - £ Xl'j
Meédia do espectro X, = Z——— eq. (14)
J=t p
Espectro Corrigido X -7 eq. (15)
Xi(.SNV) = __._;._f'.'—_
pACHEEN
p-1

onde: X representa uma matriz com » espectros € p comprimentos de onda, x; € a média do vetor

contendo o espectro i da matriz X.

Como este método corrige cada espectro independentemente, ele pode ser aplicado em casos

onde ocorra maior variabilidade entre um conjunto de espectros.
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2. Introdugdo ao Algoritmo Genético
2.1. Teoria de Darwin

A teoria da evolugio das espécies originou-se das observagdes realizadas por Charles R.

Darwin, no século 19 durante uma expedic8o cientifica ao redor do mundo. Nesta ocasisio Darwin

- assumia a tarefa de naturalista a bordo do navio Beagle.®® Durante esta jomada de cinco anos,

Darwin presenciou imimeras situagGes que o levaram a conjecturar sobre a possivel selegsio natural
das espécies. No arquipélago dos Galdpagos, ele verificou que cada ilha possuia uma fauna
caracteristica, principalmente com relagio a passaros, tartarugas e lagartos. Em 1858, Darwin
apresentou a teoria da selecdo natural numa sessfio da Academia Britdnica de Ciéncias. No ano
seguinte, publicou um resumo do livro “Natural Selection”, onde introduzia a teoria da Evolugdo das
espécies. Segundo Darwin, no mecanismo de sele¢fio natural, os individuos mais adaptados tém
maior probabilidade de sobrevivéncia do que os menos adaptados. Como conseqiiéncia disso, os
mais adaptados teriam maior niiinero ‘de descendentes, o que provocaria, na geragdo seguinte, um
aumento no seu ndmero, em relac;io aos ndo adaptados. Tais mudangas remetem a evolugéo
biolégica, a qual ocasiona mudangas nas caracteristicas das populagdes dos organismos que
transcendem o periodo de vida de um vnico individuo. As mudancas nas populagdes que sdo
consideradas evolutivas sdo aquelas herdaveis via material genético, de uma geragio para a outra. A
evolucdio bidlégica pode ser pequena ou substancial, sendo estes efeitos responsdveis pelas
adaptagBes dos organismos a diferentes ambientes®®,

Os individuos podem ser vistos como uma dualidade entre seu cédigo genético (gendtipo) e
suas caracteristicas comportamentais, fisiologicas e morfolégicas (fendtipo). Em sistemas evoluidos
naturalmente, nfo éxiste uma relagdo biunivoca entre um gene (elemento do genétipo) ¢ uma
caracteristica (elemento do fenétipo): um unico gene pode afetar diversos tragos femotipicos
- simultaneamente (pleiotropia) e uma tnica caracteristica fenotipica pode ser determinada pela
intérag:ﬁo'de vérios genes (poligenia). A pleiotropia e poligenia geralmente tornam os resultados de
- variagBes genéticas iniprevisiveis. Sistemas naturais em evolucgdo sdo fortemente pleiotropicos e
altamente poligénicos. O mesmo nfio ocorre em sistemas artificiais, onde uma das principais
preocupaces é com o custo computacional do sistema. Assim, em sistemas artificiais, existe uma

relagio de um-para-um entre gen6tipo e fenétipo®®.
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A selec@o natural escolhe os melhores fenétipos, de acordo com as restri¢des ambientais e
parimetros evolutivos. Em sistemas biol6gicos reais, o ambiente estd em constante mudanca,
fazendo com que populages estejam em constante evolugdo em diregdo a novos pontos de Stimo.
Neste caso, assumindo que as mudangas ambientais sdo significativas, a taxa evolutiva deve ser
suficientemente elevada para acompanhar as mudangas ambientais. Caso a taxa de evolugfo nfo seja
signiﬁéativa, isso pode implicar na extingdo de uma determinada espécie.

2.2 Algoritmo Genético

A partir da teoria evolutiva das espécies de Darwin, John H. Holland pesquisador da
Universidade de Michigan, propds nos anos 60 a construgio de um algoritmo matemadtico para
otimizago de sistemas complexos, batizado de Algoritmo Genético®.

Foi nos anos oitenta que o algoritmo genético recebeu um grande impulso em diversas areas
de aplicagdio cientifica, devido principalmente & popularizagio dos computadores e
conseqiientemente aparecimento de computadores cada vez mais rdapidos e potentes. Suas dreas de
maior aplicagdo sdo ©*: processamento de imagem; modelagem e identificagio de sistemas; filtros
adaptativos para o cancelamento de ruidos; robdtica; pardmetros de redes neurais, etc.

Em qulmica, a primeira aplicagfio de algoritmo genético ocorreu no inicio dos anos noventa,

por Lucasius e Kateman®, As aplicagBes deste algoritmo cresceram, principaimente devido as
vantagens que este apresenta quando comparado a outros métodos de otimizagdo. Como principais
vantagens, pode-se destacar 2). n3o requer informagdes sobre o gradiente da superficie de resposta;
eventuais descontinuidades da superficie de resposta ndio afetam a performance da otimizagédo; a
presenca de minimos locais nfio reduz a eficiéncia do algoritmo; a performance do algoritmo tem
_ apresentado excelentes resultados para problemas de otimizagéo de grande escala.
Basicamente ha quatro tipos principais de algoritmos genéticos: Algoritmo genético de
~ Holland, programa genético de Koza, programa evolucionério de Fogel e estratégia evolucionaria de
Rechenberg. Eles diferem pelo mecanismo de codificagéo ¢ procedimento de selegdo para a
reprodugdo. O .mais popular € o de Holland, pois este codifica as informagdes na forma de cédigo
bindrio (0,1)%>39,
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2.2.1 Algoritmo Genético Bdsico

O algoritmo genético foi estruturado de forma que as informagdes referentes a um
determinado sistema pudessem ser codificadas de maneira analoga a dos cromossomos bioldgicos.
Desta forma, o algoritmo proposto assemelha-se ao processo evolutivo biolégico, facilitando a
confecgdo do algoritmo matemitico.

O algoritmo genético basico envolve cinco passos: codificagio das variveis, criagio da

populagdo inicial, avaliacio da resposta, cruzamento e mutagio.

i. Codificacio das varidveis

O cromossomo bioldgico € composto de genes (gen6tipo), os quais sdo responsaveis por uma
determinada caracteristica do individuo (fen6tipo), como por exemplo, cor dos olhos, altura, cor da
pele, etc. Através de uma analogia, € possivel construir um cromossomo artificial, por exemplo, por
um processo quimico onde cada gene representa um determinado parimetro que se deseja otimizar:
temperatura, agitagdo, tempo, quantidade do catalisador (conforme Figura 3).

Os cromossomos artificiais sdo usualmente implementados na forma de vetores, onde cada
componente do vetor € conhecido como gene. Os possiveis valores que um determinado gene pode

assumir sio denominados de glelos.

Temperatura Catalisador Agitagiio Tempo
35 8 43 56
100011 001000 FPe1o11 I11000

Figura 3. Codificagfo dos pardmetros do cromossomo em nimeros binarios de seis bits.

Neste tipo de sistema, a codificagio em nimero bindrio é a forma mais simples de
representar as informagdes relativas para cada parimetro que serd otimizado (como temperatura,

catalisador, agitagdo e tipo de catalisador). Assim, cada cromossomo artificial serd representado por
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uma seqiiéncia de valores de zero e um (forma bindria para cada parametro). As vantagens deste tipo
de cddigo sdo 3. torna as operagbes genéticas mais simples de serem executadas; torna-se possivel
o trabalho com variaveis que assumem valores continuos; facilita a variac#o da faixa de trabalho dos
parimetros e apresenta relativa simplicidade na variagéo da precisdo dos valores de cada pardmetro.
A Figura 3 mostra a codificagdo dos valores relativos a quatro pardmetros que serdo
otimizados. Neste caso, deve-se codificar para binario o valor de temperatura igual a 35 graus, o
valor do catalisador igual a 8 gramas , o valor de agitagdo igual a 43 rpm ¢ o valor do tempo igual a
56 minutos. Tomando-se como seis bits cada um desses parametros, tem-se assim ¢ Cromossomo
formado por 24 unidades binérias. Nesse caso, os seis primeiros bits formam o gene correspondente

a temperatura e, na seqiiéncia, de seis bits os genes para catalisador, agitacdo e tempo.

ii - Criacdo da populagio inicial

Através de um gerador aleatério, cria-se uma populagdo inicial de cromossomos, como
mostrado na Figura 4, com uma populagdo de sete individuos (onde cada individuo é representado
POT UM Cromossomo).

[1]100000000001001000101010
[2000100100100100000000010
[31100001000000000000010000
[41000000000100000000001000
[51010001000000010000000000
[61000000001000000001000000
{71000001000000001000000100

Figura 4. Representaggo de uma populagdo aleatoria de sete cromossomos.

Sendo a populagdo inicial aleatéria, garantimos que ndo havera nenhum tipo de influéncia
tendenciosa do meio externo. Desta forma tenta-se garantir a idoneidade da pesquisa. Entretanto, ha
casos onde existem informagdes adicionais que podem ser introduzidas na geragéo da populacdo
~ inicial, minimizando o tempo de computagdo.

Na populaggo inicial, pode-se estipular qual serd o numero méximo ¢ minimo de unidades
binarias que-i.lm determinado cromossomo podera possuir. Esse nimero ¢ algumas vezes um fator

limitante, podendo estar associado ao método utilizado para calcular a resposta.
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iii - Avaliacdo da resposta ou Aptiddo

Deve-se encontrar o valor associado ao desempenho de cada cromossomo, relacionado ao
sistema de interesse. A resposta de cada cromossomo € o resultado mais importante no
procedimento do algoritmo genético.

A resposta (aptiddo) € uma caracteristica intrinseca do individuo. Esta indicard qual o nivel
de habilidade que um individuo possui para sobreviver a predadores, pestes € a outros obstaculos,
até que possa se reproduzir. Transportando para o algoritmo matematico, seria sua habilidade de
produzir a melhor resposta. Portanto, esta resposta serd responsavel pela vida ou morte dos
individuos. Em alguns algoritmos, € o grau de aptiddo que determina a probabilidade com que um
determinado cromossomo ird cruzar. Portanto, desta forma, pode-se determinar quais sdo os

individuos que poderdo realizar mais de um cruzamento durante uma mesma geragéo.

iv - Cruzamento

O cruzamento representa a permuta entre os genes de diferentes individuos. A partir de uma
populagdo inicial, uma nova populagio é formada pelo cruzamento aleatorio entre os cromossomos.
Portanto, os filhos recebem informagdes de seus progenitores através do material genético
proveniente deste cruzamento. Durante a permuta de material genético entre os individuos, havera
uma tendéncia de que os individuos que possuem caracteristicas dominantes transmitam-nas para as
gerag¥es futuras. Apds algumas geragBes, pode-se observar que uma elevada taxa dos individuos
possuem a presenca de variaveis ‘dominantes’. O cruzamento é a etapa responsével pela
convergéncia do processo de otimizagdo. Um aspecto importante em um algoritmo genético diz
respeito em como escolher os individuos que serfo submetidos ao cruzamento. Aqui também temos
diversas alternativas possiveis, sendo que entre as mais comuns estd o cruzamento entre individuos
aleatorios (onde séo escolhidos aleatoriamente individuos da populagdo atual) ou atribui-se um peso
maior para os individuos mais aptos. O processo de cruzamento da-se pela escotha aleatéria dos
individuos e da posigdo onde ocorrera a ruptura seguida pela troca de material genético. O nimero
~ de rupturas geralmente varia entre 1 e 2. Isto se deve ao fato de que quanto maior for o nimero de

rupturas, menor sera a semelhanca entre os pais e os filhos, dificultando a convergéncia.
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A Figura 5 mostra a etapa do cruzamento entre dois individuos, para o gene (pedago do

cromossomo) relacionado a varidvel catalisador, que esta sendo otimizada.

Agitacao Tempo I

Catalisador

Temperatura

Depois OSSN
do

Cruzamento! - | ' ]
0 1 1 0 0 1

Figura S. Operagéo de cruzamento entre cromossomos.

v - Mutacio
Durante o processo de reproducdo, pode ocorrer uma perturbagfio das informagdes contidas
dentro dos genes, 0 que acarreta em uma mutagio do material genético.

A mutagiio promove alteracdes no codigo genético de uma pequena parcela da populagéo,
onde muitas vezes pode atuar de forma benigna. Se a alteragfio gerar caracteristicas melhores, estas
serdo transmitidas para os demais individuos ao longo das préximas geragoes.

A mutagdo ajuda a solucionar o problema do confinamento em minimos locais, pois
promove alteragdes que direcionam a pesquisa para fora desta regido. A Figura 6 representa dois
cromossomos, onde ocorreu mutagdo no material genético de um deles. A mutagio na representagdo

binéria é realizada pela troca de um por zero e vice-versa, conforme pode ser notado na Figura 6.
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Figura 6. Operagio de mutagfo nos cromossomos apds o cruzamento.

vi - Principais Etapas do Algoritmo Genético basico

A Figura 7 mostra as principais etapas do algoritmo genético basico. O processo é
continuamente repetido até que uma das condi¢des de parada sejam satisfeitas. Como critério de
parada para o algoritmo genético, normalmente adota-se o nimero méximo de gera¢des ou um erro

minimo desejado.
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Populaciio de Populagiio Avaliada
4 cromossomo

Avaliaciio dos
Cromossomos

Combinacio da _
Populacio

Cruzamento

Figura 7. Principais etapas do algoritmo genético bésico.

Para um bom desempenho do algoritmo, faz-se necessirio otimizar pardmetros como
probabilidade de mutagfo, probabilidade de cruzamento, tamanho da populagio inicial e mimero de
geragdes.*? O tamanho da populagdo inicial é escolhido entre 50-500 membros. Normalmente,
utiliza-se probabilidade de mutagdo de aproximadamente 1%, probabilidade de cruzamento ao redor

de 90%. Enquanto, o niimero de geracdes ird depender do tamanho da populagéio inicial. $2)
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2.3 Algoritmo Genético em Otimizagdo

A otimizagio envolve a maximizagfio ou minimizagio de uma fungfio ou uma série de
varidveis num processo. Dentre os métodos de otimizagdio comumente utilizados podem ser
destacados o método de otimizagio Simplex®®, recozimento simulado (Simulated Annealing)®”,
Algoritmo Genético e os Métodos Cléssicos de Gradiente®?.

| O estudo desses métodos de otimizagdo € importante, pois sistemas quimicos geralmente
podem ser complexos, quando se trabalha com um grande ntmero de varidveis. Isto torna muitas
vezes impossivel ou impraticivel sua otimizagio em processos de tentativa e erro.

Para aumentar a probabilidade de encontrar um 6timo global em sistemas complexos, o
algoritmo deve ter alguns mecanismos inteligentes, para que possa caminhar em dire¢éio das regides
de melhor desempenho.

De acordo com o grau de informag¢des que se possui de um determinado sistema, o método
de otimizag#o pode ser classificado em método fraco ou forte. Os métodos fracos séio aqueles onde
Se fazem poucas aproximagdes. Este ¢ caracterizado por exigir um alto tempo de processamento,
contudo é um método mais robusto®”. Os métodos fortes, dedicados ou tailorianos assumem um
grande niimero de aproximagdes. Estes métodos apresentam como grande vantagem o curto tempo
de processamento; contudo, fornecem um modelo fragil, tendo uma estreita faixa de aplicagao®?.

Nenhum dos métodos de otimizagfio garante que a resposta encontrada seja a melhor,
portanto. esta resposta é chamada de solugfio estimada. Apesar de ndo ser a melhor solug#o, esta
pode apresentar resultados suficientemente bons para muitos propésitos experimentais 2.

O algoritmo genético encontra-s¢ em uma faixa intermedidria entre os métodos de
otimizag#o fracos e fortes - sendo considerado moderado. Ele concilia a vantagem de ser um método
robusto ¢ gastar um tempo médio de prooessamentom).'

O diferencial do algoritmo genético encontra-se no fato deste realizar uma pesquisa paralela
na superficie de resposta e nfio uma pesquisa ponto a ponto como os demais métodos. Isto confere
ao algoritmo genético uma maior robustez®. As regras de selegdo usadas pelo algoritmo genético
podem ser classificadas em probabilisticas e ndio deterministicas.®? H4 essencialmente trés fatores
que diferenciam o algoritmo genético das técnicas convencionais de otimizagdo ®>**: pesquisa a
partir de uma populagéio € ndo de um simples ponto; pesquisa via amostragem; pesquisa usando

operadores estocdsticos (regras nio deterministas).
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2.4 Operagdes e Técnicas Avangadas

Apés o desenvolvimento do primeiro algoritmo genético, intimeras modificagbes foram
propostas com o objetivo de aperfeigoar o desempenho e robustez do programa.

Os primeiros algoritmos eram compostos de basicamente quatro etapas: geragdo da
populagio inicial, cruzamento, mutagio e avaliagio. Atualmente em programas mais sofisticados
pode-se encontrar inimeros outros operadores genéticos, como:

- Dominéncia
- Disting#o de sexo:

. Homossexuais

. Heterossexuais

. Assexuados

- Incestos

Dominéncia: Quando um determinado gene é responsével por uma caracteristica que faz com que
um individuo se destaque entre um determinado grupo. Desta forma, torna-se interessante a
preservagdo desta informagéo e a propagacdo para gerages futuras, podendo acelerar o processo de
convergéncia.

O operador de dominéncia possui a fungdio de localizar ¢ preservar os genes responsaveis
pelo destaque em seu desempenho. Esse operador ¢ implementado neste algoritmo matematico,
fazendo com que apds um determinado numero de geragGes, seja inicializada uma sub-rotina que
emparelhe dois cromossomos selecionados aleatoriamente e crie um novo individuo que possua as
caracteristicas dominantes dos progenitores. Este tipo de operag#o esta representado no esquema, da
Figura 8, onde os zeros representam as informagSes dominantes € os valores um as recessivas.
Portanto, além da populagio proveniente do cruzamento, hi também o acréscimo de mais estes

individuos & populaco final desta geragdo.
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Cromossomo filho resultante de um cruzamento
Com dominancia

Figura 8. Esquema ilustrativo de um cruzamento com dominéncia.

Distingio de Sexos: O cruzamento € a operagéo onde sdo gerados novos individuos a partir
de cromossomos pais. O cruzamento pode apresentar-se de trés formas distintas®”: homossexuais;
heterossexuais e assexuado.

O cruzamento por distingdo de sexo ¢ realizado através de um bit reservado para distinguir o
sexo dos cromossomos; por exemplo, representando-se um individuo do sexo masculino como tendo
o bit “J”, em uma determinada posi¢io do cromossomo. A partir deste bit, é possivel controlar o
cruzamento entre os individuos®?.

Nos cruzamentos homossexuais ocorre o cruzamento entre cromossomos de mesmo sexo e
nos heterossexuais ocorre o cruzamento entre cromossomos de sexo distintos. Ji no cruzamento
assexuado ocorre troca de material genético com o proprio individuo.

O controle pela distingdo de sexo faz com que a diversificagdo seja maior, j4 que
determinadas caracteristicas somente um determinado sexo possui. Isso pode ser observado na
natureza, uma vez que seres inferiores sdo hermafroditas.

Incestos: O cruzamento entre individuos muito semelhantes leva a geragio de um
cromossomo muito parecido com os dos pais. Desta forma nfo hé nenhuma melhora significativa
para a nova geragdo®”. Portanto, pode-se criar uma sub-rotina que evite o incesto, durante a etapa

de cruzamento. O incesto € mais provavel ocorrer apds varias geragoes.
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2.5 Teoria dos Esquemas

A teoria dos esquemas foi proposta por Holland para tentar explicar por que os algoritmos
genéticos conseguem convergir para um ponto de maximo ou minimo. Para atingir este objetivo,
Holland propds as seguintes teorias: teorema de crescimento dos esquemas e a hipotese dos blocos

(32)

construtivos Um esquema € uma representagio genérica capaz de descrever diversos

cromossomos simultaneamente.

Um esquema ¢ construido inserindo um caracter genérico (*¥) no alfabeto dos genes,
indicando que esse alelo pode representar qualquer um dos possiveis valores. Por exemplo, o
esquema [ * 100 1 | representa os cromossomos [01001]e[11001]. O esquema [0 *0* 1]
representa quatro cromossomos: [0 00011, [00011],[01001]e¢[01011]. Portanto, o
esquema [1 1 1 0 O ] pode representar somente um determinado cromossomo, enquanto que o
esquema [* * * * *] representa todos os cromossomos possiveis de comprimento 5. Cada
cromossomo de comprimento m ¢é representado por 2" esquemas. Por exemplo, considere o

cromossomo [* * * * *]. Este cromossomo é representado pelos seguintes 2° esquemas:

[01001] [**001] [F**01]

[*1001] [1+01] [F*0*1]

[0*001] [*10*1] [F*007

[01%01]

[010*1]

[0100% [010%*] [01**7] [F**

A ordem de um esquema S, o(S), ¢ definida como o nimero de 0’s € 1’s presentes no
esquema, isto €, o nimero de posi¢des fixas (caracteres diferentes de “*”) presentes no esquema. A
ordem de um esquema define sua especificidade, de modo que quanto maior a ordem, mais
especifico é o esquema.

O comprimento de um esquema S, denotado por d(S), é a maior distincia entre posigdes
fixas de um cromossomo. O comprimento que define o nivel de compactagio da informagdo contida

no esquema.
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A aptiddo de um esquema S na gerago t, eval(S, t), & definido como a média do grau de
. aptiddo de cada um dos cromossomos membros de uma populagdo que podem ser representados

~ pelo esquema S. Assumindo que hé p cromossomos {x e X f" } representados pelo esquema
" Sina geragdo t:
- L | _
eval(s,,£)=— eval(x] ) eq. (16)

j=1

onde eval(xf ’ ) éo grande aptidéo do individuo x; -

Se Tam_Pop representa o tamanho da populagfo, o grau de aptiddo médio da populagfio na

geracdio t, F (x) ¢ dado por:
_ 1 Tam_ Pop t
F(x)= Tam_Pop ;eval(xi) eq. (17)
O nimero de cromossomos do esquema S; na geragdo t pode ser representado por &(s,,?).
- Holland demonstrou que ¢ possivel estabelecer uma relagdio entre estes pardmetros, chegando a
seguinte relagio matematica® :

g(S,.,t)-eval(S,,t) {1 IREICHTNIN pm] eq. (18)
F@®

5(S,,t-j-l).>. —
onde p. € p,, sdo as probabilidades de cruzamento ¢ mutag8o, respectivamente, € m o comprimento
do cromossomo.

A inequag3o acima € conhecida como equagiio de crescimento reprodutivo do esquema. Esta
equagio € deduzida admitindo que a fungdo de aptiddo assume apenas valores positivos.

- A equaghio de crescimento mostra que a selegfio aumenta a amostragem de esquemas cujo
| grau de aptidio est4 acima da média da populagfio, e este aumento é exponencial. A selegfo, por si
- 86, ndo introduz nenhum novo esquema (n&o representado na gerag8o inicial “ty”). Esta € a razfio da
introdugio do operador de cruzamento, o qual possibilita a troca de informag#io estruturada, ainda
que aleatdria. Além disso, 0 operador de mutagdo introduz uma variabilidade maior na populagsio. O
efeito (destrutivo) combinado destes operadores n#o & significativo se o esquema € curto e de ordem
baixa.
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2.6 Aplicagdo do Algoritmo Genético em Quimica

| Na quimica tem-se observado uma acentuada tendéncia na aplicagéio de algoritmo genético
em indmeros 'problemas de otimizagZo de sistemas complexos, essencialmente devido & robustez e

versatilidade do algoritmo.

| ' Na quimica analitica tem-se utilizado o algoritmo genético para otimizagdo de pardmetros
internos (pesos) de rede neural ©® Uma de suas aplicagdes é o treinamento da rede para andlise
quantitativa de espectros de fluorescéncia de raios-X.®® Outra aplicacfio bastante difundida é a
selegio de comprimentos de onda em determinagfes espectroscOpicas, principalmente no
infravermelho préximo, utilizando calibragdo multivariada®®. Geralmente nestes casos utiliza-se o

(40) 41)

método dos minimos quadrados parciais“? ou a regressao linear multipla®

para a construgéo de
um modelo que possa correlacionar os espectros com as espécies de interesse. Este tem como
objetivo determinar 0 nimero minimo de comprimentos de onda que possuem informacio relevante
para a andlise de interesse.

O algoritmo genético também tem sido utilizado no mapeamento de atomos, a fim de se
determinar a minima distancia interatdmica?. Outro campo que est4 sendo expiorado é a pesquisa
com aplicagiio em planejamentos experimentais, que consiste no planejamento de m experimentos,

onde h4 variagio de alguns fatores para otimizar o sistema®®.

Muitos sistemas quimicos apresentam um alto nivel de complexidade, sendo muitas vezes
necessério o uso de uma funcio para explica-los. Para solucionar este tipo de problema utiliza-se
uma poliotimizagdo. Um exemplo de poliotimizagdo em quimica analitica ¢ a otimizacdo de
distincias entre picos cromatograficos, como fungfio das condigdes cromatograficas (composigéo da
fase moével, temperatura do injetor, valor de pH, etc.)*®. Pode-se encontrar outro exemplo de
poliotimizacfo na determinagio de glicose em sangue humano por fotometria, baseado em algoritmo
genético. A otimizagio envolve 12 pardmetros quimicos e tecnolégicos, com o intuito de monitorar
seis propriedades dpticas. O resultado obtido foi comparado com o do método classico de regresséo
. dos minimos quadrados parciais ndo lineares . Encontram-se ainda exemplos da aplicagiio em
determinagfio da constante de estabilidade de sistemas de cloreto de cadmio em meio contendo
perclorado de chumbo e éter coroa diclorohexil-18-coroa-6, a partir de dados calorimétricos e
polarogré.ﬁcos(“) e na selecio e detecgdo de amostras anOmalas dentre um conjunto de amostras,
para construgio do modelo de calibragio.”*”*®. Também encontram-se exemplos na otimizagio da
separacéo de bﬁses fracas ou solugdes acidas por cromatografia liquida de fase reversa, com

\a
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variagio de pH e modificagdo orgénica na fase mével®”, na otimizagio da estimativa dos
parimetros cinéticos de uma reagio'*® ¢ para a otimizagfio da intensidade de linhas de emissdo
atdbmica de tragos metalicos em pé de alumina como uma fungéio da condigio de excitagio™, e na

andlise conformacional de biopolimeros.®?

2.7 Algoritmo Genético na seleg¢do de varidveis

Tem-se observado nos ultimos anos uma tendéncia na implementagio de técnicas

espectroscopicas em andlises quimicas rotineiras. Isto se deve essencialmente 3 simplicidade,
rapidez, baixo custo, versatilidade, bem como outros atributos de diferenciagdo proporcionados pela
técnica.

A calibragdo multivariada contribuiu de forma significativa para a consolidagio desta
técnica, viabilizando a determinagdo simultdnea de mais de uma espécie, mesmo em situagdes
adversas, onde os métodos convencionais de andlises seriam dificeis ou impossiveis de serem
aplicados (por exemplo, determinagGes “on-line” em processos).

Em anélises espectrofotométricas, muitas das aplicagdes de calibragio multivariada
envolvem um elevado niimero de varidveis. Muitas vezes, o uso de somente algumas das varidveis
que carregam mais informagdes podem proporcionar maior seguranga e facilidade na interpretacdo
do modelo. Assim, as varidveis (como absorbincia em diferentes comprimentos de onda) que
possuem uma menor relagio sinal/ruido e/ou n#o linearidades podem ser descartadas.

Atualmente, o nimero de algoritmos que se propdem a selecionarem varidveis é pouco
expressivo. Dentre estes, se destacam a regressio linear miltipla por passos (stepwise multiple
linear regression)™ e os que empregam o uso do algoritmo genético.

A implementagéo do algoritmo genético na selecdio de varidveis difere das demais aplicagdes
no que tange a codificagﬁo do problema e a fungdo de resposta, ja que as outras etapas permanecem
inalteradas.

Na codificagio do problema em selegfio de varidveis de espectros, considera-se que o
cromossomo possui umn numero definido de alelos, onde cada alelo representa uma das variaveis do
espectro (absorbéncia em cada comprimentos de onda). Assim sendo, 0 cromossomo tera o mesmo

numero de varidveis contidas no espectro, conforme representada na Figura 9.
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Figura 9. Codificagfio de um espectro na forma de um cromossomo.

Quando se utiliza o algoritmo genético para a seleg@io de varidveis, € necessario, dependendo
do modelo de calibragio, utilizar algumas “condi¢es de contorno” como, por exemplo, pré-
estabelecer 0 nimero maximo de varidveis selecionadas, caso da regressio linear multipla.

Na selegdo de varidveis utiliza-se também o auxilio do cddigo bindrio (0,1) para codificar o
problema. Cada alelo pode assumir o valor #m ou zero, sendo que quando a posi¢8o referente a uma
determinada variavel for igual a um, isto implica na sele¢dio da varidvel. Por outro lado, se a posigéo

contiver o valor zero, isto indica que a variavel ndo foi selecionada.
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3. Introdugdo
3.1 Redes Neurais

As redes neurais sdo fruto da tentativa dos cientistas de compreenderem meihor o
funcionamento do cérebro humano. O surgimento desta ferramenta matemética nasceu do interesse
mutuo de pesquisadores de diversas areas, como psicologia, neurofisiologia, computacio e
engenharia®”, Entretanto, apesar de seu carater multidisciplinar, cada uma das 4reas que estuda o
tema rede neural artificial, desenvolveu-se praticamente independentemente, devido ao fato de
possuirem abordagens bem distintas. Por exemplo, os neurofisiologistas desejam desvendar os
segredos dos estimulos nervosos dos neurdnios, enquanto os psicélogos procuram criar modelos
que explicam as estruturas cognitivas responsaveis pelo comportamento dos seres humanos.

Apesar do estudo do funcionamento do cérebro humano e da idéia de construgfio de uma
maquina que realize tarefa de forma inteligente seja bem antiga, somente no inicio da década de
quarenta, um grupo de cientistas deu inicio ao projeto de desenvolviménto de uma maquina que
raciocinasse de forma semelhante aos seres humanos. O objetivo deste trabalho era basicamente
viabilizar o desenvolvimento de dispositivos eletrdnicos que pudessem essencialmente
desempenhar o mesmo papel de seres humanos nas tomadas de decisdes, processamento de
informacBes, otimizagdo, etc®’. Entretanto, apbs mais de sessenta anos de pesquisa, ¢ um
consenso que este objetivo ainda esta longe de ser atingido. Contudo, varios avancos significativos
foram realizados neste campo.

As redes neurais basicamente podem ser classificadas em dois tipos distintos: as redes
supervisionadas € ndo supervisionadas. As redes com treinamento supervisionado se diferenciam
das redes nfo supervisionadas, pelo motivo das primeiras necessitarem de um conjunto inicial de
padrdes para a realizagio do treinamento e para estimar valores das propriedades de interesse,
enquanto as redes neurais nfio supervisionadas sio destinadas 3 drea de classificagdio de padrées.
Entre as redes neurais ndo supervisionadas existem iniimeros métodos de treinamento. Entre os
quais podemos citar: teoria de ressondncia adaptativa (ART1); memdria associativa bidirecional
~ (BAM); memoéria associativa temporal (TAM); mapas auto-organizaveis de Kohonen (SOM);
aprendizado competitivo; memoria Vassociativa linear, etc®®. As redes neurais supervisionadas
possuem um grande e variado nimero de métodos de treinamento; entre os principais, podemos

citar: méquina de boltzmann (BM); quantizagdo vetorial por aprendizagem (LVQ); rede légica
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adaptativa (ALN); rede neural probabilistica (PNN); retropropagacéo (BP), rede de fun¢do de base
radial (RBF), etc®®.

As redes neurais tém apresentado uma contribuicfio significativa na andlise ¢
desenvolvimento de modelos ndo lineares. Esta técnica tem um forte cardter multidisciplinar, com
énfase em areas como a estatistica, engenharia, fisica, quimica, biologia, marketing, etc.

Em engenharia. particularmente, ha inimeras aplica¢@es. Dentre estas podemos destacar:
anilise e processamento de sinais; controle de processos, robotica, classificagéo de dados,
reconhecimento de padrdes em linha de montagem, filtros contra ruidos eletrdnicos, - andlise de
imégens, analise de voz, diagndstico médico, - previsbes de séries temporais, etc®®V Isto &
atribuido ao fato de ser uma das primeiras areas a utilizar esta ferramenta matematica.

Particularmente, na area de quimica analitica, o0 nimero de aplicagGes das redes neurais tem

crescido expressivamente nos ltimos anos®?.

As principais aplica¢gdes encontram-se na
classificagéio de padrdes ¢ na determinacgdo de propriedades de interesse quimico e/ou fisico. Para
tanto, sd3o usadas as informagles provenientes de medidas fisicas, como espectros no
infravermelho proximo. espectros de ressonéncia magnética nuclear, espectros na regifo do visfvel
¢ ultravioleta, espectros de massa, espectros de fluorescéncia de raios-X, cromatogramas,
voltamogramas, etc.

A Tabela 1 mostra uma série de aplicagdes onde as redes neurais tém apresentado sucesso,

tendo destaque maior em casos onde os sistemas tém comportamento néo linear.

Tabela 1. Exemplos de aplicagbes de Redes Neurais em quimica analitica.

Propriedade modeiz Tieniep de andlise Referénciu
Nitrogénio em trigo espectros no infravermelho préximo 53
Propriedades de polimeros espectros no infravermelho proximo 54
Teor de metanol e etano! espectros no UV/VIS 55
Componentes em misturas bindrias e espectros no UV/VIS 56
terndrias

_Ingredientes ativos em farmacos gspectros no UV/VIS 57
Determinagao de [Cu] e [Zn] voltametria 58
Determinacio de [Fe], [Ni] e [Cr] fluorescéncia de raios-X 59
Numero de octanagem em gasolina cromatografia gasosa 60

O principio basico de funcionamento de uma rede neural pode ser considerado
relativamente simples, quando comparada a outras ferramentas matematicas, como: transformada

de wavelets, métodos de ordem superior como PLS multi-way((’”, GRAM®? etc. Entretanto, tem
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sido criado um misticismo ao redor desta técnica, devido ao fato do seu nbme estar diretamente
associado ao funcionamento do cérebro humano, além da associagfio realizada entre as unidades

| basicas das redes neurais e os elementos que sdo responsaveis pela capacidade do homem de
aprender. Contudo, a concepgéio de que as redes neurais sdo uma ferramenta que opera igual ao
cérebro humano ndo ¢é completamente verdadeira. A complexidade de uma rede neural é muito
inferior ao processo de aprendizagem e manipulagio de informagdes existentes no cérebro
humano. Basta lembrar que o cérebro possui 'aproximadamente 10" .neurbnios, com
aproximadamente 10"’ sinapses, enquanto uma rede neural possui em média 10 - 20 neurdnios, ou
seja, ¢ um modelo muito simplificado da complexa estrutura existente no cérebro humano. Além
disso, o cérebro humano é capaz de manipular informagdes imprecisas e incertas, varigveis

lingiiisticas, emogdes. etc. Nenhuma das redes neurais proposta até hoje foi capaz de apresentar
estas habilidades.

As expectativas geradas por um milagroso desempenho das redes neurais tém criado
frustrago e inumeras criticas de alguns grupos de pesquisa. Talvez este motivo explique a
resisténcia encontrada para sua utilizagio como ferramenta de analise®, B importante salientar

- que as redes neurais bem como outras técnicas matemaéticas de calibragio e classificagdo nfo sio
capazes de realizar milagres. Portanto, a melhor forma de lidar com estas limitagdes é ter um
profundo conhecimento sobre o sistema quimico e/ou fisico que se deseja modelar.

De forma simples, podemos ver as redes neurais como sendo uma fun¢iio de mapeamento,
a priori néo linear; de um espago de varidveis de entradas (medidas instrumentais) para um espaco
de varidveis de saidas (propriedades fisicas e/ou quimicas que se deseja monitorar). A funcio de
mapeamento € composta por uma série de pardmetros que sio ajustados de forma iterativa.

Uma rede neural € uma estrutura altamente organizada composta por uma série de
unidades processadoras de sinais denominados de neurdnios, os quais sdo conectados entre si.
Cada conexdo de um neurdnio esta associada a um sinal de entrada a ser processado pelo neurdnio.
Depois de processados os sinais de entrada, o neurfnio gera um sinal que é transmitido para a

saida da umidade processadora.

3.2 Elementos Bdsicos de uma Rede Neural
Em uma rede neural h4 trés elementos basicos que a caracterizam. O primeiro elemento € o
conjunto de pesos sindpticos - que possuem a finalidade de ponderar as informagdes transmitidas

entre os neurdnios, atribuindo diferentes pesos as informagdes processadas. O segundo termo trata

+
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do nivel de ativagéo, que ¢ responsavel pela somatéria do produto entre os pesos sinépticos e as

- informagdes transmitidas pelos os neurnios. O nivel de ativagdo pode ser representado pela

!
seguinte expressdo: v = Z x,w, —@, onde a varidvel x representa a informag8o a ser transmitida,
k=] :

ou seja, a informagéio que entra no neurdnio; w € o peso sindptico, ou seja, uma espécie de peso
que ird ponderar a importincia da informag#o fornecida ao neurdnio e 8¢ o termo de polarizaggo
ou bias. Este 1ltimo parmetro tem a finalidade de deslocar a fung¢8o no espago de excursdo. O
terceiro elemento € a funcfo de transferéncia, a qual determina se o estado de ativagsio ira assumir
valores discretos ou continuos. Para o caso discreto, geralmente utiliza-se a fungdo de ativagio
binaria do tipo degrau. No caso continuo, as fungdes normalmente nfio so lineares e devem ser

monotonicamente crescentes, derivaveis e assumirem valores em um intervalo finito do dominio

dos nimeros reais.

3.2.1 Tipo.s" mais comuns de fungdes de transferéncia

Como vimos, praticamente podemos utilizar qualquer tipo de equagio matemaética como
funcBio de transferéncia, deste que esta satisfaca as condigdes apresentadas anteriormente.
Entretanto, existem algumas fungSes que sio mais utilizadas, principalmente pelo fato de suas
derivadas serem bem conhecidas e ficeis de serem calculadas. Além disso, possuem um segmento
linear, o que permite a fungéo a flexibilidade de modelar dados lineares e nfo lineares. Entre as
fungdes mais comuns de modelamento, podemos citar as fungdes linear, logistica, tangente

hiperbélica e arco tangente.

Funcdo Linear: As fungGes lineares séo as mais simples e com certeza as mais conhecidas. Uma
fungdo linear é composta de um coeficiente angular oo que determina a inclinagZio da reta e um
" coeficiente linear b que tem a finalidade de transladar a fungfio ao longo do eixo y.

Uma fun¢dio linear em um espaco bidimensional, pode ser escrita da seguinte forma:
y=ax+b, onde seus pardmetros podem assumir qualquer valor no dominio dos ntimeros reais.

A derivada primeira da func#o linear fornece a inclinagéo da reta, conforme ilustrado na
Figura 10 b.
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Figura 10. a) Fungdo linear com trés diferentes valores de coeficientes angulares. b) Primeira

derivada das fun¢des lineares em relagdo 4 x.

Fungdo Logistica ou sigmoidal: A fun¢do logistica pode ser representada de forma genérica,

l

segundo a expressao, y = T
+e

Esta fun¢do depende de dois pardmetros, o primeiro deles é o coeficiente @ que determina a
inclinagdo da funcdo e a velocidade de convergéncia para o ponto de saturagdo da fungdo. Como
pode ser observado na Figura 11.a, quanto maior o valor do coeficiente @, mais rapidamente ird
convergir para um valor constante. O segundo pardmetro é o valor que a varidvel x assume ao
longo do eixo x. Estes dois parametros sdo suficientes para prever o perfil da equagcdo em uma
determinada regido do espago das varidaveis. Além disso, esta fun¢do somente assume valores reais
no intervalo entre () e / para a variavel y.

A primeira derivada da fungdo logistica ¢é expressa matematicamente por:

%:al 1 [1_1 ! J O grafico desta fun¢do possui comportamento gaussiano, conforme
+e Hrie =

pode ser observado na Figura 11.b. A varia¢do no parametro @, proporciona uma variagdo na
dispersdo da fungdo, ou seja, este pardmetro possui uma fun¢do analoga ao desvio padrdo na

fungdo gaussiana.
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Figura 11. a) Fungio logistica para trés diferentes valores do pardmetro a. b) representa a primeira

derivada da fun¢do logistica em relagdo a x.

Tangente hiperbélica: A fungdo tangente hiperbolica ¢ uma composi¢do de termos exponenciais

ax “{Ix
que podem ser expressos conforme a equagdo: y = e

e™ +e™

Esta fungdo possui um comportamento similar a fungdo logistica. Entretanto, difere-se da
primeira devido aos valores que sua imagem pode assumir. No caso da fungdo logistica, a imagem
assume valores no dominio dos reais positivos entre 0 e 1. Para a fungdo tangente hiperbolica, a
imagem pode assumir tanto valores negativos como positivos, conforme pode-se observar na
Figura 12.a, mas entre —1,0 e +1,0.

Semelhante a fungdo logistica, o parmetro @ possui influéncia na convergéncia para a
regido de saturagdo da fungdo e, conseqiientemente, na inclinagdo da curva, conforme pode ser
verificado na Figura 12.a.

A primeira derivada da fungdo tangente hiperbélica ¢ dada pela seguinte equagdo:

dy [1_(9“’ =8 Jz] O grafico da fungdo possui um comportamento similar ao da derivada da
e” +e™

fungdo logistica, diferenciando-se principalmente, na magnitude do valor que y pode assumir para

o mesmo valor de x, conforme pode ser observado ao compararmos as Figuras 12.be 11.b.
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Figura 12. a) Fungdo tangente hiperbolica com trés diferentes valores do parametro a. b) Primeira

derivada da fungdo tangente hiperbélica em relagio a x.

Funciio Arco Tangente: A funcio arco tangente que pode ser expressa como y = arctan(ax) , tem
um comportamento similar as fungdes anteriormente apresentadas. A faixa dinidmica da fun¢do de
transferéncia encontra-se no intervalo compreendido entre {-i;_g] O perfil da fungdo arco
tangente pode ser observado na Figura 13.a. Esta fungdo possui como caracteristica principal uma
taxa de convergéncia mais lenta para a faixa de saturagdo, quando comparada com as fungdes

anteriores.

A derivada da fungdo arco tangente é dada por: d_y=a 1

e o A derivada desta funcdo
tem um comportamento similar ao inverso de uma fungdo quadratica, assumindo o valor méximo
para x igual a zero. O pardmetro g influéncia diretamente na intensidade da fungio.

A grande vantagem desta fungdo ¢ a facilidade de sua implementagdo e de processamento

dos calculos.
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Figura 13. a) Fungdo arco tangente para trés diferentes valores do pardmetro a. b) Primeira

derivada da fung@o arco tangente com relagdo a x.
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3.3 Estrutura de uma rede neural

A Figura 14 ilustra a arquitetura de uma rede neural, com quatro neurdnios e um bias de
entrada, trés neurdnios € um bigs na camada interna e dois neur6nios na camada de saida. Cada
circulo e as linhas que os conectam representam 0S neurdnios e as ligagOes sinapticas (pesos),
respectivamente.

O termo arquitetura refere-se ao nimero de camadas que compdem 2 rede, numero de
neurdnios de cada camada, os pesos de cada ligag#o sindptica, os tipos de fungdes de transferéncia
usadas e o algoritmo de treinamento da rede neural.

Uma rede neural é composta de no minimo trés camadas, uma camada de entrada, uma
camada interna e uma camada de saida. O numero de camadas internas pode variar; entretanto,
normalmente utiliza-se apenas uma camada interna. Quando se introduz novas camadas internas, a
etapa de treinamento demanda um maior tempo de processamento. Isso ocorre porque o numero de
pesos de treinamento cresce significativamente, além de tornar o processo de ajustes dos pesos
sinapticos mais complexo.

Segundo vérios autores, o uso de redes neurais com mais de uma camada interna so se
justifica para casos especificos onde a relagdo entre as varidveis independentes e dependentes tem
um tipo de descontinuidade®. Varios estudos demonstram que com apenas uma camada interna ¢
com fungdes de transferéncias nfo lineares, uma rede neural ja apresenta a propriedade de ser um

aproximador universal.

Camada de Entrada Camada Interna Camada de Saida

Figura 14. Estrutura de uma rede neural com uma camada interna.
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Podemos imaginar que o nimero de camadas e neurdnios de uma rede neural possui a
mesma fun¢fio do mimero de termos de um polindmio necessérios para aproximar uma dada
fungio P(x). Ou seja, como nos casos dos polinémios, redes com um nimero pequeno de
pardmetros podem nfo ser capazes de aproximar com precisio suficiente os dados de entrada e
saida. Em contrapartida, uma rede neural com um elevado nimero de pardmetros pode ndo
conseguir generalizar com precisio suficiente, devido a um sobre-ajuste da fungdo para um
conjunto especifico de dados de entrada e saida. Este sobre-ajuste é mais critico quando os dados
possuem um alto grau de incerteza em suas varidveis de modelamento, devide a ruidos
* instrumentais ou limitagSes da precisgio dos dados obtidos pelo método padrdo de analise, ou seja,
imprecisdo na varidvel dependente y.

Uma rede neural com fungdes de transferéncia linear & equivalente & regressio linear
multipla. Se trabalharmos com dados com comportamento linear, é possivel observar que os
resultados obtidos convergem para os obtidos pelo método da regressdo linear multipla. A Gnica
diferenca entre os dois métodos é a forma como os pardmetros sio estimados. A regresséo linear
utiliza um método exato que consiste na inversio da matriz de varidncia-covaridncia, enquanto a
rede. neural aplica um método iterativo. Entretanto, a rede neural provavelmente ird gastar um
maior tempo de processamento, pois o seu modelo parte do pressuposto que os dados possuem um
forte carater néo linear ¢ apenas uma sutil contribui¢do linear, o que dificulta o modelamento dos
dados com comportamento linear. )

Quando-temos apenas uma camada interna ¢ mais de uma saida de previsfio, podemos
utilizar a equacgdo abaixo para estimar os valores de saida de uma rede neural:

;m = j:,{e + iwfﬂ,[iw&xi +9'H eq. (19)

J=1 iw]

onde y, indica a saida estimada pela rede, /4 e / representam as fungdes de transferéncia

selecionadas, para a camada intermedidria e de saida, respectivamente; § e @ sdo os valores dos
bias ou termo de polarizagfo; nd e nh sdo os niimeros de variaveis de entrada e da camada interna
respectivamente. Como jéd sabemos, os valores de w representam pesos e os valores de x as

variaveis de entrada.
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3.4 Principio de processamento das Redes Neurais

Para facilitar a compreensio de cada uma das etapas que compreendem a fase de
treinaménto e previsdo de uma rede neural, serd apresentado um exemplo que permita ao leitor
acompanhar todas as etapas envolvidas no treinamento de uma rede neural.

0 primeiro passo é gerar valores aleatorios para cada um dos pesos da rede neural.
Entretanto, porque devemos comegar com uma estrutura com valores de pesos escolhidos de forma
aleatéria? Devido ao fato de ndio sabemos onde se encontra a melhor solugéo. O valor inicial dos
pesos faz com que o processo de minimizagdo dos erros inicie em uma regifio arbitraria do espago
da superficie de erro.

Apesar de desejarmos otimizar uma superficie de erros, ndo temos a informagéo do valor
do ponto no minimo global da fungéio. Ou seja, néio sabemos se durante o processo de otumzag:ﬁo
foi encontrado o ponto de minimo global ou local. Para sistemas reais, € impossivel afirmar que o
valor obtido trata-se de um minimo ou mAximo global. Entretanto, se os pesos da rede neural
forem calculados vérias vezes, partindo de pontos diferentes da superficie de erro, € possivel ter
uma boa idéia se o ponto encontrado é um minimo local. Contudo, vale ressaltar que esta técnica
ndo podé ser usada para afirmar que realmente foi encontrado um ponto de minimo ou maximo
global. Na pi'ética o processo de otimizagdo é cessado quando a fungdo de erro atingir um valor
que satisfaca as necessidades do sistema estudado.

O préximo passo é efetuar as operagSes matemdticas necessarias para o treinamento,
previsio das saidas e ajuste dos pesos de uma rede neural. Para a realizacfio dos calculos que serdo
apresentados a segﬁir, 0s pesos serfio representados por WC,:,', onde aletra W é a abreviatura da
palavra weight (peso), C indica qual camada pertence o respectivo peso, ij representa que o peso €
referente conexo do i-ésimo elemento da c-ésima camada com o j-ésimo elemento da (¢+1)-
ésima camada. Ou seja, W'y representa um peso da primeira camada que esta realizando uma
conex#o sindptica entre o primeiro neurdnio da primeira camada e o primeiro neurdnio da segunda
camada. Este tipo de notagio serd de grande ajuda ao leitor, para que esse possa acompanhar o
raciocinio. inicial. Entretanto, trata-se de uma notagio muito carregada e, por este motivo, alguns
autores préferem omitir o parimetro c. Inicialmente, iremos utilizar este pardmetro,

posteriormente, ele seré omitido, para simplificar a notagéo.
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A Tabela 2 mostra o conjunto de pesos iniciais utilizados para o processo de treinamento de

uma rede neural com uma arquitetura semelhante a da Figura 14.

Tabela 2. Conjunto de pesos obtidos por um gerador de nimeros pseudo-aleatorios.

| Neurdnios da Primeira Camada Neurénios da Segunda Camada
w! w*
1= 05 11 = 037
i 2
Wi = o3 W - 65
1 2
Ws - o2 W1 = 014
w! w?
21 = 0,32 22 = 0,25
\ w?
2=-017 31 = 0,71
W \'&
23 =-082 2 =046
W 2
31 = 9,41 W21
Wi =0 W =
w!
33 = 0,67
Wl
41 = 0,55
Wl
42 = 0,58
Wl
43 = 0,50
w!
o1 =1
1
Wi -1
1
Wis =

Para iniciar o processo de treinamento da rede neural, é necessario que haja um conjunto de
dados de treinamento que consiste em uma tabela contendo valores de medidas fisicas e/ou
quimicas ¢ valores associados a estas medidas que se deseja prever. Para o treinamento da rede

neural, serd utilizado um conjunto de dados hipotéticos que estio apresentados na Tabela 3.
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Tabela 3. Conjunto de dados para o treinamento de uma rede neural com quatro entradas € duas

saidas.
Entrada 1 Entrada 2 Entrada 3 Entrada 4 Saida 1 Saida 2
0,03 0,09 0,36 0,01 0,86 0,35
0,18 0,26 0,06 0,32 0,55 0,14
0,85 0,65 0,01 0,24 0,47 0,81
0,08 0,95 0,62 0,67 0,36 0,77
0,23 0,57 0,05 0,11 0,92 0,09

3.5 Pré-processamento dos dados de entrada da Rede

Para que o processo de treinamento da rede inicie, deve-se primeiro realizar um pré-
processamento dos dados, com o objetivo de reduzir a dimensionalidade destes.

Quando se trabalha com um extenso nimero de dados, ¢ normalmente empregada a
redugdio de sua dimensionalidade, para eliminar informagdes redundantes ou sem correlagdo com a
propriedade que se deseja analisar. Uma técnica muito conhecida e utilizada em quimiometria € a
andlise das componente principais (PCA). Entretanto, existem outras ferramentas que podem ser
empregadas na redugdo da dimensionalidade dos dados de entradas de uma rede neural como:
coeficientes de wavelets e coeficientes da transformada de Fourier.

O interesse da reducdio da dimensionalidade ndo € simplesmente para que possamos
visualizar tendéncias do conjunto de dados, mas também aumentar a velocidade de treinamento da
rede, para tornar viavel a utilizagéo de um processador mais simples, melhorar a habilidade de
generalizagio e a robustez do modelo. Portanto, a aplicagio de redes neurais em dados
espectroscopicos geralmente estd associada a redugdo de dimensionalidade, através do auxilio de
umas das técnicas citadas anteriormente. Neste caso, as entradas utilizadas para o treinamento €
previsio de novas amostras sdo os valores dos escores obtidos na anilise de componentes

principais. No caso de wavelets e Fourier, sdo empregados 0s seus respectivos coeficientes.
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- 3.5.1 Escalamento dos Dados de Treinamento da Rede Neural

A Tabela 3 contém um conjunto de valores de entrada e saida que serfio empregados no
exemplo do treinamento da rede neural. Entretanto, antes que possamos realizar o treinamento da
'rede, os valores de entrada e saida devem ser escalados, de forma que estejam na faixa dindmica
das fungdes de transferéncia. A faixa dindmica é a regifio onde uma variagdo em x proporciona
uma irariac;ﬁo no valor da fung#o. Fora da faixa dindmica, a fun¢fio de transferéncia encontra-se na
regidio de saturagdo, ou seja, o valor da funcio f(x) é constante e independente do valor x. Portanto,
ﬁesta situagdo, o tempo de aprendizagem tende a infinito, pois a saida da rede tende a um valor
constante, ¢ qual ndo fornece informag#o para que a atualizago dos pesos se processe de forma a
minimizar o erro de previsdo do conjunto de dados de treinamento.

O escalamento dos dados é realizado pela seguinte equagiio matematica:

X = ("—i‘-ﬁ(lm — 1 )+ 1, eq. (20)
~ X min,

xm

onde x;*° € o elemento i do vetor de dados x escalado; x; é o elemento i do vetor X; Xmin €
Xmax , TEpresentam o menor ¢ maior valor do vetor de dados x, respectivamente; lpax € lmin
representam o valor maximo e minimo que o vetor de dados escalados pode assumir,

respectivamente.

A Tabela 4 mostra os valores escalados do conjunto de dados de entrada e saida da rede
neural da Tabela 3, entre o intervalo de 0,2 a 0,8 (unidades arbitrérias). O intervalo de 0,2 a 0,8 foi
escolhido por ser a faixa dindmica da fungfo sigmoidal. Para outras fun¢Ses, deve-se escolher
outro intervalo, por exemplo, para a fungfio tangente hiperbélica, é aconselhado utilizar a faixa
entre -0,8 a +0,8.
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Tabela 4. Conjunto de dados escalados para o treinamento de uma rede neural com quatro
entradas e duas saidas.

Entrada 1 Entrada 2 Entrada 3 Entrada 4 Saida 1 Saida 2
0,20 0.20 0,54 0,20 0,74 0,42
0,31 0,32 0,25 0,48 0,40 0,24
0,30 0,59 0,20 0,41 0,32 0,80
0,24 0,80 0,80 0,80 0,20 0,77
0,35 0,53 0,24 0,29 0,80 0,20

Neste exemplo ilustrativo, iremos utilizar a fungfio de transferéncia do tipo logaritimica
sigmoidal ou logistica na camada intermediaria de neurdnios, conforme apresentada na equagéo
21. A equacdio 22 fornece o nivel de ativagfio do neurdnio. Para os neurénios da camada de saida,
usaremos a fungéo linear identidade.

i

—( ékak—ﬂ)
1+¢e Y™

y = eq. (21)
onde y representa o valor de saida da funcfio; x representa o vetor de dados a ser processado
durante o treinamento, w o conjunto de pesos que conecta duas camadas adjacentes ¢ & o

pardmetro de polarizagZo da fungfo, mais conhecidos como bias. Neste exemplo consideramos que

o pardmetro 0 tem valor fixo igual a zero.

!
=Y xw, -0 eq. (22)
pei

onde vindica o nivel de ativacio da saida do neurdnio.

O primeiro passo consiste em calcular o valor de saida da primeira camada para o primeiro
conjunto composto de quatro valores de entrada (x;=0,20; x,=0,20; x3=0,54 e x4=0,20). Para
simplificar va nota¢do matematica, serd omitida a informacgéo referente ao nimero da iteragéo. A
seguinte notagdo, y., deve ser lida como saida da estimativa de y do primeiro neurdnio da

segunda camada (camada intermedidria).
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1 ‘

2 _ -
N = —[(0,5%0,20)+(0,32*0,20)+(~0,41*0,54)+(0,550,20)-0] 0,5131

I+e

1

2
V2= 1 + e ~(0-36%0.20)+(~0,17*0,20)+(0,82*0,54)+(0,58*0,20)-0)

= (,6540

1

2 — —
V3 = 1 + o ~1(0:12%0,20)+(~0,820,20)+(0,67%0,54)+(0,9°0,20)-0] 0,5991

Para calcular a saida da rede neural, utilizam-se os valores das saidas da camada anterior
como entrada para os neurnios da camada de saida. A saida dos neurdnios da camada de saida
sera dada por:

v = [(0,37*0,5131) +(0,34*0,6540) + (0,71* 0,5991) — 0] = 0,8376

¥; =[(0,65*0,5131) + (0,25 * 0,6540) + (0,46 * 0,599 1)-0]=0,7726

Uma vez que para os neurdnios da saida, utiliza-se a fungéio linear identidade.

O passo seguinte € determinar o erro de previsio da rede para cada uma das saidas, com o
objetivo de realizar as devidas corregBes nas matrizes de pesos.

O erro na saida da rede neural € calculado subtraindo-se o valor previsto pela rede do valor
real associado ao conjunto de dados de entrada. O erro associado as saidas Vi € ¥z sera calculado

conforme apresentado a seguir:

€n, =85 = Vn, | eq. (23)

onde §; € o valor do padrio associda ao neurdnio da saidaje Vy j € o valor gerado pela rede no
neur6nio da saida j na iteragéio n.

Para o primeiro padrdo apresentado & rede neural, o erro associado s saidas y; e y2 sd0 —

0,0976 € —0,3526, respectivamente.

' Se os erros obtidos forem considerados elevados ¢ preciso iniciar o processo de correcio
dos pesos. A corregdio dos pesos pode ser realizada basicamente por dois diferentes critérios: o
primeiro critério consiste na atualizagio dos pesos da rede apos a apresentac3o de cada um dos
padrdes (chamado de padréio-a-padréio); o segundo é conhecido por batelada, pois a corre¢éio dos
pesos _so'niente_' ¢ realizada apds todos os padrdes serem processados pela rede. No final deste
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procedimento, é calculado um erro quadritico médio dos padrdes de treinamento, o qual €
utilizado para estabelecer a corregéo dos pesos sindpticos da rede.

7 Coinparando—se os dois métodos de treinémento, padrdo-a-padréio e por batelada ou lote,
.veﬁﬁca-se que o método padréio-a-padréio apresenta vantagens como®":

1. ‘Demanda menos memoria do computador, pois este método processa cada conjunto de
informacio dos padrBes de entrada isoladamente. Conseqiientemente, o mumero de
variaveis tempordrias para armazenar e processar as informacdes dos dados € menor que as

- equivalentes para o método em batelada. Isso implica diretamente na velocidade de
| processamento. '

2. O método padriio-a-padriio confere ao algoritmo de treinamento maior flexibilidade para
escaparr de minimos ¢ maximos local, pois atribui uma caracteristica estocastica ao
processo de otimizagfio. Se inicialmente a primeira amostra indica que o processo de
otimiza¢do deve seguir em uma determinada diregfo, a segunda amostra pode indicar que a
melhor diregiio é em outra regido. Portanto, inicialmente o processo de otimizag&o dos
peso, segue um comportamento pseudo-aleatério, que lentamente tende a uma diregio
preferencial.

O método padriio a padrio apresenta a desvantagem de demandar maior tempo de

processamento até que 'convilja para um valor de 4timo local ou global.

3.6 Treinamento de uma rede neural

Para a amalizag,ﬁo dos pesos de uma rede neural, é necessirio usar um algoritmo de
treinamento. Entre os principais algoritmos utilizados, podemos destacar 37, método do passo
descendente, método do gradiente conjugado, retropropagagéio de erro, método de Gauss-Newton,
método de Newton, método de Levenberg-Marquardt e algoritmo genético.

o Para ilustrar o processo de atualizagio dos pesos, serd utilizado o método de
_ retropropagagio dos erros, por se tratar do método de treinamento mais difundido e facil de ser
ilustrado.

Os pesos da rede neural so atualizados a partir da informac&o do erro da saida da rede.
Para calcular o erro na saida da rede neural, € utilizado o erro quadratico médio, por ser uma
medida mais sensivel a variagdes de erro. Esta média atribui um peso maior as amostras com €rro

maior, minimizando desta forma a influéncia que o niimero de padrdes de treinamento e safdas
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possam exercer sobre o resultado final. O emo quadritico do j-iésimo neurdnio na n-iésima
iterag#o serd definido como:

1
-, =5e,,j eq. (24)

Como pode existir mais de neurénio na camada de saida, deve-se realizar a otimizagio
levando em consideracio o erro de todos os neurdnios da camada de saida. Portanto, € necessario

realizar uma soma dos erros quadrados médios dos k neurdnios existentes na camada de saida, que

. k .

¢ representado por: J = %Zeni . E importante lembrar que a saida y da rede neural é funcio dos
J=1

pesos sinapticos e, portanto, a soma do erro quadratico médio € uma fungéio de todos os pesos da

rede. Assim sendo, pode-se escrever a soma dos erros quadrados médio sobre todos os & neurdnios

da saida como :

k
T, =53 (50, = 90, O eq. (29

J=

Desta maneira obtém-se a fungéo de erro que deve ser otimizada com relagfio aos pesos
para produzir 0 menor erro possivel de previsfio. Entretanto, ndo existe uma solugfio de forma
fechada para este problema de otimizagédo, o que torna necessario recorrer a um processo iterativo
de ajuste dos pesos.

Como neste problema deseja-se otimizar o erro, entéio deve-se calcular o vetor gradiente de

. O vetor

erro em relagdo aos pesos da rede. Isso & representado pela seguinte expressio: a_.;i_(w_)

R

de gradiente de erro indica a dire¢fio em que os pesos devem ser ajustados para otimizar a fungéo
~ de erro. Contudo, ¢ importante lembrar que se deseja minimizar a fungdo de erro. Portanto, neste
caso, ‘deve-se caminhar na direclio oposta do gradiente. A nova diregiio do vetor dos pesos ¢

“calculada partindo dos pesos anteriores e do vetor de gradiente. Matematicamente, a regra de

o, (w)
ow

n ji

n+l ji €q. (26)

ajuste dos pesos pode ser expressa COmo: W, , =W, , =7

-onde: 7 'é o passo do algoritmo da iteragdio n. No algoritmo de retropropagacfio original, é
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utilizado um passo constante durante todas as iteragSes do algoritmo, passo este conhecido como

taxa de aprendizagem.

Para calcular o vetor gradiente de erro, é preciso saber o etro associado a cada neurdnio.
Para os neurdnios da camada de saida, o erro € associado individualmente a cada neurdnio,
enquanto na camada escondida, o erro esta distribuido entre varios neurénios. Para contornar este

problema, o gradiente da fungfio erro ¢ calculado em relagio 4 saida de cada neurbnio, como

apresentado a seguir:

oy, (w) ¢ de,
e, eq. (27) < =>e, . —
-3y 5, BB,

' s

eq. (28)

Oe
% deve-se utilizar a regra da cadeia, obtendo a seguinte equagéo:

"y

Para calcular o termo

2. f Vi
n (29
"% av,,k ay,,j (&)

”f
Para continuar a demostragdio, ¢ necessario defenir o erro na saida do k-iésimo neurbnio

como: €, =S —Y, ou €, =S5 — Ji(v,,), onde v ¢ o nivel de ativagéo do neurdnio k na n-

iésima iteragdo.
Partindo da equaciio de erro da saida do k-iésimo neurbnio, calcula-se a derivada parcial do
erro em relagdo ao nivel de ativaco para o k-iésimo neurnio.

Oe,, :
P -4 (v,,) eq. (30)

L

O proximo passo sera calcular a derivada parcial do nivel de ativagdo em relagdo 4 saida do

j-iésimo neurdnio, obtendo as seguintes equagdes:

q
Vi =D W Ya,  eq. (1) = w, q. (32)
Aar; %y

ny

Partindo das equagdes desenvolvidas até o momento, obtém-se uma nova equagdo do

gradiente de erro, a qual é expressa matematicamente por:
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oJ L :
?"(ﬂz—z.«z"k. fiv)w, eq. (33)
n k=1

3.6.1 Atualizagdo dos valores dos pesos sindpticos

Para a atualizagio dos pesos, iremos adotar a seguinte regra W, =w, —nVJ (w,_ ).

Como podemos observar esta expressiio matemética é composta de trés termos ja apresentados ao
 leitor. Neste momento, vale ressaltar que ndo trabalbamos mais com escalares e sim com vetores.
Portanto, neste momento temos um vetor de pesos representado por w; além disso, iremos utilizar

um vetor de derivadas parciais do erro em relagiio aos pesos, o qual ¢ representado por
VJ,(W, ). Quando temos uma matriz composta de vetores gradiente, esta recebe o nome

especial de matriz Jacobiana.

Como sabemos, um vetor é caracterizado por possuir direéio e magnitude, portanto, o vetor
de pesos W, esté direcionado no espago. A diregiio espacial do vetor é que ira determinar se iremos
obter um bom resultado ou nfio durante a previsdo do valor da propriedade de interesse. O nosso
objetiiro neste momento ¢ reorientar a diregéio do vetor de pesos wy, de forma que este apresente o
melhor desempenho possivel de previsdo para a rede neural. Para que isso seja possivel, iremos
utilizar a informagdo do vetor gradiente (VJ,(w,)) para redirecionar o vetor w na direcio que
minimiza o vetor erro de previsfo. Ou seja, neste momento estamos realizando uma mudanga na
diregéo do vetor w.

Além disso, a variavel 1| que é denominada taxa de aprendizagem, tem a finalidade de

atribuir um maior ou menor peso ao vetor gradiente, orientando para que a otimizagio caminhe
mais ou menos rapidamente em uma determinada direciio. Para finalizar o processo, SOmMamos o
vetor gradiente ao vetor w, €, como conseqiiéncia obtém a nova diredo dos PEsOS Wy Na iteragHo
n+l.

Neste 'momento, podemos dar continuidade em nosso exemplo pratico. Para tanto, iremos

primeiro calcular o vetor gradiente, usando a seguinte express&o:

: !
w1 (1 - JZ e,,-W, »Pparao ajuste dos pesos.
aynj. 1+e™ 1+e™ /4o v
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- 3.6.2 Cdlculo do vetor gradiente de erro da camada interna

aJ (w)

h

=—0,5131* (1~ 0,5131)*[(0,37 * 0,8376) + (0,65 * 0,7726)] = ~0,2029

S5 _ _0,6540 * (1 - 0,6540)*[(0,34* 0,8376) + (0,25 * 0,7726)] = —0,1081

1

oJ (W)

13

=-0.5991*(1-0.5991)*[(0.71*0.8376) + (0.46 * 0.7726)] = —0.2282

3.6.2.1 Cdlculo da atualizagdo dos pesos
Para a atualizagio dos pesos, serd aplicada a seguinte regra: w,,, =w, —5VJ,(w, ), onde
a taxa de aprendizagem m assumira um valor fixo de 0,1.

O vetor de gradiente de erro associado & camada de saida seré igual ao erro da saida, que
calculamos anteriormente.

A seguir, mostraremos a atualizagdo do conjunto de pesos sindpticos que conecta a camada
de saida 4 camada interna, apds serem atualizados:

w2 =0,37-[0,1* (- 0,0976)] = 0,3798
w}, =0,65~[0,1*(- 03526)] = 0,6853
w2, =0,34-[0,1*(~0,0976)] = 0,3498
w2, =0,25-[0,1%(-0,3526))= 0,2853
w2 =0,71-[0,1*(~0,0976)] = 0,7198
w2, =0,46-[0,1%(-0,3526)]=0,4953

A seguir, mostraremos a atualizagfio do conjunto de pesos sinapticos que conecta a camada
de entrada a camada interna, ap6s serem atualizados:
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wh = 0,50-[0,1*(-0,2029)]= 0,5203
w), =—0,56—[0,1*(-0,1081)] = —0,5492
0,12-[0,1*(-0,2282)]= 0,1428
0,32-[0,1*(~0,2029)]= 0,3403
wh, =—0,17-[0,1*(~ 0,1081)] = —0,1592
Wy, =—0,82-[0,1*(-0,2282)] = -0,7972
w;, =-0,41-[0,1* (- 0,2029)] = -0,3897
wi, = 0,82-[0,1*(~0,1081)]= 0,8308

= 0,67-[0,1%(-0,2282)]= 0,6928

w = 0,55-[01%(-0,2029)]= 0,5703
wy, = 0,58-[01%(~0,1081)]= 0,5908

o= 090-[01%(-0,2282)]= 09228

]

1
Wi

i
Wy

KAER
! L] LI |

=
l

Apés os pesos serem atualizados, é introduzido um novo conjunto de entradas na rede,

- dando inicio a uma nova iteragdio do processo de treinamento. O processo de treinamento da rede

somente ¢ finalizado quando o nimero méaximo de iteragdo & atingindo, ou quando o critério de
convergéncia € alcangado.

O mimero maximo de iteragdes e o critério de convergéncia “erro minimo desejado” sdo
dois parimetros importantes que devem ser considerados durante a etapa de treinamentos.
Geralmente, as pessoas que utilizam uma rede neural pela primeira vez imaginam que o ideal seria
usar um nimero de iteragdes elevado e um erro tendendo a zero. Contudo, este procedimento pode
levar a um sobie-ajuste dos dados, tornando o modelo pouco robusto e conseqlientemente sem
aplicabilidade pratica para o sistema estudado.

Isso normalmente acontece porque as redes neurais inicialmente tentam estabelecer
correlagbes diretas entre as entradas e saidas, minimizando o erro de forma homogénea para o
conjunto de treinamento. Desta maneira, no inicio do processo de treinamento, sio consideradas
principalmente as variagdes correlacionadas entre as entradas e safdas dos padrdes de treinamento,
que modelam o comportamento de todas as amostras. Em um segundo momento, o0 modelo comeca
a ser ajustado para explicar relagdes especificas entre os padrdes de entrada e saida. Geralmente,
estas relagdes estdio relacionadas a ruidos e/ou incertezas, o que obviamente degrada a habilidade
de generalizagiio do modelo de calibragio.

| Desta maneira,- € Obvio que um tempo de treinamento longo ou um valor do critério de

convergéncia muito baixo nfio contribuem para a modelagem dos dados. O ideal neste caso é
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atribuir uma maior importincia ao valor do erro maximo desejado. Em alguns sistemas reais, 0
analista possui uma boa idéia do erro associado ao sistema, o que permite que este atribua um
critério de convergéncia coerente ao erro embutido nos padrGes utilizados para construgdo do

modelo de calibragéo.

3.7 Critérios de Convergéncia

Existem vérios critérios de convergéncia utilizados para cessar o processo de ajuste dos
pesos da rede neural; entretanto, praticamente todos utilizam a informag¢fio do vetor gradiente de
erro como um pardmetro para finalizar o processo de minimizagéo do erro. Isso se deve ao fato do
vetor gradiente de erro possui informagdes de quanto o processo de otimizagio encontra-se
préximo do ponto de minimo global ou local da superficie de erro.

Os critérios de convergéncia sugeridos para o algoritmo de retropropagagéo segundo
Haykin saoCt:
1. O algoritmo converge quando a norma Euclidiana da estimativa do vetor gradiente “VJ (w)“

atinge um valor suficientemente pequeno, pré-definido.

2. Considera-se que o algoritmo convergiu quando a variagdo do erro quadratico de uma série de
iteragdes néo apresenta uma variagio significativa, ou seja, isso implica que foi atingido um estado
estacionario no processo de otimizagio.

3. Pode-se considerar que o algoritmo convergiu quando o valor do erro quadratico médio for igual
ou menor a um valor pré-especificado.

O critério de parada do treinamento menos aconselhével € o que pré-estabelece um nimero
maximo de iteracdes. Geralmente este critério pode levar a um modelamento inadequado dos
dados devido a sobreajuste dos dados. Os outros critérios de parada levam em consideragio a
capacidade de generalizagio do modelo, ou seja, apds cada iteragdio se avalia se 0 novo modelo
perdeu capacidade de generalizagdo ou robustez. Esta ¢ uma maneira de se evitar a construgio de

um modelo que somente apresenta bom desempenho para um conjunto especifico de dados.

3.8 Rede Neurogenética

Nesta parte iremos tratar das redes denominadas de neurogenéticas. Elas pertecem ao grupo
de algoritmos hibridos, propostos para melhorar o desempenho dos algoritmos tradicionais de

modelamento e classifica¢do de padrc”)es(“).
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Como foi apresentado anteriormente, o método tradicional de treinamento das redes neurais
utilizam informac¢des do gradiente local da funcfo objetivo, com a finalidade de minimizar a
superficie de erro. Entretanto, estes métodos sfo sensiveis a minimos locais, o que pode
proporcionar dificuldades ao processo de treinamento da rede neural. Um dos grandes problemas
do treinamento da rede neural ¢ o fato que os métodos que utilizam o gradiente da fung¢do possuem
apenas informacgGes locais sobre a superficie de erro®”. Este tipo de informagdo local ndo é
suficiente para afirmarmos que o minimo global da superficie de erro foi alcangado. Entretanto, o
algoritmo, apés alcangar a situagéio de minimo, realiza algumas pesquisas locais para verificar se
existe outra diregéo que pode ser seguida para minimizar ¢ erro.

Uma maneira proposta para superar este problema ¢ a utilizacéo do algoritmo genético para
o treinamento da rede neural. Espera-se que o algoritmo genético apresente resultados iguais ou
melhores que os métodos tradicionais de treinamento, isso porque o algoritmo genético € um

método de otimizacgio nfo derivativo, ou seja, menos sensivel a presenca de minimos locais.

3.8.1 Implementagdo do Algoritmo Genético

Para a implementacio de um algoritmo genético, € necessario inicialmente definir o
problema que se deseja solucionar: “Desejamos obter um conjunto de pesos, de maneira que estes
oferegcam o menor erro de previsdo para um conjunto de padries de treinamento. Para tanto, serd
utilizada uma rede neural com uma arquitetura pré-definida e fixa“.

Depois de definido o problema, nés devemos codificd-lo de maneira que seja possivel a
implementagio do algoritmo genético. A codificagdo de cada pardmetro, peso de uma conexo
sinaptica, sera realizada em um segmento de um vetor linha composto de zeros e uns. Cada
pardmetro otimizado estd em uma regido fixa e bem determinado do vetor, conforme ilustrado na

Figura 15.

Peso 1 Peso 2 Peso 3 Peso 4 Peso 5

Figura 15. Codificagéo de um sistema na forma de um cromossomo.
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3.8.2 Codificagdo de uma rede neural

Para codificar a rede, deve-se inicialmente imaginar como podemos reescrevé-la na forma
de um vetor. Para tanto, pode-se criar um vetor contendo segmentos com os valores dos pesos dos

neurénios e dos bias da primeira e segunda camada, respectivamente, conforme ilustrado na Figura
16.

Primeira Camada Segunda Camada

INeur. 1 Neur.2 rieur. 3 Teur.4 Bias Newr. 1 IJeur. 2 Ileur. 3 [Bias

Primeira Camada Segunda Camada
Neur énio 1 EHias Neurdniol o Bias
Wi Wiz Wl Wl Wleg Wley w2y, e Wla Whaz
wWin g
000100101100110 010100100100010
-8,53 2,53

Figura 16. Codificagdo dos pesos de uma rede neural na forma de um vetor.

Na Figura 16, pode-se observar que cada “peso” estd representado por um nimero fixo de
elementos pertencentes ao vetor. Ou seja, neste caso, cada peso possui 15 elementos compostos de
0 ¢ 1. Isso implica que esta sequéncia pode representar qualquer niimero entre 0 e 32767. Para que
possamos utilizar este informacfo, nos inicialmente devemos converter o respectivo nimero
bindrio em um nimero decimal entre 0 e 32767. Apds esse procedimento, utiliza-se uma outra
relagdo matematica para converter o respectivo nimero decimal em um nimero que se encontre
dentro da faixa de interesse. Por exemplo, se desejamos que os pesos variem entre valores
compreendidos entre —10 e 10 unidades, devemos estabelecer uma relagfio que atribua o valor 0 ao
~ numero —10 e o valor 32767 ao numero 10. Esse procedimento faz com que esta escala tenha uma
precisdo de 0,0006 unidades. Portanto, neste ponto, o leitor deve observar que existe um
compromisso entre precisfo, faixa em que os valores dos pesos devem assumir e,
conseqiientemente, o nimero de elementos do vetor final. Este fator implica diretamente na
qualidade dos dados obtidos ¢ no tempo de processamento dos dados. Quanto maior o nimero de

elementos de um vetor, mais memdria serd necessaria para a realizagio dos calculos.
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3.8.3 Etapa de treinamento e avaliagdo dos cromossomos

Depois de estabelecido como serd codificado o problema, o préximo passo € a realizacio de
sua operacionalizacfo. Para tanto, nés devemos construir um programa que seja capaz de gerar um
mimero pré-definido de vetores compostos de uma sequéncia aleatria entre 0 e 1. A este conjunto
de vetores iniciais ¢ denominado de populagio inicial de cromossomos. Fm seguida, cada
se_qliéncia do cromossomo associado a um peso ser4 decodificada, ou seja, esta serd convertida em
um numero real cofnpreendido, por exemplo, na faixa entre —10 a 10. Apés este procedimento ter

‘ sido realizado, teremos o conjunto de pesos dos neurdnios associados a primeira e segunda camada
da rede neural.

Neste ponto, ¢é calculada a ativagdo das entradas da segunda camada, proporcionada pelos
estimulos proveniente da camada de entrada. Para que se possa calcular a ativagio da segunda

‘camada, nés devemos inicialmente calcular o nivel de ativaggio (eq. 22) de cada um dos neurdnios
da segunda camada. Em seguida, para calcular a saida da rede neural, utilizam-se os valores das
saidas da camada interna como entrada para os neurdnios da camada de saida.

- O passo seguinte ¢ determinar o erro de previsio da rede neurogenética para cada uma das
saidas, com o objetivo de avaliar o grau de aptidio do cromossomo associado & solug@o proposta.

O erro na saida da rede neural ¢ calculado subtraindo-se o valor previsto pela rede, do valor
real associado ao conjunto de dados de entrada. Depois de avaliado o grau de aptiddo de cada
cromossomo pertencente a populagéo de uma gerago, inicia-se o processo de selegio, cruzamento
¢ mutaggio, com o objetivo de gerar uma nova populago mais apta ao sistema. A adaptacfo de um
individuo (cromossomo) ¢ indicada pela diferenga entre a saida da rede e o valor esperado para um
determinado padréo de entrada.

Apés cada nova geragdo, a diferenca entre o valor estimado e o previsto para um
determinado padrdo de entrada deve ser minimizada, até que seja alcangado um valor aceitavel,
segundo os critérios do operador. Para o treinamento da rede neurogenética, nés optamos por
utilizar a técnica de treinamento padréo a padrio, pois desta maneira o ntimero de amostras de
treinamento da rede € menor. Isso se deve ao fato de que ndio é necessério o uso de um conjunto

- interno de avaliagéo, semelhante ao requerido pelo método de selegio de varidveis com algoritmo

genéﬁco.
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4. Introdugdo & Légica Fuzzy
4.1 Teoria Fuzzy

Historicamente, os modelos probabilisticos foram as primeiras ferramentas matematicas
desenvolvidas para representar as incertezas associadas a uma série de fenémenos fisicos. Os
modelos probabilisticos partem do principio que o sistema de interesse apresenta incertezas de
cardter aleat6rio; portanto, o seu comportamento ndio pode ser explicado por um modelo
deterministico’®.

Na natureza, existem iniimeros sistemas que nfic podem ser representados por um modelo
determim_'stico como, por exemplo: - Suponhamos que se tenha um fragmento de material
radioativo que emita particulas gama. Com o auxilio de um dispositivo de contagem, podemos
registrar 0 nimero de partlculas emitidas durante um intervalo de tempo especifico. E evidente que
nio poderemos antecipar precisamente o nimero de particulas emitidas, ainda que se conhega de
modo exato.a forma, a dimensfio, a composi¢@io quimica e a massa do objeto em estudo. Por isso,
parece ndo existir ur modelo deterministico razodvel que forne¢a o nimero de particulas emitidas,

como uma funcéo das varias caracteristicas pertinentes ao material da fonte. Entretanto, com o uso
“ de um modelo probabilistico, € possivel realizar uma descrigfio estatistica completa deste sistema,

Um processo considerado probabilistico ¢ caracterizado quando: 1- o espago de
amosu'é_lgem de diferentes processos € constante ao longo do tempo; 2- a freqiiéncia de ocorréncia,
ou probabilidade, de um evento dentro do espago de amostragem € constante e ndo muda de
experimento para experimento; 3- uma seqiiéncia de resultados deste processo nfio pode ser
prevista. Contudo, existem alguns sistemas que a incerteza nfio apresenta um comportamento
aleat6rio, tornando invidvel o uso de modelos probabilisticos. Na tentativa de modelar esta classe
de sistemas foi desenvolvida a teoria de conjuntos Fuzzy ¢,

A principal diferenca entre a imprecisio nos sistemas Fuzzy e a incerteza probabilistica ¢
que a priineira trata de possibilidade (plausibilidade) deterministica, ao passo que a segunda lida
~ com a verossemelhanca de eventos nfo-deterministicos. A incerteza que esta por tras do conceito
de probabil_idade geralmente se relaciona com a ocorréncia de um fenémeno simbolizado pelo
conceito de aleatoriedade, como, por exemplo, quando se tenta determinar “a probabilidade de tirar
uma determinada bola de uma uma”, ou “a probabilidade de chover na noite de natal”. Por outro
lado, a imprecisdo nos conjuntos Fuzzy est4 relacionada 4 ambigilidade encontrada na definicdo de

conceitos lingiiisticos como “pessoa inteligente” ou “carro velho®.
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A teoria de conjuntos Fuzzy foi desenvolvida nos meados da década de sessenta pelo Prof.
Dr. Lotfi A. Zadeh®. Apés a apresentagdio deste trabalho pioneiro, uma série de trabalhos tedricos
sobre logica ¢ conjuntos Fuzzy foram desenvolvidos nos Estados Unidos, Europa ¢ Jap&o.
Entretanto, apesar da teoria Fuzzy ter sido desenvolvido nos Estados Unidos, foram os japoneses
os primeiro a aplicarem com sucesso 0s conceitos da teoria Fuzzy a um vasto niimero de produtos
eletronicos® ",

Os termos conjunto'e l6gica Fuzzy sfio normalmente empregados como sinbnimos pela
maioria dos autores, portarito, torna-se dificil estabelecer a diferenga entre este dois termos.
~ Entretanto, a demgnagﬁo de conjuntos Fuzzy ¢ usada para descrever toda a teoria de conjuntos

Fuzzy que engloba, inchisi{re, alguns conceitos de logica Fuzzy. A teoria de conjuntos Fuzzy é
vista como uma extensdo da teoria de conjuntos classicos, a qual estd associada aos conceitos
basicos de fungdes de pertinéncia, operagdes com conjuntos Fuzzy, numeros Fuzzy, relagles
Fuzzy, regras .Fuzzy, regra composicional de inferéncia, etc. Enquanto, a l6gica Fuzzy pode ser
vista como uma extens&o da légica bi-valores multi-valores®?,

A teoria da légica Fuzzy proposta pelo professor Zadeh € um caso geqeralizado da teoria
cléssica dos conjuntos. Segundo a teoria cldssica dos conjuntos, um determinado elemento possui
apenas dois estados, 0 ou /. Enquanto, a teoria da l6gica Fuzzy é mais flexivel, permitindo a um
dado elemento x possuir um grau de pertinéncia continuo entre {0,1] para um determinado grupo Y.

A Figura 19 ilustra um caso que serd utilizado para mostrar a diferenga entre a teoria
classica de conjuntos e Fuzzy. Suponba a seguinte situagéo hipotética: em um curso do segundo
grau, o professor de quimica separou os alunos de uma sala de aula em vérios grupos. A cada um
dos grupos foi permitida a escolha de um tema para realizar um projeto.

" Um dos temas propostos pelo professor consistiu em determinar uma maneira de classificar

" 0s elementos quimlcos da tabela peri6dica em grupos bem definidos. Os alunos responsaveis por

este tema decidiram utilizar como critério de classificagio as propriedades fisicas de algumas
~ substincias qmmlcas da tabela periddica.

Apés terem consegmdo as informacdes necessérias sobre as propriedades fisicas, os alunos
no sabiam como organizar os dados de maneira que pudessem distinguir as classes dos elementos
quimicos. Apés refletirem muito sobre 0 tema, um dos alunos lembrou de uma aula de matematica,
na qual o professor introduziu os conceito de conjuntos ¢ o diagrama de Venn.

Ba_seando-_se na teoria de conjuntos ¢ no diagrama de Venn, os alunos tentaram classificar
0s elementos em grupos bem distintos. Apds representar graficamente os dados no diagrama de
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Venn, os alunos classificaram os elementos quimicos em quatro conjuntos, conforme apresentado
na Figura 19. Entretanto, alguns dos elementos apresentaram caracteristicas intermediarias entre

algumas das classes pré-definidas.

& . . o ey
Universo T oy

Regido Fuzzy

N
Sub-espago ou conjunto i

Figura 17. Representacdo do Diagrama de Venn 4 conjuntos Fuzzy.

Devido as limitagdes do modelo adotado, o grupo decidiu atribuir os elementos ndo
classificados apropriamente, ao conjunto vizinho mais proximo. Entretanto, a abordagem mais
apropriada para a classificagdo dos elementos seria a utilizagdo da teoria de conjuntos Fuzzy.

A teoria de conjuntos Fuzzy associa a cada conjunto uma regido Fuzzy ou nebulosa. Esta
regido ¢ caracterizada por associar um grau de pertinéncia distinto aos elementos que ndo pertecem
totalmente a um dado conjunto. Desta maneira é possivel capturar informagdes adicionais, que
permitem realizar a classificagdo de uma maneira mais adequada.

Na Figura 17, cada conjunto ¢ representado por um circulo colorido (vermelho, verde, azul
e violeta) e envolta de cada um dos conjuntos existe uma regido acinzentada, que representa uma
zona de transicdo que associa um grau de pertinéncia ao elemento presente nesta regido. Esta
regido de transi¢do pode ser vista como um gradiente, que aumenta o grau de pertinéncia da
periferia para o centro da circunferéncia. Portanto, os elementos no interior do circulo colorido
possuem um grau de pertinéncia igual a 1 e os elementos pertencente a regido acizentada possuem
graus distintos de pertinéncia que variam no intervalo [0,1[. Analisando a Figura 17 de forma
qualitativa, segundo os principios da teoria Fuzzy, pode-se dizer que o elemento representado pela
letra A ndio pertence a nenhum dos conjuntos propostos. O grau de pertinéncia de cada um dos
conjuntos (violeta, verde, azul e vermelho) é igual a zero nesta regido do espago. Portanto, &

NEcessario criar um novo conjunto para este elemento. O elemento B pertence ao conjunto
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vermelho com um grau de pertinéncia maior que 0 e menor que 1. Certamente, ndo podemos
afirmar que este elemento tenha as mesmas caracteristicas dos elementos contidos no interior do
conjunto representado pelo circulo em vermetho. Entretanto, ndo é correto afirmar simplesmente
que este clemento ndo tenha nenhuma caracteristica similar as apresentadas pelos elementos do
conjunto em vermelho.

O elemento C possui uma caracteristica dual entre os conjuntos representados pelos
circulos em azul e violeta. Neste caso, cada um dos conjuntos exerce um grau de pertinéncia
distinto sobre este elemento. Portanto, podemos dizer que as propriedades fisicas desse elemento
sio um hibrido das observadas para o conjunto azul e violeta. O elemento D apresenta um alto grau
de complexidade, pois possui diferentes graus de pertinéncia dos conjuntos representados pelos
circulos em vermelho, verde e azul. O grau de pertinéncia de cada um dos elementos ¢ definido de
acordo com a semelhanga que este apresenta com relagio a um conjunto especifico.

O mesmo raciocinio pode ser aplicado para uma série de sistemas quimicos, que
apresentam inameras situagdes de incertezas € ambigiiidades, semelhantes a classifica¢do de um
elemento como metal ou ndo metal, solucdio 4cida ou bésica, solugdo diluida ou concentrada. Em

todos os casos citados, a classificago ¢ complexa na regido de interface dos conjuntos.

4.2 Introdugdo aos conceitos Matemadticos de Conjunto Fuzzy

A necessidade da nogio de conjunto surge quando se necessita organizar, resumir ou
generalizar informagdes a respeito de uma série de objetos.

Um conjunto ¢ definido por uma colegdo de pares ordenados, conforme apresentado pela
equagdo abaixo.

4={rp, )| xe X} eq. (34)

Esta equagio diz que os elementos pertencentes ao universo X apresentam diferentes graus
de pertinéncia para um dado conjunto A, onde o grau de pertinéncia de cada elemento ¢ expresso
pela funcdo s, (x).

‘Na teoria classica de conjuntos o grau de pertinéncia ¢ bivalente, podendo assumir 0s
valores ! ou 0. Portanto, esta teoria segue a l6gica cléssica de Aristoteles onde uma determinada
afirmac#io somente pode ser verdadeira ou falsa.

A Figura 18 mostra uma representagdo grafica de uma funcdo de pertinéncia bivalente €

multivalente. Na representagdo bivalente, Figura 18.a, & possivel observar que a mudanga de
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estados ocorre de maneira brusca, enquanto na representagiio multivalente, Figura 18.b, a transi¢go
de estados ocorre de maneira suave.

Uma transicdio brusca como mostra a fungfio de pertinéncia bivalente leva a uma
descontinuidade no processo de classificagdo. Os elementos préximos & regido de fronteira sdo
excluidos apesar de possuirem um comportamento muito similar aos elementos que pertecem a um

determinado conjunto.

37 45 62 z 's237 45 62 57

(a) (b)
Figura 18. FuncGes de pertinéncia: (a) Conjunto classico, (b) Conjunto Fuzzy.

Em geral, o formato da fungdo de pertinéncia ¢ restrito a uma certa classe de fungdes,
representadas por parimetros especificos. Os formatos mais comuns das fungGes de pertinéncia
séo: triangular, trapezoidal, sino generalizada, gaussiana, sigmoidal e direita-esquerda™. Além
dos formatos tradicionais existe uma forma bastante utilizada em aplicaces praticas: o conjunto

unitrio (singleton).

4.3 Fungdes de Pertinéncia

As fungdes de pertinéncia sdo um dos mais importantes componentes dos conjuntos Fuzzy,
pois tém a fun¢fo de armazenar toda a informagfo dos conjuntos Fuzzy. Por este motivo, um
grande nimero de pesquisadores tém destinado parte de seus trabalhos ao desenvolvimento de

_novas fungdes de pertinéncia. Basicamente, estes trabalhos consistem em tentar determinar a forma
da fungdio de pertinéncia que melhor represente o comportamento da incerteza contida em um
sistema. Desta maneira, € possivel desenvolver um modelo que explique de maneira mais eficiente
o comportamento de um dado sistema.

As principais fungdes de pertinéncia sdo:
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1. Fungio triangular: é caracterizada por trés pardmetros {a, m, b} como apresentado a seguir:

0, x<a
x—a
, asxsm
tridngulo (x;a,m,b) = r;:—a eq. (35)
-x’ m<x=<b
b-m
0, bsx

0, x=a
x-a
, a<x<bh

oa’ 5% eg. (36)
trapezoidal(x;a,b,c,d) =11, bgx<e.

d—x’ csx<d

d-c

10, d<x

A fungio triangular e trapezoidal s&o caracterizadas pela simplicidade da implementagdo
computacional, o que as tornam atrativas para aplicagbes em tempo real. Além disso, estas fungdes
sio mais simples de serem utilizadas quando se deseja representar matematicamente ©

conhecimento de um especialista.

3. Fungiio gaussiana: ¢ caracterizada por dois parimetros {c,c} como apresentado a Seguir:

_l[f‘_CJ
Gaussiana (x;c,0)=¢e > ° eq. (37)

4. Funcio Sino generalizado ou Cauchy: ¢ caracterizada por trés pardmetros {a,b,c}:

Sino Generalizada(x;a,b,c) = -—-1—27 eq- (38)

1+

a

. A fungfio de pertinéncia sino generalizado € uma generalizagdo direta da distribuicio de
“Cauchy, usada em teoria de probabilidade. Os pardmetros desta fungdo permitem ajustar a fungdo
de acordo com as necessidades de sua aplicagdo. Os pardmetros a e ¢ s30 capazes de ajustar o
centro e a posicio da fungfo, enquanto o pardmetro b é responsavel pelo ajuste da inclinagdo da

fungéo no ponto de cruzamento.
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5. Fung#io Sigmoidal: ¢ caracterizada por dois pardmetros {a,c} como apresentado a seguir:

Sigmoidal (x;a,c) = 1
am »a,C)= W eq. (39)
6. Funciio Direita-Esquerda: ¢ caracterizada por dois pardmetros {a,c}, como apresentado a
seguir:
F[_) x<e
ED(c,a, f)=1 | eq. (40)

FD(XI;CJ, xzc

F, (%) =y/max(0,l - x*),

3 eq. (41) e eq. (42)
F(x)=e™

7. Funciio Unitaria (singleton): € caracterizada por dois pardmetros {m,h} como apresentado a
seguir:

h=1 =
" Singleton(x;m,h) = {h 0 * im eq. (43)
= x#Em

A Figura 19 mostra os perfis das fun¢des de pertinéncia apresentadas.
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Figura 19. Exemplo das Fun¢des de pertinéncia mais comumente empregadas em conjuntos

Fuzzy.
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Cuidados adicionais devem ser tomados quando se deseja utilizar métodos adaptativos que
envolvam técnicas derivativas para o ajuste dos pardmetros das funcBes® 77 Nesse caso, a
fungdo deve ser derivével, e de preferéncia, possuir uma derivada bem conhecida. Algumas
funges propostas podem possuir derivadas complexas de serem implementadas
computacionalmente, podendo, portanto, comprometer 0 processo de otimizaciio de modelagem do
sistema. Assim, o melhor procedimento é utilizar funges que possuam derivadas bem conhecidas
e simples de serem implementadas computacionalmente como, por exemplo: a fungdo gaussiana e
sino generalizado®”.

As fungdes de pertinéncia da 16gica Fuzzy possuem propriedades similares as observadas
na teoria de classica de conjuntos. Portanto, as operagdes como unifio, intersecgdio e complemento
sio também validos para os conjuntos Fuzzy. Além dessas operagdes, existem outros operadores
que permitem realizar normalizagfo, dilatagdio, concentragio e intensificagdo de contraste das
" fungdes de pertinéncia.

4.3.1 Operagdes entre Fungdes de Pertinéncia
1. Unifio
O operador de unifo tem a propriedade de agregar informagdes de dois ou mais conjuntos
em um novo conjunto. A operacio de unido fornece o menor conjunto do universo de discurso que
' coﬁtém simultimente as informagdes de dois ou mais conjuntos.
A equagdo matematica que descreve a operagdo de unidio pode-se representada como:
405 (x) = max[ g, (x;), pp(x,)] = 4, (x;) Vv pp(x,) eq. (44)
Na prética, existem duas maneiras de realizar a unifo entre 0s conjuntos. A primeira ¢
utilizando o operador de méximo, que realiza uma comparagdo entre os elementos reciprocos dos
conjimtos Fuzzy e retorna o maior valor. A segunda maneira ¢ utilizando o operador légico “ou”.
2. Intersecc¢iio
A intersecgfio ¢ um operador que informa o que dois ou mais conjuntos possuem em
| c;)mum. Portanto, podemos imaginar que este operador destaca a semelhanca entre os conjuntos.
O novo cdnjunto- formado é o maior conjunto do universo de discurso que possui apenas as
- informagdes dos conjuntos de interesse. ‘
A equagdo abaixo ilustra a operacao de intersec¢fio entre os conjuntos A e B.
 Hunp(X) = min[y_A (x,)s 25 (%)) = 114 (x)) A p25(%;) eq. (45)
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A intersecgdo pode ser representada pelo operador de minimo ou o operador légico “e”.
. 3. Complemento

O complemento de um conjunto é definido como sendo todos os elementos do universo de
discurso que nio pertencem a este conjunto. Entretanto, ele & diferente da teoria cldssica de
conjuntos, pois um conjunto A e seu complemento (A’) sdo sempre ndo disjuntos, ou seja, a
intersecc¢do entre ambos ndo € o conjunto vazio. Da mesma forma, a unifio de um conjunto Fuzzy e
0s eu cofnplemento néo ¢ igual ao universo de discurso.

O diagrama de Venn ¢ apresentado na Figura 20 para ilustrar as operacgles de
complementariedade, intersecgio e unidio entre dois conjuntos Fuzzy A e B. Isso permite uma
melhor compreensdo de como estas operagdes atuam entre as fungdes de pertinéncia.

A Figura 20 mostra dois conjuntos Fuzzy A e B e as operagdes de unido, complemento e
intersecgéio entre eles. A Figura 20.c ilustra que a unifio entre um conjunto Fuzzy e o seu
complemento néo resulta no universo de discurso. Enquanto, a Figura 20.d mostra que a
intersecgdo entre um conjunto Fuzzy e o seu complemento ¢ diferente do conjunto vazio. Estes
dois exemplos foram apresentados graficamente, pois sdo os mais dificeis de serem aceitos, visto
que toda a nossa cultura ¢ baseada na teoria de conjuntos cléssicos. A Figura 21 apresenta outro

exemplo que ilustra as operagdes de unido ¢ intersecgdio com conjuntos Fuzzy.
(a) Conjurtos Fuzzy Ae B {5} Conjunto Fuzzy de Coplermentn 'néo A"

A B

1 1
Q. Qs;
ast Q6
Q4 04
Qa2 Qa2

0 0l

0 0 L0 & & 100120 0D 0 80 101

{c) Conjurto Fzzy de UniZo"A cuB® () Conjunto Fuzzy intersecglio "A e B

1
08 [ok:]
0§ 06

04 | 04
02 | | 02
oL a

0
0 2D 4 € & 100120 0 20 &0 5 @ 10120

1

Figura 20. 2) Fungdes de pertinéncia que representam os conjuntos Fuzzy A e B; b) Complemento
da fung8o de pertinéncia do conjunto Fuzzy A; c) Fungdo de pertinéncia resultante da unifio entre
0s conjuntos Fuzzy A e B; d) Fungfio de pertinéncia resuitante da intersecgfio entre os conjuntos

Fuzzy A ¢ B.
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{a) Coniuntos Fuzzy A {b) Camplemerto do Coniuntos Fuzzy A
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Figura 21. a) Funcio de pertinéncia do conjunto Fuzzy A; b) Complemento da fungdo de
pertinéncia do conjunto Fuzzy A; c) Fun¢fio de pertinéncia resultante entre a unido do conjunto

Fuzzy A e o seu complemento; d) Fungédo de pertinéncia resultante entre a intersecgdio do conjunto
Fuzzy A e o seu complemento.

4.3.2 Classes de Operadores dos Conjuntos Fuzzy

A teoria de conjuntos Fuzzy possui duas classes gerais de operadores (normas triangulares
e co-normas triangulares), que sfo uma extensio dos operadores tradicionais de unido e interseccéo
da teoria dos conjuntos cldssicos. Estes operadores foram desenvolvidos para atribuirem maior
flexibilidade 4 modelagem de uma série de sistemas.

O operador norma triangular € uma classe de fungGes que permite realizar a operagdo de
intersec¢do entre as fungdes de pertinéncia. Esta classe de fungdes é comumente chamada de
norma-T, onde a letra T € a abreviatura de triangular.

Para definir as equagBes matematicas envolvidas nas operagies da norma-T, iremos
necessitar de dois conjuntos Fuzzy A e B definidos no universo X. Para este caso, a norma-T sera
uma fungio de duas entradas definidas nos dominios T :[0,11X[0,1] — [0,1], onde “X” representa o

operador de produto cartesiano. A fungfio de pertinéncia resultante do produto cartesiano entre os

conjuntos A e B, € definida como:
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Hap(x) = min(u, (x,), #5(%,)) ou i, 5(x)=T(1,(x)), p(x,)) eq. (46)

O produto cartesiano € representado por uma matriz relacional, que contém todas as
combinagfes possivels entre os pares ordenados formados pelo produto cartesiano dos elementos
do universo de entrada e saida. Os elementos desta matriz podem assumir qualquer valor entre 0 e

- 1. Tal valor também € chamado de intensidade de mapeamento ou forga de ligagéo.

4.3.2.1 Operadores do Tipo Norma-T

Os operadores mais populares da norma-T sfo: minimo, produto algébrico, produto

* limitado e produto drastico.

® Minimo

Ti(p s (xy), prp(x,)) = min(e, (x,), 25 (%)) eq. (47)
~ ® Produto Algébrico

T (4 (), pp(x,)) = g1, (3, ) g (x,) eq. (48)

® Produto Limitado
T( (), 15(x,)) = O v (1 (x)) + 25(x, ) = 1) eq. (49)
® Produto Drastico

Hy(x), se pp(x,)=1
Ty (pt () tip(xy)) = g p(xy), s p,(x)=1 eg. (50)
0, se  pa(x)e pp(x,)<l1.

De maneira analoga, para a norma-T, existe uma classe de fun¢des chamada de co-norma-T

ou norma-S, a qual ¢ definida genericamente pela expressio matematica:

Haus (x) =Sz (x), 115(x,)) .

4.3.2.2 Operadores do Tipo Norma-S ou Co-Norma-T
O operador norma-S € uma classe de fungdes que permite realizar a operagéio de unifio entre
fun¢bes de pertinéncias contidas no mesmo universo de discurso.

As normas-S mais comuns sd0 maximo, soma algébrica, soma limitada, soma drastica, etc.
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® Miximo

Sy(,4(x), pp(xy)) = max(p,(x,), p(x,)) eq. (51)
® Soma Algébrica

Sy (2, (35 25 (%,)) = 1, (3} + p5(%5) = 1,00 25 (%5) eq. (52)
® Soma Limitada

S, (1, (x,)s p5(x,)) = 1A (1, (%) + pa5(x,)) eq. (53)
® Soma Dristica

Hx), se py(x,}=0
St (0 g (e)) =325 (%)), s€ 1, (%) =0 eq. (54)
0, se px)e py(x)>0

4.3.2.3 Complemento Fuzzy

O complemento é uma fung¢do continua que opera sobre o espago de discurso das fungGes

de pertinéncia N :[0,1] - [0,1]. Para que o operador de complemento possa ser aplicado sobre uma

fungio de pertinéncia, os seguintes axiomas devem ser satisfeitos:

Condig¢des de contorno: {N(O) =1
N()=0

Condig:ﬁo de monotonicidade: N(u,(x))) 2 N(u ,(x,)) se p,(x) < p,(x,)

Condicdio de involugio: N(N(u,(x))) = u,(x)

Os operadores de complemento Fuzzy mais famosos sdo 0 complemento de Sugeno ¢ o

complemento de Yager.

O complemento de Sugeno € definido como: i _(u,(x))=- 1-4,(x)
g 1+ p* p,(x)

onde p é um parimetro que pode assumir qualquer valor no intervalo [-1,0]. Quando p ¢ igual a
zero, o operador de Sugeno tem o mesmo comportamento do complemento definido para os

conjuntos classicos.

: 1
O complemento de Yager € definido como: N, (u,(x)) = (1 - ,(x)")"

onde o paramentro r € definido no dominio dos niimeros reais positivos.



Capitulo 4 ~ Légica Fuzzy e Neuro-Fuzzy 69

4.3.2.4 Outros Tipos de Operadores

1. Concentragéio: Diminui os valores da fungdo de pertinéncia

Con(p 4 (x)) = p4(x)* eq. (55)
2. Dilata¢ao: Aumenta os valores da fungéo de pertinéncia
Dil(p,(x)) = J p1,,(x) eq. (56)

3. Intensifica¢io de contraste: Dilata o conjunto para valores de pertinéncia acima de 0.5 e
concentra o conjunto para valores abaixo de 0,5.

2% gy, (x), se 0<u,(x)<05

eq. (57)
(- g, 2* (-, (x))*) se 05<p,(x)<1

Int(u,(x)) = {

4.3.3 O Principio de Extensdo

Em aplicagdes de escopo pratico, € imprescindivel que seja possivel operar em universos
de discurso distintos. Por exemplo, se desejarmos modelar um sistema que dependa das variaveis
temperatura, pressdo e volume, € necessirio que as fungdes de pertinéncia que representem os
conjuntos contidos no universo possam interagir entre si.

O principio de extensfo € um procedimento da teoria de conjuntos Fuzzy que permite
realizar um mapeamento ponto a ponto entre conjuntos Fuzzy. Este principio garante que existe
uma fungfo ndo necessariamente explicita que agregue todas as variaveis do sistema que se deseja
modelar, de forma andloga & funcio f(x,y,z).

Por exemplo, suponhamos que exista uma fungio explicita que mapeie o espaco no

dominio de X para Y, sendo que no dominio de X existe um conjunto Fuzzy A definido como:

A=ﬂA(xl)+;1A(x2)+mﬂ,l(x,,)
X, X, x

- O sinal de “+” indica que se trata de uma cole¢&o de objetos

n
discretos.

Suponha que o conjunto Fuzzy A seja definido entre o intervalo -3 ¢ 3, e que conhecemos
os valores dos graus de pertinéncia de cada um dos elementos entre o intervalo -3 e 3. Portanto,
poderemos 3 representar 0s elementos desse conjunto Fuzzy como:

0 0! 03 05 07 04 02
Az —+——+ T+t 2 4 27

-3 -2 -1 0 1 2 3

UNICAM P
BIBLIOTECA CENTHAL
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O principio de extensdo garante que a imagem de um conjunto Fuzzy A sobre uma fungéio

de mépe_amento f(.) fornece como resultado os elementos de um conjunto Fuzzy B, ou seja:

B= f(A)=”A(x1)+”A(x2)+_,,” 4%2) | Portanto, se considerarmos que existe neste caso uma
) yl. J’z yn

fungso de mapeamento explicita do tipo: f(x) = x> +x—5, o conjunto Fuzzy B definido no

dominio de Y pode ser represemtado por: p.0,01,03 05 07 04 02 Entetanto,

——--...—__.___.._-

1 -3 -5 -5 -3 1 7
normalmente o mapeamento entre as varidveis nfo € univoco, ou seja, para cada elemento definido
no dominio de X pode existir mais de uma imagem definida no dominio de Y. Para contornar este
problema, utiliza-se o grau de pertinéncia com maior valor, conforme ilustrado a
(0 v10,4) + (0.1 :/30,2) N 0,3 _\/50,5) + % . B= 014 9__§ + %_2_ 972 . Este mesmo
procedimento pode ser extendido para um mapeamento n-dimensional. Entretanto, o operador de

seguir; B =

maximo deve ser interpretado como um operador de unido, ou seja, segundo o que foi mostrado
anteriormente, este pode ser substituido por qualquer um dos operadores de norma-S.

Normalmente, o principio de extensdio é expresso na forma de matrizes relacionais ou
fungdo de relagdio. Este tem a finalidade de mapear os elementos de um dominio ordindrio para o
donﬂnio Fuzzy. A relagfo entre o mapeamento de dois espagos, utilizando uma matriz relacional,
pode ser expresso como B(y) = A(x)e R(x,y). Onde “e” & o operador composicional que indica

‘uma operagdo generalizada, similar & uma norma-T ou norma-S. Essa expresséo ¢ chamada de
regra composicional de inferéncia.

A regra composidional de inferéncia diz que, se a relagio Fuzzy (R(x,y)) que representa
um sistema é conhecida, entdio a resposta do sistema ( B(y)) pode ser determinada a partir de uma
excitagio conhecida ( A(x)).

Para qﬁe o leitor possa compreender melhor como funciona estas relagdes matematicas,
propomos o seguinte exemplo, suponha que desejamos fazer um mapeamento entre dois espagos
(Pressdo e Volume), onde o espago presséo da matriz relacional assume os seguinte valores
P= {_1,4; L,5; 1;6; 1,7;1,8}, enquanto o espago do volume assume oS valores
V = {48; 46; 44; 42; 40} . Neste problema, um determinado material apresenta variagio em seu
volume segundo a variagdio da pressdo exercida sobre este. Entretanto, ndo ¢ possivel estabelecer

" com exatidio o volume do material a uma dada pressdo. Para modelar este sistema serdo aplicados



Capitulo 4 — Légica Fuzzy e Neuro-Fuzzy 7

os principios da logica Fuzzy, partindo da experiéncia de um especialista da area. Depois da
- entevista com o especialista, o projetista do sistema Fuzzy foi capaz de estabeler a seguinte matriz

“relacional:

Pressdo >

14 L5 16 17 18 A
1 08 02 01 0 148
08 1 08 02 01|46
R(v,p)=102 08 1 08 02|44
01 02 08 1 08|42

0 01 02 08 1 |49

Volume

A matriz relacional R(v,p) estabelece o grau de pertinéncia entre os dominios
definidos pela varidvel pressdo e volume. Podemos verificar na primeira coluna que a pressio de
1,4 atmosferas tem o grau de pertinéncia igual a / para o volume de 48 cm’; para a mesma
pressd@o, o grau de pertinéncia ¢ igual a 0,8, para o volume de 46 cm’. Segundo o que podemos
observar, o grau de pertinéncia diminiu segundo a reducio do volume do material. O
comportamento inverso € verificado quando se aumenta a pressdo do sistema.

Nosso objetivo € determinar o conjunto Fuzzy do dominio da variavel volume induzido por
~ um conjunto Fuzzy do dominio da varidvel pressio, a partir a matriz relacional conhecida.
Portanto, teremos que utilizar a seguinte equaciio: P(p) = V{v)e R(v,p).

O vetor de pertinéncia de entrada P = {0,3; 0,5; 0,75; 0,9; 1} ira induzir uma saida (um vetor
de pertinéncia) no espago volume. Para que o leitor possa acompanhar o raciocinio, serfio
apresentadas as operagQes necessarias para realizar a indugfo de um conjunto Fuzzy de um espaco,

Ppara apenas a primeira coluna da matriz relacional. Para as demais colunas, o processo é similar.

min(1; 0,3) = 03
min(0,8;0,5) = 0.5

 min(0,2;0,75) = 0,2 max(0,3; 0,5; 0,2; 0,1; 0) = 0,5
min(0,1;0,9) = 0,1

min(0, 1) = 0

O vetor de pertinéncia do espago pressio, P = {0,3; 0,3; 0,75, 0,9; I}, induz ao seguinte
vetor de pertinéncia do espago volume: V={O,5; 0,75; 0,8, 0,9; 1}. Desta maneira, mostramos

como € realizado o mapeamento entre conjuntos Fuzzy contidos em dominios distintos.
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Nesté ponto, j& foram definidas as fun¢Ses de pertinéncia e as operagSes que permitem a
agregacdo das informagdes armazendas nos conjuntos Fuzzy. O préximo passo sera apresentar o
sistema de inferéncia Fuzzy que aplica os principios de raciocinio Fuzzy para amarzenar e
processar o conhecimento de um sistema.

4.4 Raciocinio Fuzzy

Nesta segdo, serd apresentado como os conceitos de varidveis lingiiisticas permitem a
ligagdo entre as regras Fuzzy e o raciocinio aproximado. Existem dois tipos basicos de inferéncia.
Fuzzy : o “modus pones” (modo afirmativo) ¢ o “modus tollens” (modo negativo), ambos
operando de forma a se basear em premissas ou condi¢des, as quais geram uma determinada
conseqiiéncia.

A regra basica de inferéncia tradicional opera com dois valores légicos, segundo o qual nés
" podemos inferir a verdade de uma proposigéo B, a partir da verdade de A. Neste tipo de situagdo,
" pode-se usar o procedimento de inferéncia do raciocinio Fuzzy para derivar eonclusdes, a partir de

um conjunto de regras Fuzzy e fatos conhecidos.

Premissa 1 (fato)  : XéA e yéB
- Premissa 2 (regral): SexéA e yéB Entdo zé C
Premissa 3 (regra2): SexéA e yéB, Entio zé C
-Premissa 4 (regra3): Sexé A; ¢ yéB; Entdo z¢é G
Premissa n (regran-1): Se x é A,y ¢ y é By Entdo z é Gy
Conseqiiéncia (concluséo) : zé G

- Para estabelecer uma relagio entre os termos antecedentes (A ¢ B) e o termos conseqiientes
(C), é necessario uma matriz relacional (R).

Matematicamente, o processo de inferéncia pode ser representado por:
Ci=(AxB)e (A1 x B, - Cy)
Ri=A;1xB; =» C
Ci=(AxB)eR,
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Cr=(AxB)e(A2x B > Cy)
R2=A2X B, —» C2
C=(AxB)eR;

Cs=(AxB) e (A; x B; > C3)
R;=A3xB: » C;
Cs= (AX B) o Rj

Co1=(AxB) e (A, X Bni > Cpy)
Rop1=AsxB a1 => Cpg
Cn.l = (AX B) * Rn-l

Ci=(AxB)e (R{UR;UR;... URy)
Ci=[(AxB) e R;]U [(Ax B) « Ry]U[(A X B) e R3] U ... U [(A x B) ® Ro1]

Ci = C] (W C2 v Gu ..U Cn.]
onde os termos Cy, Cy, C3 e Cy. 880 0s conjuntos Fuzzy inferidos pelas regras 1, 2, 3 até n.

O simbolo “e” representa o operador de composigo que tem a fungdo de estabelecer uma
relagdo matematica entre a matriz relacional e as premissas iniciais. Desta maneira, ¢ possivel
determinar o termo conseqiiente de cada uma das regras de inferéncia.

O primeiro passo para construir uma estrutura de um sistema de inferéncia Fuzzy ¢ estabelecer
0s seguintes trés componentes basicos®”: 1- Uma base de dados, onde se define a funcdo de
pertinéncia usada nas regras Fuzzy; 2- Uma base de regras, contendo a selegéio de regras Fuzzy; 3-

Um mecanismo de raciocinio, o qual avalia o desempenho do procedimento de inferéncia sobre as
| regras € permite que seja possivel derivar uma conclusdo a partir das informagdes disponiveis.

Na base de dados, sdo definidos o nimero ¢ o tipo de fungBes de pertinéncia utilizadas para
cada uma das varidveis no mapeamento do sistema. Por exemplo, se estivermos modelando uma

reacdio quimica que depende das varidveis: temperatura, velocidade de agitagio, concentragdo de
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um feagente-especifico e tempo de aquecimento, devemos inicialmente estabelecer quantas fungies
de pertinéncia sdo necessérias para cada varidvel e o formato da func#io de pertinéncia. Segundo a
experi.énci.a de um quimico, a varidvel temperatura para este sistema pode ser representada por trés
fungbes de pertinéncia do tipo gaussiana. A cada uma das fungdes de pertinéncia, associam-se os
termos lingiiisticos: baixa, média e alta. O mesmo procedimento € adotado para definir o ntimero e
a forma das fun¢des de pertinéncia para as demais varidveis.

E importante salientar que a forma das fungdes de pertinéncia e o namero de termos
linguisticos s#o critérios subjetivos. Portanto, o nimero e o formato das fungdes de pertinéncia na
modelagem de um sistema pode variar significativamente, segundo os critérios da pessoa
responsével em desenvolver o sistema de inferéncia Fuzzy’s"", |

O passo seguinte € criar um conjunto de regras plausiveis que possam estabelecer uma relagéo

entre as fungdes de pertinéncia de cada uma das varidveis como:

1. Se (temperatura € alta) e (velocidade ¢ moderada) e (concentragdo € média) e (tempo €
| médio) Entiio (Rendimento € alto);
2. Se (temperatura é média) e (velocidade € alta) e (concentragéo € baixa) e (tempo €
médio) Entéio (Rendimento € médio);
3. Se (tempefatura é baixa) e (velocidade ¢ alta) e (concentragéo ¢ alta) e (tempo € alto)
Entio (Rendimento € baixo).
* Para finalizar, é necessédrio um mecanismo de raciocinio que possa processar as informagdes

inseridas no sistema.

4.4.1 Mecanismos de Raciocinio Fuzzy

Existem trés sistemas de inferéncia Fuzzy que tém sido largamente empregado®”:

a) Modelo Fuzzy Mandani: este modelo utiliza conjuntos Fuzzy para os termos
antecedentes e conseqiientes das regras Fuzzy. A saida final € representada por um
coﬁjunto Fuzzy resultante da agregacfio da saida inferida de cada regra. Como
conseqiiéncia, é necessario empregar um método de decodifica¢dio que converta a
saida para um namero ordinario.
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b) Modelo Fuzzy Sugeno: o termo consegiiente € representado por uma fungio das

varidveis de entrada. Neste modelo, a saida é obtida pela média ponderada das
saidas inferidas de cada regra e os coeficientes de ponderacio sfio dados pelos graus

de ativag@io das respectivas regras.

¢) Modelo Fuzzy Tsukamoto: O termo conseqiiente utiliza fun¢es de pertinéncia

monotdnicas. A saida final € obtida pela média ponderada das saidas inferidas de

cada regra.

A diferenga entre estes trés sistemas de inferéncia Fuzzy estd no procedimento de agregagéo
e decodificagio dos dados.

A Figura 22 ilustra como as informagdes sfo processadas dentro de um sistema de inferéncia
Fuzzy do tipo Mandani. Neste exemplo, foram utilizadas apenas trés regras de inferéncia, onde
cada regra estd representada por uma linha da Figura 22. A cada uma das colunas, esta associada
uma variavel especifica (Temperatura, Velocidade, Concentragdo e Tempo).

Partindo do conjunto de regras apresentado anteriormente, podemos ler a primeira linha
como:

Se (temperatura é baixa) e (velocidade € alta) e (concentragéo € alta) e (tempo € alto) Entdo

(Rendimento € baixo).

Para determinar a contribuigéo de cada uma das regras na modelagem do sistema, € realizado
0 seguinte procedimento: para cada uma das varidveis que compde o termo antecedente
(Temperatura, Velocidade, Concentragdo, Tempo) € inserido um valor de entrada, 0 qual esta
associado & respectiva variavel. Por exemplo, na Figura 22, existem quatro valores de entrada:
temperatura, velocidade e concentragiio igual a 0,5 e tempo igual a 0,6. Para cada uma das trés
regras de inferéncia, estes valores de entrada possuem diferentes graus de pertinéncia, conforme
pode ser observado pela drea sombreada nas fungdes de pertinéncia da Figura 22.

Graficamente, o grau de pertinéncia de cada entrada é determinado pelo ponto de intersecgéio
entre uma reta vertical, que parte do valor da entrada representado na base da fungio de pertinéncia
¢ o seu perfil de contorno. Por exemplo, a primeira linha na Figura 22 que representa a regra de
inferéncia 1 mostra que o valor de entrada 0,5 para as varidveis temperatura, velocidade e

concentracio implica em um grau de pertinéncia igual a 1, 0,1 e 0,75, respectivamente. Para uma
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entrada igual a 0,6, a varidvel tempo assume um grau de pertinéncia de 0,8. Apés determinar a
contribuicsio de cada variavel do termo antecedente para a primeira regra, o préximo passo €
agregar a informacdo de cada uma das entradas com o objetivo de estabelecer o valor do termo
conseqliente. Como descrevemos anteriormente a agregagdo das informacgSes dos termos
antecedentes ¢ realizada pelos operadores da norma-T.

Para a modelagem deste sistema, foi aplicada a norma-T do tipo produto algébrico, que
realiza a operagdo de multiplicagsio entre os graus de pertinéncia das varidveis do termo
antecedente. Este mesmo procedimento é realizado para cada uma das regras definidas
previamente.

Posterioremente, a informa¢do de cada uma das regras contida no termo conseqiiente ¢
condensada por um dos operadores de composi¢do do tipo norma-S. Este operador tem a fung#o de
unir todas as informagbes em apenas um conjunto, conforme ilustra o desenho representado na

ultima linha da coluna rendimento, na Figura 22.

Figura 22. Processo de ihtefég:ab entre as fungdes de pertinéncia das varidveis de entrada ¢ saida.

4.5 Métodos de Decodificagdo

Para converter um conjunto Fuzzy em um numero ordindrio, € necessario utilizar um
método de decodificagiio. O objetivo de decodificar é obter um valor numérico que melhor

represente os valores Fuzzy inferidos da varidvel lingiiistica de saida.
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Em geral ha cinco métodos para extrair a informacdo de um conjunto Fuzzy A para um
- ‘universo U: Centréide da édrea (Zcoa); Bissetor da area (Zpoa); Média dos méximos (Zyon); Maior
 dos méximoé (Zrom) € Centro dos maximos (Zcom)m- Entretanto, os métodos mais utilizados sdo
~ centrbide da drea, média dos maximos e centro dos maximos.

- Centréide da Area: Este método também & conhecido como método do centro de
gravidade, pois ele calcula o ponto que divide ao meio a area resultante da agregagfio entre os

termos conseqilentes de cada regra de inferéncia.

| ‘Este método possui dois problemas. O primeiro ocorre quando as funges de pertinéncia
nZo séo sobreponiveis, o que pode implicar em um centro geométrico vazio. O segundo problema
esta associado & sobreposicdo de 4reas que ndio sdio contabilizadas; além disso, este método

necessita que seja realizada uma integragso niimerica da area.

7 Centro dos Méiximos: Este método também é conhecido pelo método de decodificagdo
pelas alturas, pois utiliza uma média ponderada dos méximos dos picos das fungdes de pertinéncia
* para calcular a saida ordindria. _'

Média dos Mdximos: Nesta abordagem, a saida é calculada pela média de todos os
maximos da fun¢fio de pertinéncia de saida.

4.6 Rede Neuro-Fuzzy
Quando o sistema dos pardmetros de um sistema Fuzzy ¢ ajustado segundo a experiéncia do

operador, dizemos que trata-se de um sistema Fuzzy normal. Entretanto, em alguns casos, nio é
suficiente apenas a experiéncia do operador, pois a complexidade do sistema ¢ muita elevada.
~ Neste caso ¢, possivel a utilizacdo de um sistema hibrido entre redes neurais e logica Fuzzy.
, Basicameﬁte, a rede neural tem a finalidade de ajustar os parmetros de um sistema Fuzzy, de
" maneira que este seja capaz de modelar um dado sistema. A rede neural pode ser aplicada para
ajustar a posicdo ¢ a abertura das fungdes de pertinéncia; entretanto, existem trabalhos que
propdem o—uso das redes neurais para selecionar o melhor numero e formato das fungSes de
pertinéncia para cada varfavel. Isso torna o sistema completamente automatico, ou seja, neste caso,
0 operadbr apenas necessita informar o niimero de entradas e seus valores: Este tipo de abordagem
recebe o nome de Sistema de Inferéncia Neuro-Fuzzy. Uma outra abortagem alternativa de ajuste
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dos parmentros de um sistema Fuzzy é o uso de algoritmos genéticos; entretanto, atualmente

existem poucos trabalhos nesta diregdo.

4.6.1 Sistema de Inferéncia Adaptativo Neuro-Fuzzy
Neste ponto, desejamos introduzir a idéia de sistema de inferéncia adaptativo Neuro-Fuzzy,

partindo do que ja foi mencionado na se¢fio de redes neurais e légica Fuzzy. Para tanto,
utilizaremos um exemplo que utiliza o sistema de inferéncia Fuzzy Sugeno de primeira ordem,
com duas entradas (x ¢ y) e uma saida z. O primeiro passo é determinar as regras de inferéncia
Fuzzy “Se — Entaio™"®,
Regras:
1- sexéAjeyéBjentiofi=pix+qy+n
2- sexéAreyéB; entﬁof2=p2x+q2y+r2

Nesta estrutura, A; e B; so conjuntos Fuzzy que fazem parte do que chamamos de antecedente
da regra, enquanto f; = pix + gy + 1; constitue o termo conseqliente da regra Fuzzy. Geralmente
~ fixy) ¢ um polinomial das variaveis de entrada x e y, mas nada impede de ser qualquer funcéo,
desde que descreva apropriadamente a saida de um modelo como a regifio Fuzzy especifica da
regra Fuzzy antecedente. ’

A Figura 23 ilustra a arquitetura de uma rede Neuro-Fuzzy, com duas entradas (X ¢ Y) e uma
saida Z .

W,F,

Comsis 1 2 3 4 5
Figura 23. Arquitetura de uma rede Neuro-Fuzzy.

Na camada 1, as entradas sdo convertidas do dominio de nmimeros ordinirios para o
" dominio dos conjuntos Fuzzy, utilizando uma fung¥o de pertinéncia apropriada.‘
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Os valores contidos em cada um dos neurdnios da primeira camada podem ser

representados por:
01,i = mpyx , parai=1,2 eq. (58)
01,.' = mMpi-2(x) , para i= 3,4 €q. (59)

onde Oy € o grau de pertinéncia de um conjunto Fuzzy ¢ (A;, Ay, By ou By) e este especifica o
grau que uma dada entrada x ou y satisfaz a quantificagfio de ¢; x e y sdo as entradas para a
primeira camada; A; e B sf0 as varidveis lingiiisticas semelhantes i “alta concentracdo” e “baixa

concentragio™.

A segunda camada utiliza neurénios que tém a funcio de fornecer o produto de todos os sinais
de entrada como saida. Este termo € representado pela letra “w”, que, por analogia a rede neural,
pode ser chamada de peso sindptico ou peso de excitacio.

02,i = Wi = maj Mpigy) , 1= 1,2 eq. (60)

Cada saida de um neurdnio € o resultado da intersecgdo das fungdes de pertinéncia. A Figura

24 ilustra o processo realizado na segunda camada da rede Neuro-Fuzzy.

Ay

Figura 24. Processo de determinagéo dos pesos de excitagiio de uma rede Neuro-Fuzzy.



Capitulo 4 — Logica Fuzzy e Neuro-Fuzzy 80

A terceira camada tem a finalidade de normalizar os w; provenientes da camada anterior.

O3,i = w; = . N i= 1,2 €q. (61)

w, +w,

Na quarta camada, cada termo da fungdo fxy) ¢ muitiplicado por w;, ponderando desta
maneira a contribuigio de cada uma das equagBes para um determinado conjunto de entrada (x e

y)-

04;= wifi= w(px+qy+r) eq. (62)

Na camada de saida (quinta camada), temos a agregacdo de todas as informagdes na forma
de um somatério de todos os neurdnios da camada anterior.
.t

Osi= Y. wf, = ZW (8

Para realizar o ajuste dos pardmetros da rede Neuro-Fuzzy, ¢ utilizado um algoritmo hibrido
que envolve o método dos minimos quadrados e retropropagag@o dos erros. Para compreender
como esse algoritmo funciona, iremos utilizar a arquitetura apresentada na Figura 23.

Inicialmente, devemos dividir nosso problema em duas partes. A primeira etapa € a
otimizagio dos termos consegiientes, onde os seus parimetros possuem comportamento linear. A
segunda etapa consiste em otimizar a premissa, que é composta de um conjunto de pardmetros néo
lineares (fungBes de pertinéncia). Portanto, para o treinamento hibrido, devemos inicialmente
considerar que as premissas sdo fixas e otimizar os termos conseqiientes. Em um segundo
momento, 0 processo inverso deve ser realizado, ou seja, os parimetros das premissas s3o
otimizados e os termos conseqiientes sdo mantidos fixos.

Quando os valores dos pardmetros das premissas sdo fixos, a saida geral da arquitetura

apresentada na Figura 23, pode ser expressa como uma combinag@o linear dos pardmentros

conseqiientes:
F=—"l_f+—2_}, eq. (64)
w, + W, w, + W,

F=wi(px+gy+n)+wi(p,x+q,y+1) eq. (65)
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F = (w1 X)p, + (%1 )q, + (w1 + (w2 X)p, +(wa 1), +(wa)r, eq. (66)

Observando a equagio 66, podemos verificar que os pesos de excitagdo e os valores de
entrada possuem uma relagdo linear com os pardmetros dos termos conseqiientes pi, qi, Iy, P2, qz €
r2. Portanto, a fungo dos minimos quadrados é otimizar estes pardmetros, com o objetivo de obter
0 menor erro na saida da rede.

Em um segundo momento, considera-se os pardmetros lineares otimizados e fixos e inicia-
se a otimiza¢do dos pardmetros no lineares da premissa™. Para a otimizagdo dos pardmetros nio
lineares, € utilizado 0 método do gradiente descendente, de maneira analoga ao apresentado para a
rede neural.

4.7 Interpretagdo das Regras Fuzzy de Inferéncia

Nesta se¢dio, desejamos apresentar uma abordagem alternativa para interpretar como as
regras Fuzzy de inferéncia agem durante o processo de modelagem de um determinado sistema.
Para alcangarmos esse objetivo, iremos partir de uma rede Neuro-Fuzzy com arquitetura similar a

apresentada na Figura 25.

Antecedentes Conseqlientes

Figura 25. Arquitetura de uma rede Neuro-Fuzzy.
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A Figura 25 ilustra uma arquitetura Neuro-Fuzzy com duas entradas (x e y) e uma saida (z).
A cada uma das entradas séo associdas trés fungdes de pertinéncia, as quais sdo representadas pelas
letras A e B e com os sub-indices 1, 2 e 3. A combinagéo entre as fungdes de pertinéncia gera um
total de 9 regras, sendo reponsaveis pelo mapeamento do espago. A Figura 26 mostra como as

funcgdes de pertinéncia sfo combinadas para realizar o mapeamento do sistema.

Figura 26. Esquema do mapeamento formado pelas fungdes de pertinéncia de cada uma das

entradas.

O espaco de mapeamento sofre uma granularizagfio, a qual € definida pelos termos
lingiiisticos associdas a cada um dos dominios das varidveis de entrada. A particdo pode ser
uniforme (com todos os termos lingiiisticos iguais e eqiiidistantes) ou ndo uniforme®”,

O numero de termos lingiiisticos (fungdes de pertinéncia) define a granularidade das
particdes de cada universo. Um mimero pequeno de termos lingliisticos define uma particdo
esparsa, enquanto um numero maior resulta numa partigdo fina. Portanto, quando utilizamos um
alto nimero de fungdes de pertinéncia, 0 mapeamento torna-se mais robusto e eficiente, pois este ¢
responsavel por modelar apenas uma restrita regido do espago.

Uma das grandes vantagens de utilizar as regras para a modelagem de um sistema estd
associada ao fato de que cada uma das regras que compdem o sistema de mapemanto deste sistema
¢ independente entre si, ou seja, associa ao sistema uma maior flexibilidade de ajuste, pois nio ¢

necessario fazer o ajuste das demais regras.
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A parti¢do do universo também pode ser vista como uma forma de compressio de dados.
Utilizando agrupamentos Fuzzy com informagdes similares, pode-se esconder parte da informagéo
initil, indesejada ou redundante. Assim, a granularizagdo pode ser usada para focar a analise de
acordo com o interesse do usuario.
| Na Figura 26, pode-se observar a particio do espago em nove regides distintas, onde o
limite de separagfio de cada regifo € delimitado por uma regifio sombreada. A largura da regifo
sombreada estd associada ao grau de sobreposigdio entre as fungdes de pertinéncia de um
determinado dominio. Analisando a Figura 26, podemos notar que a regifio central da figura € a

"que possiu a maior drea sombreada. Esse comportamento ¢ devido o alto grau de sobreposigio das
fungbes de pertinéncia A; e B;. Para ambas as fungdes de pertinéncia, pode ser verificado que
existe uma sobreposido a direita ¢ 4 esquerda da funcfio. Portanto, podemos concluir que esta
regifio € a que possui a maior habilidade de modelar as incertezas contidas neste sistema. Isso

implica que as regides de maior sobreposigao sdo responséveis pelo ajuste mais fino do modelo®?.
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3. Introdugdo a Teoria do Infravermelho Préximo

5.1 Espebtroscopia na Regido do Infravermelho Proximo

A origem da espectroscopia no infravermelho, data do inicio do século dezenove, com o

trabalho pioneiro do musico e astrénomo alemio Frederick William Herschel. Durante sua
adolescéncia, Herschel despertou um grande interesse pela astronomia, motivando-0 a construir
um telescépio para observar os corpos celestes. Inicialmente, a astronomia era apenas um
,passatempo que Herschel e sua irmd cultivavam™. Entretanto, com o passar dos anos, Herschel
comegou a realizar estudos sérios que consistiam essencialmente no mapeamento dos COrpos
celestes. Estes estudos resultaram na descoberta de varias estrelas e nebulosas, mas sua grande
descoberta no campo da astronomia foi o planeta Urfno em 1781. O interesse pela astronomia
despertou a curiosidade de Herschel com relagio as propriedades fisicas da radiacéo
eletromagnética na regido do visivel. Herschel acreditava que a compreensdo das propriedades
fisicas da luz poderia ajuda-lo em seus estudos dos corpos celestes.

Em 1800, durante a execugfio de um experimento que consistia em utilizar um prisma para
separar as faixas espectrais associadas a regido espectral do visivel, Herscilcl observou que cada
uma das cores decompostas pelo prisma apresentava uma quantidade de energia distinta, Para
monitorar a quantidade de energia associada a cada cor, ele teve a brilhante idéia de utilizar um
termdmetro. Para sua surpresa, ele verificou que abaixo do vermelho, onde nfio havia luz visivel,
era a regido que apresentava a maior temperatura’’®.

O experimento de Herschel foi importante ndo somente pela descoberta do infravermelhd,
mas também porqﬁe ele demonstrou que existem formas de luz que nio podem ser observadas pelo
olho humano.

A Figura 27 ilustra o equipamento proposto criado por Herschel. A partir deste estudo,
outros trabathos foram desenvolvidos utilizando outras faixas espectrais tais como: ultravioleta,

infravermelho préximo, médio e longingiio.
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Figura 27. Este desenho ilustra o experimento de Herschel para medir a energia associada a luz

branca decomposta por um prisma.

O desenvolvimento da espectroscopia no infravermelho foi alavancado pela potencialidade
que esta técnica apresentou na caracterizagdo e quantificagdo de diferentes espécies quimicas.
Inicialmente, devido as limitagGes instrumentais, os trabalhos envolvendo espectroscopia em
quimica restringiram-se basicamente a identificagido e quantificagdo de algumas poucas espécies
quimicas em casos bem especiﬁcos(sm. Posteriormente, com o desenvolvimento de equipamentos
mecanicos e Opticos mais precisos, o nimero de aplicagdes multiplicou-se.

Em uma primeira fase, as aplicagdes qualitativas concentraram-se principalmente na faixa
espectral conhecida como regido do infravermelho médio, pois, nesta regido, podem-se observar
claramente as bandas de absorg¢do de grupos orgéanicos especificos como: N-H, C-H, O-H, C-C,
etc. Desta maneira, esta técnica foi largamente empregada pelos quimicos organicos para auxiliar
na caracteriza¢do de diversas substancias quimicas”g}. Por outro lado, as aplicagcdes quantitativas
concentraram-se basicamente na regido do visivel, devido ao fato de que uma série de sistemas
quimicos respeitam a lei de Beer-Lambert.

Somente, a partir de 1970 iniciou-se uma nova fase dos estudos espectroscopicos

quantitativos, promovidos pelo desenvolvimento dos espectrofotometros com transformada de
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Fourier, da informatica, do interfaceamento dos instrumentos eletrdnicos com os computadores
pessoais ¢ da introdugdo de recursos mateméaticos mais sofisticados.

A partir destas inovacdes tecnoldgicas, os estudos quantitativbs expandiram suas fronteiras
para as regibes espectrais no infravermelho préximo e médio. Isso desencadeou um surpreendente
interesse de varios grupos de pesquisas académicos, governamentais e industriais, na tentativa de
desenvolver metodologias de andlise. A conseqiiéncia foi um impacto direto no crescimento da
produco e produtividade industrial, reducéio de gastos, minimizag#o de residuos industriais, etc. A
iniciativa da comissdo de grios canadenses de aprovar a substitui¢io do método de Kjeldahl
' (método padrio para determinagdo de proteinas em grios) por uma metodologia baseada na
espectroscopia no infravermelho préximo (NIR — Near Infrared), permitiu que, no ano de 1995, o
Canada economizasse mais de $ 2,5 milhdes de dolares e evitasse a geragio de 47 toneladas de
residuos causticos’™.

Os primeiros trabalhos que realmente proporcionaram o interesse pelo estudo da
espectroscopia no infravermelho préximo como ferramenta de ‘andlise industrial foram
desenvolvidos na década de 1970, pelo grupo de pesquisé do Professor ﬁarl Norris, quando ele era
responsavel por um grupo de pesquisa do Departamento de Agricultura dos Estados Unidos da
América. Entretanto, as limitagdes tecnolégicas da época nfio permitiram o desenvolvimento
vertiginoso do NIR como atualmente € observado em diversos setores industriais como agricola,
petroquimico, a_.limenticio, farmacéutico, etc®?,

A espectroscopia no infravermelho préximo ¢ uma técnica particularmente til para o
estudo quantitativo de substincias orgdnicas, embora o espectro contenha essencialmente
informagdes dos grupos C-H, N-H, O-H e S-H", Além disso, o espectro no infravermelho
proximo € dependente de pardmetros fisicos, como tamanho das particulas, polimorfismo,
solventes residuais, umidade, temperatura, pressdo, densidade, textura superficial, forma,
compactagdo, etc. Por esta razio, uma comparagfio direta entre os espectros € inviavel de ser
realizada. Em contrapartida, esta caracteristica do infravermelho préximo permite que seja possivel
estimar propriedades fisicas e quimicas de um vasto niimero de materiais.

Em materiais solidos granulares, a interagdo da radiagfio eletromagnética na faixa do
infravermelho préximo pode ser interpretada da seguinte forma: cada particula no sistema granular
age como um ponto de espalhamento, onde a interagéo particula — luz ¢ afetada pelas particulas

vizinhas. Geralmente, quando o feixe de luz incide sobre a superficie rugosa da amostra, pode
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- ocorrer os fendmenos de reflexéo, transmisséo, refragio e absor¢io da luz incidente. A proporgo
~ relativa de cada fendmeno depende somente das propriedades Opticas do material, mas alguns
pardmetros como tamanho de particula, forma, densidade de empacotamento e orientagio da
amostra, podem afetar os valores de reflectincia e intensidade da banda de absorbancia n. A luz
espalhada pelo material é uma medida que contém uma componente especular e outra difusa. O
comportamento optico € uma fungZo direta do coeficiente de espalhamento e absor¢io do material
sélido, além disso, estes coeficientes s§o dependentes do comprimento de onda. O espalhamento
muiltiplo atenua parte da energia transmitida através da particula. Como resultado, os efeitos de
eépélhamento ¢ transmissdo tendem a ser opostos entre si, principalmente no caso de particulas
transparentes ¢ semitransparentes. Os raios que emergem da superficie, apés terem penetrado no
material sélidd, sofrem uma scletiva absorgfio e assim contém informagfio sobre a amostra. Este
método oferece um espectro de boa qualidade e permite que sejam realizadas determinagdes
qualitativas e quantitativas.

- 5.2 Principais Fatores que Influenciam nos Trabalhos Quantitativos na Regido do
Infravermelho Préximo

A temperatura ¢ vma varidvel importante para soluges aquosas. A variagdio de poucos
graus na temperatura da solugdio pode resuitar em mudancas substanciais no perfil do espectro.
Este parmetro é menos critico para espectros de reflectdncia NIR de sélidos. Entretanto, em
~ trabalhos de alta precisdo este parimetro deve ser considerado.

Umidade e solvente& residuais sio pardmetros que devem ser avaliados durante a execuggo
de um trabalho utilizando a espectroscopia NIR.

Em trabalhos de determinagdo de dgua, a umidade da sala de aquisi¢iio dos espectros deve
ser constante. Além disso, € necessario um cuidado adicional com relagfio 4 contaminagio de
solventes residuais na amostra, pois estes podem contribuir para mudangas significativas no perfil
- do espectro. |

| Em trabalhos que envolvem o uso de amostras sblidas, a espessura é outro fator que
influencia diretamente o espectro. A variacfio na espessura das amostras implica na variagfo do
caminho dptico. Isso ocorre porque a radiagio NIR é absorvida muito menos do que a radiagdo no
infravermelho médio e por este motivo a luz pode penetrar vérios milimetros no interior da
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amostra. Este fator ¢ mais sensivel quando a amostra possui uma espessura na ordem de
milimetros.

Em amostras sélidas o tamanho, a compacta¢dio e a superficie das amostras devem ser
semethantes as das amostras padres. Caso contrario, isso pode implicar em diferenca no
espalhamento da luz, o que provoca mudangas significativas do espectro.

A compactagdo da amostra pode mudar sua superficie, adicionando uma componente de
reflecténcia especular no espectro de reflectancia NIR. A reflectincia especular pode distorcer os
picos de reflectincia difusa, interferindo na realiza¢io de trabalhos quantitativos.

' A estrutura polimérfica de algumas espécies quimicas pode ser observada, porque a
reflectincia NIR mede diretamente substéncias sélidas cristalinas; portanto, podem ser observadas

variagdes na estrutura cristalina.

5.3 Principios Fisico-Quimicos envolvidos na Espectroscopia do Infravermelho
Proximo

Para compreendermos as leis que regem a espectroscopia vibracional € necessario
utilizarmos a lei de Hooke e o principio de Franck-Condon®®?,

A lei de Hooke utiliza o modelo mecénico classico para explicar os movimentos dos
corpos. Esta mesma abordagem pode ser aplicada para calcular as vibragdes fundamentais de uma
molécula diatdmica na regidio do infravermelho médio. A Figura 28 ilustra uma molécula
diatdbmica hipotética, a qual podemos utilizar para fazer uma analogia com um oscilador

harménico.

M, M,

Figura 28. Representagdo de um oscilador diatémico.

A energia potencial do oscilador harménico pode ser expressa como:

1
E, = Ek(r -r,)" eq. (67)
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onde r ¢ a4 distAncia internuclear entre os dois atomos, r. € a distdncia internuclear de equilibrio
entre os dois 4&tomos e k € a constante de forga.

Para a andlise da regido do infravermelho proximo, a lei de Hooke n3o se aplica devido ao
fato de que essa regifio € composta de bandas de combinagdo e sobretons. Desta forma, torna-se
imprescindivel aplicar o principio de Franck-Condon, o qual considera a anarmonicidade do
sistema.

As bandas de combinac@o surgem quando uma molécula poliatdmica possui dois ou mais
modos vibracionais que podem interagir entre si. A banda de combinagéo resultante é posicionada
na fréqﬁéncia que possui valor igual 4 soma de cada uma das freqiiéncias dos médulos vibracionais
envolvidos na interagdo. Por exemplo, a banda de combinac¢io da dgua ocorre em 1940 nm, a qual
¢ formada pela interaggio entre os modulos vibracionais de um estiramento assimétrico a 3500 cm™
e pela deformagio angular a 1645 cm™ da ligagio O-H da molécula de agua. Portanto, ao
realizarmos a soma desses dois médulos vibracionais (3500 + 1645 = 5145 cm™) teremos que a
banda de combinacdo da dgua deve surgir a 1943 nm.

Os sobretons sdo transi¢des entre estados vibracionais ndo consecutivos. As bandas
provenientes desse tipo de transi¢do sdo caracterizadas por apresentarem uma intensidade de 10—

100 vezes mais fracas do que a transi¢io entre o estado fundamental e o primeiro estado excitado.

5.3.1 Modelo Mecdnico da Vibragdo Molecular
Por analogia a lei de Hooke, pode-se considerar que uma molécula diatdmica é composta
de dois corpos so6lidos (atomos) de massas (M) distintas ¢ um cabo (ligagdo quimica) que 0s

conectam com uma constante de forga (X).

No modelo mecéanico, os atomos vibram com wuma freqiiéncia (Vgy), podendo ser

representada pela equagfio 68:

1 [x MM,
b = [K ‘ = s (69
T oa VN ¢q. (68) oM M, eq. (69)

onde p ¢ a massa reduzida.
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Na espectroscopia vibracional, o movimento dos 4tomos de uma molécula esta relacionado
a energia da molécula. Portanto, para que ocorra variagéio da energia da molécula, é necessario que
a freqiiéncia de vibragdo entre os 4tomos varie.
| A mudanga da freqtiéncia da vibrag3o de uma ligacdo est4 relacionada o comprimento de
* onda da radiagdo que incide sobre a molécula.

As vibragdes das moléculas podem ser descritas pelos estiramentos ou deformacdes
angulares entre os 4tomos de uma ligagio quimica. O estiramento & promovido durante a mudanga
da distAncia interatdmica dos dtomos de uma ligagio quimica, enquanto a deformagéio angular

“envolve a mudanga no dngulo da ligaciio entre 4tomos. |

- Como haviamos comentado anteriormente, 0 modelo mecanico proposto segue a lei de
vibragdo harménica. Entretanto, em sistemas reais as moléculas nfio s3o osciladores harmdnicos
perfeitos, devido & repulsio Couldmbica entre os atomos e/ou dissociagio das ligacGes quimicas.
Estes fendémenos fisicos sdo responsdveis pela anarmonicidade mecinica da molécula. Por este
motivo, € possivel observar as bandas de combinages e sobretons na regifio do infravermelho
préximo. Além disso, a intensidade dos sobretons e bandés de combinﬁéﬁo dependem do grau de
anarmonicidade da molécula®®-39,

Existem dois tipos de anarmonicidade, a mecénica e a elétrica. A primeira est4 relacionada
com o fato de que o espagamento entre os niveis eletrbnicos nfio é constante. Além disso, existe
uma distincia entre dois dtomos que levaré a dissociagio da ligagio quimica entre eles. A energia
potencial de dissociagdo de uma ligago quimica é descrita pela equagiio de Morse.

E,=D,(1- g PUrrady? eq. (70)

onde D, ¢ a energia de dissociagdo da ligagiio; P ¢ uma constante; r. a distincia internuclear de
equilibrio; r a distincia internuclear

Para que ocorra a dissociagio da ligag3o, é necessario que a energia potencial da molécula
seja igual 4 energia de dissociagdo. Esta condigdo € satisfeita quando a diferenca entre a disténcia

internuclear de equilibrio e a internuclear é suficientemente grande para que o termo € 2V~

tenda a zero.
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A anarmonicidade elétrica esté associada as transigdes vibracionais que se caracterizam por
apresentarem uma transi¢8o entre dois niveis vibracionais ndio consecutivos (sobretons). Este

comportamento tem influéncia direta no momento de dipolo elétrico da molécula.

5.3.2 Principio de Franck—Condon

O principio de Franck-Condon diz: “Sabe-se que quando uma molécula vibra, a
probabilidade de encontrarmos um determinado 4tomo em um certo ponto é inversamente
proporcional asua velocidade no ponto. Portanto, o 4tomo em uma vibragio molecular permanece
um tempo maior nas configuragcdes com energia cinética menor. As configuragdes de menor
energia sdo aquelas nas quais 2 energia potencial é aproximadamente idéntica -3 energia total do
sistema ou da intersec¢do do nivel da energia vibracional com a superficie de energia potencial da
molécula. Assim, os fotons sdo mais provaveis de serem absorvidos quando os nicleos estio
estaciondrios ou com um movimento lento. Além disso, a excitagfio resultante da absorgdo do
féton ndo pode ser transferida imediataméﬁte para o nucleo. Portanto, o nicleo ird continuar a
movimentar-se lentamente, imediatamente ap6s o processo de absor¢do. Assim, no estado
excitado, a configuragio nuclear também tenderd a estar proxima da intersecgfio do nivel de
energia vibracional com a superficie de energia potencial excitada. Portanto, a transi¢fo tende a
tomar lugar entre o nivel vibracional na qual a configuracio nuclear ¢ 2 mesma em ambos os
estados, e elas tendem a ocorrer quando a energia cinética nuclear é pequena”.

O modelo da lei de Hooke anteriormente descrito considera que a energia da ligagio entre
0s dois corpos segue um comportamento continuo. Entretanto, a niveis atdmicos, o sistema tem um
comportamento discreto, o qual € melhor representado pela mecénica quantica.

Segundo a mecénica quintica, a variagdo de energia de uma ligagio quimica possui
comportamento discreto ¢ ndo continuo, como o observado para sistemas macroscopicos. No
modelo quéntico, a energia de vibragio € representada, conforme mostrado na equagdo 71:

v 2 )22\ 2 eq.(71)

ondevéo m'ﬁnero quéntico de vibragdo (0,1 ,2.,3,...) e h € a constante de Plack.

Para calcular a energia necessaria para a transi¢io entre os niveis vibracionais, devemos

utilizar a equagéo 72:
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~

c
AEVH, =hv= h[ZJ = hecv eq. (72)

onde

| O 1 k(M +M,)
—_= C =
P vicm™) 5 J I, eq. (73)

Devido ao fato do modelo que descreve o comportamento das moléculas ndo ser um
oscilador harménico perfeito, torna-se possivel observar as bandas na regifio do infravermelho
préximo.

Quando a anarmonicidade ¢ considerada, a equagfio 72 é expressa da seguinte forma:

AE,, =hvil-(2v+ Av+1)y] eq. (74)

onde y € um fator de anarmonicidade.

A anarmonicidade mecénica no infravermelho préximo esta relacionada ao fato de que as
ligacSes envolvendo dtomos de hidrogénio vibram com maior amplitude devido i baixa massa do
atomo de hidrogénio. Portanto, as bandas de absorgiio observadas na regiio do infravermelho
proximo surgem dos sobretons das vibragSes de estiramento envolvendo grupos funcionais com
atomos de hidrogénio ou combinagsio de moédulos vibracionais de estiramento e deformac&o
angular,

A Tabela 5 apresenta as principais regides espectrais do infravermelho préximo e a
natureza da transi¢go vibracional associada a elas®?.

As bandas observadas na regido do infravermelho préximo sdo sobretons (Av = 2,43 ... Ye

combinacdes do nivel fundamental de vibragdes (Av = +1) com os sobretons. As probabilidades
 das transigGes envolvidas nos sobretons sdo menores que as das transi¢des do nivel fundamental, ¢
por este motivo, a intensidade do sinal é menor que o observado na regifio do infravermelho
meédio. Devido a este fato, esta regifio espectral pode ser utilizada na andlise de amostras
biolégicas, pois a intensidade da banda de 4gua € menor, permitindo desta maneira que

importantes informagdes sobre a amostra possam ser extraidas.
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Tabela S. Atribuigdo das regifes espectrais as possiveis transi¢des vibracionais.

Regifio Espectral (nm) Natureza da transi¢io vibracional

2200 — 2450 Estiramento da combinagao C-H

2000 - 2200 Estiramento da combina¢io N-H, O-H

1650 — 1800 Primeiro sobretom do estiramento C-H

1400 - 1500 Primeiro sobretom do estiramento N-H, O-H

1100 - 1225 Segundo sobretons do estiramento C-H

950 - 1100 Segundo sobretons do estiramento N-H, O-H
850 -950 Terceiro sobretons do estiramento C-H-
775 - 850 Terceiro sobretons do estiramento N:H, O-H
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6. Simulagdo Teorica
6.1 Modelagem de um Sistema Nao-Linear

Para comparar o desempenho das técnicas de inteligéncia artificial em casos extremos de
complexidade, foi proposta uma simulagéo tedrica de um sistema com comportamento nao linear.

O objetivo desta simulago foi criar um modelo matematico que fosse capaz de estabelecer
uma relagdo entre dois pardmetros X e Y (varidveis independentes) e um outro parimetro Z
(variavel dependente).

Neste exemplo, optamos por trabalhar com somente duas variaveis, para que o leitor possa
visualizar em um grafico tridimensional a complexidade da superficie a ser modelada e a
habilidade das técnicas de inteligéncia artificial em aproximar fungdes de alta complexidade.
Entretanto, vale salientar que o mesmo processo pode ser aplicado para sistemas com muitas
variaveis.

Para a simulagdo, utilizou-se a fungdo matematica que gerou a superficie de resposta da

Figura 29. A fung3o matematica € a seguinte:
Z=(3x(1-X) xexp(-X* - +1)*)) - (10 x (-’:;— X®-Y )xexp(-X?-Y?))
—(%x exp(—(X +1)* -Y?)

Os valores dos parametros X e Y variaram entre -3 e +3, conforme pode ser observado na
superficie de resposta.

Coordenada (Z)

Coordenada (Y ) -3 Coordenada ( X)

Figura 29. Superficie de resposta utilizada na simulagao.
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Para a simulagdo respeitar condigdes similares as obtidas nos experimentos reais,

acrescentou-se ruidos aleatorios aos valores dos pardmetros X, Y e Z da ordem de -0,04 a +0,04.

6.2 Desenvolvimento dos Modelos de Inteligéncia Artificial

Para o treinamento ¢ teste da rede neural, Neuro-Fuzzy e neurogenética, foi gerada uma
superficie com 2000 pontos, semelhante a apresentada na Figura 29. Posteriormente, os pontos que
compdem a superficie foram ordenados em uma matriz de varidveis independentes, onde cada
elemento da matriz estd associada aos valores das coordenadas (x,y) da superficie gerada. Os
valores da coordenada z foram utilizados para criar um vetor de varidveis dependentes.

Para o treinamento, foram selecionados 1600 pontos iguaimente distribuidos ao longo de

toda a superficie. Os restantes 400 pontos foram empregados para a avaliagdo do modelo.

6.2.1 Rede Neural

Para o ajuste dos pesos que conectam os neur6nios, utilizaram-se dois diferentes métodos
de treinamento, Levenberg-Marquardt e retropropagagdo de erros. Para ambos modelos foi
utilizada a2 mesma arquitetura e idénticos critérios de finalizag@io. Os critérios de convergéncia
adotados foram um erro inferior a 10”° ou um nimero maximo de iteracdes igual a 1000.

Para o treinamento da rede neural, foram utilizados dois pardmetros de entrada (as
coordenadas X e Y) e uma saida (coordenada Z). Devido ao fato de termos decidido utilizar a
funcdo de transferéncia tangente sigmoidal, os valores dos pardmetros de entradas ¢ saida foram
escalonados no intervalo de —0,8 a +0,8. '

O numero de neurbnios da camada intermedidria foi determinado pelo processo de
tentativa e erro. Analisando o valor do erro no final do processo de treinamento e a taxa de
aprendizagem, concluimos que a arquitetura mais eficiente é obtida quando empregamos 25
neurdnios na camada intermediéria.

Para cada uma das técnicas de treinamento dos pesos, foi cronometrado o tempo de
: processamentol e calculado o erro padréo de calibragéio (SEC) e previsdo (SEP). O pardmetro SEP ¢

definido como:
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R fa, N 2
SEP = JZM— eq. (75)
= n .

A

- onde n é o nimero de amostras do conjunto teste; y; é o valor conhecido da i-ésima amostra; y,é

- o valor previsto para a i-ésima amostra.

A equacdo para calcular o valor do SEC & similar a apresentada para calcular o SEP. A
unica diferenga ¢ que o SEC ¢ calculado utilizando as amostras do conjunto de calibraggo,
'enquanto que no SEP, o erro ¢ calculado a partir das amostras do conjunto de previsgo.

6.2.2 Rede Neurogenética

A arquitetura da rede neurogenética foi inicialmente otimizada por tentativa e erro,
obtendo-s¢ a seguinte configuracéio: 2 neurdnios de entrada, 25 neur6nios na camada intermediéria
com fungdo de transferéncia tangente sigmoidal, um neurdnio na camada de saida com fun¢dio de
transferéncia linear e ligagdes direta entre as entradas e o neurdnio de saida. Os parimetros do
programa para a selegfio do melhor conjunto de pesos foram inicializados para uma populagio
inicial de 100 cromossomos, probabilidade de mutagéo de 1% e probabilidade de cruzamento de
90%. Como critérios para finalizacdo do programa, estabeleceu-se um niimero méximo de 1000
iteragdes ou um etro minimo de 1075,

6.2.3 Rede Neuro-Fuzzy

Semelhante ao processo adotado para as outras duas técnicas, o processo de otimizacéio da
arquitetura da rede Neuro-Fuzzy foi realizada por tentativa ¢ erro. O melhor desempenho foi
alcan;ado com dois neur6nios na camada inicial. A cada neurdnio, foram associadas 8 funcdes de
pertmencla do tipo sino generalizada. Para o ajuste das regras foi utilizado o método do gradiente
descendente.

0 programa foi configurado para terminar o processo de otimizagio apds atingir 1000
iterages ou alcangar um erro minimo de 10,

- Os programas de rede neural e Neuro-Fuzzy utilizados nesta tese fazem parte do toolbox de
rede neural e 16gica Fuzzy do Matlab 5.2 O programa de rede neurogenética foi desenvolvido pelo
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autor deste trabalho, utilizando 0 ambiente Matlab 5.2. Todos os programas foram executados em
um Pentium III 800 Mhz, com 128 Mb de memoria RAM.

6.3 Resultados obtidos com os Modelos Desenvolvidos para os dados Simulados

A seguir, serdo apresentados os resultados obtidos para a modelagem dos dados simulados.

6.3.1 Modelagem Aplicando a Técnica de Redes Neurais

Na modelagem com rede neural, optamos por avaliar dois métodos de treinamento
distintos: Levenberg-Marquart e retropropaga¢io dos erros. Segundo a literatura, estas duas
técnicas possuem desempenhos similares; entretanto, o método de Levenberg-Marquart converge
mais rapido para um ponto de maximo ou minimo.

Este estudo comparativo servird de base para escolher a técnica de treinamento que sera
aplicada para a modelagem dos sistemas reais, propostos neste trabalho.,

Os resultados obtidos na modelagem dos dados simulados estdo a;presentados na Tabela 6.
Essa tabela mostra o resultado do melhor modelo de calibragido e o valor do erro médio dos

resultados, apds executar 0 programa de treinamento 10 vezes.

Tabela 6. Resultados do desempenho dos modelos obtidos com o método de Levenberg-Marquardt

e Retropropagagéo dos erros.

Levenberg-Marquardt Retropropagacio dos erros

SEC’ 0,0691 0,0892

SEC? médio 0,0712 0,0913

SEP 0,1071 0,1234

SEP médio 0,1106 0,1301

Tempo de convergéncia = 2 minutos ~ 4 minutos

Tempo de convergéncia médio = 2 min. e 30seg. = 5 minutos

‘Tempo de processamento =1 hora e 15 minutos = 1 hora e 23 minutos

1. SEC do melhor modelo de calibragdo.
2. SEC médio dos 10 modelos de calibrago.

Partindo do modelo de calibragfio desenvolvido com rede neural, realizou-se a previsdo dos
padrdes de treinamentos. A Tabela 6 mostra que os resultados dos erros obtidos utilizando o
método de Levenberg-Marquart e retropropagagéo so similares e parece nfio haver vantagem da

utilizacdo de uma em relagéo a outra.
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Para avaliar o desempenho do modelo gerado, empregou-se um conjunto externo de 400
novas amostras. Estas amostras foram geradas para estarem distribuidas de maneira uniforme ao
longo do espago estudado.

As novas amostras foram utilizadas para prever o valor do parametro Z, para os respectivos
valores de X e Y de entrada. Com os valores previstos do parametro Z, gerou-se uma superficie de
resposta, conforme ilustrada na Figura 30.

Como podemos observar, apesar da nova superficie de resposta possuir um nimero menor
de pontos, essa ainda conservou as mesmas caracteristicas da superficie de resposta de treinamento
apresentada na Figura 29. E possivel observar a presenga de trés regides de maximos e minimos,
indicando que o mapeamento da fungdo para a regido de interesse procedeu de maneira apropriada
aos objetivos deste trabalho.

A rede neural mostrou ser capaz de estabelecer uma fun¢éo de mapeamento que pode ser
aplicada para prever novas amostras contidas na regido do mapeamento das amostras de calibragdo.
Neste caso, o erro de previsdo da rede é consideravelmente baixo, conforme podemos observar na

Figura 30.

Coordenada ()
o
I

0

Coordenada (Y) S Coordenada (X)

Figura 30. Superficie de resposta do conjunto de 400 amostras de validagdo do modelo da rede
neural. .
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A Figura 31 mostra o residuo ndo modelado pela rede, que ¢ composto de informagées do
sistema e de ruido aleatério. Neste caso, o residuo ao redor das regides de fronteira da superficie,
contém uma quantidade significativa de informagdes, quando comparado com o ruido aleatério
inserido aos dados.

A regido central da superficie apresenta um residuo menor que as regides de fronteira.
Além disso, se levarmos em consideragio que o valor absoluto dos pontos da superficie na regido
central sdo significativamente superiores ao valor do residuo, chegaremos a conclusio que o
residuo ndo modelado pode ser desprezado. Isso indica que o modelo construido apresenta um bom

desempenho para prever amostras que ndo estdo ao redor das regides de fronteira da superficie.

Residuo

Coordenada (Y) =4 Coordenada (X)

Figura 31. Residuo ndo modelado das amostras do conjunto teste.

6.3.2 Modelagem Aplicando a Técnica de Rede Neuro-Fuzzy

A rede Neuro-Fuzzy foi a segunda técnica aplicada para modelar os dados. Segundo a
literatura, esta técnica apresenta um 6timo desempenho na modelagem de dados com alto grau de
ndo linearidade. A Tabela 7 apresenta os resultados obtidos para os mesmos conjuntos de dados

empregados no modelo da rede neural.
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Tabela 7. Resultados do desempenho do modelo obtido com o programa Neuro-Fuzzy.

Neuro-Fuzzy

SEC 0,0066

SEC Médio 0,0075

SEP 0,0099

SEP Médio 0,0115

Tempo de convergéncia = 3 minutos

Tempo de convergéncia médio = 4 minutos

Tempo de processamento ~ | horas 40 minutos

Ao comparar os resultados das Tabelas 6 e 7, verificamos que o modelo Neuro-Fuzzy
apresentou um desempenho superior ao obtido pela rede neural.

A Figura 32 mostra as amostras do conjunto teste, onde pode-se verificar o 6timo
modelamento, sem problemas de bordas®". Podemos concluir, a partir desses resultados, que o
modelo Neuro-Fuzzy realmente ¢ um modelo mais eficiente para dados altamente complexos e
possui uma taxa de convergéncia mais rapida que a rede neural. Estas conclusdes sio validas se

considerarmos que foi empregada a melhor arquitetura para cada um dos modelos.

Coordenada (2)
o
i

0

Coordenada (Y) AT Coordenada (X)

Figura 32. Superficie de resposta do conjunto de 400 amostras de validagdo do modelo da rede
Neuro-Fuzzy.

A Figura 33 ilustra o residuo ndo modelado pela rede Neuro-Fuzzy. Como pode ser
observado, o residuo estd na mesma ordem de grandeza dos valores do ruido aleatério inserido nos

dados empregados neste estudo. Como a quantidade de informacio nio modelada nio é
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significativa, observamos que o modelo Neuro-Fuzzy foi capaz de explicar quase 100% do
comportamento deste sistema. A Figura 33 mostra ainda que o residuo ndo modelado € similar para
toda a superficie, refor¢ada a afirmagdo que este modelo ¢ menos sensivel ao problemas de

modelagem das bordas.

Residuo
o
i

0>
0

Coordenada (Y) A Coordenada (¥)

Figura 33. Residuo das amostras do conjunto teste.

6.3.3 Modelagem Aplicando a Técnica de Rede Neurogenética

Os resultados obtidos para o modelo neurogenético estdo apresentados na Tabela 8. O
modelo desenvolvido por esta técnica apresentou um desempenho inferior, quando comparado aos
modelos anteriores. Os valores de erro padrdo de previsdo (SEP) e calibragdo (SEC) sdo bem
maiores que os obtidos pela rede neural e Neuro-Fuzzy. Outra desvantagem deste modelo é o
tempo de processamento, bem superior que aos anteriores. O tempo de processamento necessario

para a convergéncia do treinamento também ¢ significativamente maior.

Tabela 8. Resultados do desempenho dos modelos obtidos com o programa Neurogenético.

Rede Neurogenético

SEC 0,195

SEC Médio 0,201

SEP 0,231

SEP Médio 0,243

Tempo de convergéncia ~ 11 minutos

Tempo de convergéncia médio ~ 15 minutos

Tempo de processamento ~ 43 horas 30 minutos

Tempo de processamento Médio ~ 44 horas 25 minutos
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Apesar do baixo desempenho, podemos verificar que o modelo € bastante robusto, pois é
capaz de estimar valores do pardmetro Z para novas amostras com precisdo similar as das amostras

de calibrag@o, conforme apresentado na Tabela 8 e ilustrado na Figura 34.

Coordenada (Z)

Coordenada (Y) 4 -4

Coordenada (X)

Figura 34. Superficie de resposta do conjunto de 400 amostras de validagdo do modelo da rede
neurogenética.

A Figura 35 mostra o residuo para as amostras do conjunto teste. O residuo apresenta-se
distribuido de maneira homogénea ao redor do zero para todas as amostras. Pelo grafico da Figura
35, ndo € possivel observar nenhum tipo de erro sistemético do modelo.

Para o modelo neurogenético, ¢ dificil afirmar a partir das informagdes obtidas, que o

modelo apresenta o problema do modelamento de bordas“*®), uma vez que a superficie de residuo ¢

mais ou menos homogeénea ao longo de todo o espago mapeado. Entretanto, acreditamos que esta
técnica apresenta 0 mesmo problema, visto que as fung¢des de mapeamento sdo as mesmas

empregadas pela rede neural treinada com o método de Levenberg-Marquart e retropropagagéo dos
erTos.
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Coordenads (Y) X =4

Coordenada (X)

Figura 35. Residuo das amostras do conjunto teste para o treinamento com rede neurogenética.

6.4 Consideragoes Finais

De maneira geral, todos os modelos apresentam uma boa robustez, que € constatada pela
similaridade entre os erros das amostras de previsio e calibragdo. Entretanto, verificamos que a
técnica Neuro-Fuzzy é capaz de desenvolver um modelo de calibragdo ndo linear mais eficiente
que a rede neural e neurogenética, pois o erro de previsdo é significativamente menor e nio
apresenta problemas para modelar a superficie perto das regides de fronteira.

Os resultados do treinamento da rede neural indicam que o método de Levenberg-Marquart
apresenta desempenho melhor com relagdo a taxa de convergéncia e a capacidade de estimar o
valor do pardmetro Z. Portanto, a partir destas observagdes iniciais, decidimos usar o método de
Levenberg-Marquart como padréo para o treinamento da rede neural nas aplicagdes das amostras
reais.

Este estudo inicial deixa claro que o tempo de processamento para o treinamento de uma
rede neurogenética € a principal desvantagem que esta técnica apresenta, quando comparada a
outras técnicas. Isso indica que para esta técnica ser aplicada como uma forma alternativa de
treinamento, ¢ necessario aperfeigoar o algoritmo de treinamento de maneira que esse possa ser
processado mais rapidamente. Caso contrario, este método de treinamento possui pouco interesse

pratico, apesar de teoricamente apresentar um grande potencial.
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7. Introdugdo

Na industria agucareira, o termo agiicar é empregado para se referir a sacarose, enquanto, os
demais aglicares como frutose, galactose e glicose sdo chamados de agicares redutores®

A produgdo dos cristais de agticar ¢ realizada a partir da solugfo concentrada de caldo de
cana de agucar, que é basicamente constituida de uma mistura de sacarose, agucares redutores, sais
minerais, acidos organicos e 4gua. Ao final das etapas de processamento, o caldo de cana é
convertido em cristais de agucares, com composi¢io especifica segundo as exigéncias do cliente.
Quando maior a percentagem de sacarose existente nos cristais, maior a pureza do agticar®.
| A composiciio média do agucar pode variar entre: sacarose (97,70% - 99,93%), acticares
redutores (0,22% - 0,01%), matéria organica (0,37% - 0,01%), cinzas (0,30% - 0,01%) e umidade
(0,31%- 0,04%)®5).

A presenca dos agticares redutores (como por exemplo, frutose, galactose e glicose) ¢
considerada impureza, diminuindo consideravelmente o valor agregado do produto final para a
venda. Portanto, o controle do nivel de sacarose, e indiretamente, dos aglcares redutores, é de
extrema importancia econdmica para este setor industrial.

Segundo os critérios da industria agucareira, os agicares podem ser classificados em: agticar
refinado (99,90% de sacarose); agicar bruto (99,30% - 98,00% de sacarose): agucar escuro (um
agcar bruto que pode ser utilizado para o consumo direto) e agticar “Tel quel” (um produto sem
referencia de qualidade). Normalmente, a qualidade do caldo da cana ¢ avaliado pelo valor do grau
Brix e Pol.

O grau Brix indica a quantidade de solidos soltiveis em 100 gramas de solugfo, sendo o
‘material sdlido constituido principalmente de aglcares (glicose, frutose e sacarose) e sais
minerais®”. O grau Brix com valor igual a 10 indica que a solugdo contém 10 gramas de material
solido dissolvido em 100 gramas de solugio. Em solucdes concentradas do xarope do caldo de cana,
o grau Brix pode atingir valores entre 60 e 70%.

_ A medida do grau Brix baseia-se no indice de refragdo das substincias quimicas presentes no
~meio. O refratdmetro normalmente ¢ calibrado com uma solu¢do aquosa de sacarose pura a 20°C.
Portanto, € possivel estabelecer uma relagdo entre o indice de refragdo a 20°C e a percentagem de
‘massa total de sélidos soliveis na solugdo aquosa pura de sacarose. Um incremento no indice de
refragdo indica um aumento na concentragdo de sélido solivel em solugzio®),

A andlise polarimétrica (Pol) é o método tradicionalmente empregado para determinar a

quantidade de sacarose no caldo de cana de agticar industrial. Esta técnica baseia-se na propriedade
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que algumas substincias quimicas possuem de desviar o plano da luz polarizada em uma dada
dire¢éio do plano da luz. Por exemplo, a frutose em solugfio desvia a luz polarizada para a esquerda.
Uma solugdio ‘com‘ valor do grau Pol de 98% indica que esta amostra possui aproximadamente 98%
de sacarose®V.

Embora a analise polarimétrica fornega bons resultados sob condigdes ideais, esta técnica
pode apresentar sérias limitagGes, principalmente quando existem na solugfio outras substéncias que
também possuem atividade Optica. Portanto, em certos casos, faz-se necessdrio a utilizacio de
métodos mais precisos como os métodos enzimaticos ou a cromatografia liquida e gasosa®.
Eniretanto,’ ao considerarmos fatores como custo, tempo de andlise e complexidade da execuciio
destes tipos de andlise, chegamos & conclusio que estes métodos ainda néo satisfazem totalmente a
necessidade da industria agucareira.

Atualmente, jé existem alguns trabalhos que acenam com a possibilidade de utilizar a
espectroscopia no infravermelho préximo como uma técnica alternativa para a realizagio de analises
quantitativas.®” Estes trabalhos mostram que esta técnica apresenta um grande potencial em
analises quantitativas in-line ou on-/ine do grau Brix e Pol. N

0 objetivo principal deste estudo é avaliar a possibilidade do desenvolvimento de uma
metodologia de andlise off-line dos pardmetros Brix e Pol, utilizando espectros na regifio do
infravermelho préximo (NIR) de amostras de caldo de cana de agiicar e verificar qual o modelo de
calibragio multivariada mais adequado para ser utilizado.

7.1 Procedimento Experimental

A aquisi¢lo - dos esj)ectros foi feita em um espectrofotdmetro FEMTO PLS PLUS,
dispersivo, no Centro de Pesquisa da COOPERSUCAR em Piracicaba, utilizando uma cubeta de
- quartzo com caminho Sptico de 1 mm e um sistema automético de sucgfio de amostra. O sistema de
sucgdo ¢ composto de uma bomba e tubos de polietileno com didmetro de 1 mm. Antes de iniciar a
sucgiio da amostra, os tubos de polietileno séo lavados internamente passando um fluxo continuo de
_4gua destilada por um tempo que varia entre um a dois minutos.
Antes da solugdo de caldo de cana de agticar ser analisada, esta & previamente filtrada para
~ eliminar particulas solidas dispersas em solugio, que poderiam afetar as medidas espectroscépicas
ou ocasionar um bloqueio no sistema durante a sucgfo ou limpeza.
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‘ Durante a aquisi¢io dos espectros, utilizou-se a propria solugdio de caldo de cana de aguicar
- da amostra subseqiiente para a limpeza do sistema. Desta maneira, o tempo de aquisicdo dos
espectros foi otimizado e, simultaneamente, a geracfio de residuos minimizada.
- A aquisi¢do dos espectros foi realizada entre 1000 nm e 2400 nm, com uma resolugfio de
“2nm. O processo de aquisicéo, limpeza e substituigio da amostra necessitam de, aproximadamente,
2 minutos.
A COOPERSUCAR adota como metodologia padro para determinar o valor do grau Brix e

Pol a refratometria e polarimetria, respectivamente.

7.1.1 Procedimento Experimental para Determinagdo do Grau Brix

O caldo de cana de agtcar deve ser filtrado em um papel de filtro; em seguida algumas gotas
do caldo filtrado devem ser transferidas para a superficie do pﬂsma do refratdmetro, com um
bastonete de botracha. A superficie do prisma deve ser previamente limpa ¢ seca, antes de introduzir
o material.

Depois de adicionado o material, deve-se esperar alguns segundos antes de iniciar a medida.
Este procedimento visa garantir que a amostra e a superficie do prisma estejam em equilibrio
térmico. Em seguida ¢ realizada a leitura, anotando o valor do grau Brix. Posteriormente, a leitura é

corrigida para a temperatura padréo de 20°C.

7.1.2 Procedimento Experimental para Determinagéo do Grau Pol
Deve-se transferir 200 mL do caldo coletado para um béquer. Em seguida, sdo adicionadas
entre 2 a 3 gramas de subacetato de chumbo. A solugio formada deve ser agitada com um bastiio de
vidro por, aproximadamente, 2 minutos; em seguida, o material ¢ filtrado sobre um papel de filtro
em pregas colocado sobre um béquer. Os primeiros 20 mL do material filtrado devem ser
descartados.
Com o filtrado absolutamente limpido, lavar 3 vezes sucessivas o tubo de polarizacgo,

enchendo-o em seguida com a soluggo.
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7.1.2.1 Cuidados durante as medidas instrumentais

1. A solugdo devera proporcionar um percurso 6tico livre de interferéncias.

2. A clarificagdo, com subacetato de chumbo, devera proporcionar solugdes limpidas e de
coloragéo atenuada.

3. O tubo polarimétrico devera estar totalmente preenchido e livre de bolhas.

4. As janelas das extremidades dos tubos deverdo estar limpas.

5. A aferigéio do aparelho deve ser periédica, utilizando os padrdes que o acompanham.

7.1.2.2 Pardametros que podem afetar as medidas polarimétricas

As medidas polarimétricas tém sua magnitude & afetada pela temperatura, comprimento de
onda da luz e pelas caracteristicas do material opticamente ativo. Mantendo constantes estas
condi¢des 0, dngulo de rotagéo € diretamente proporcional & concentragéo do componente ativo e ao

caminho dptico da luz no interior da solugéo.

7.1.2.3 Definigdo da Escala Sacarimétrica
Uma solugfo pura de sacarose contendo 26 gramas em 100 mL de solugdo, colocada em um

tubo de 20 cm de comprimento, a 20 °C, proporciona um desvio do plano de polarizagio ao qual se

atribui o valor de 100. O valor zero corresponde 2 4gua destilada,

100°8 oo 26 g/ 100 mL
L -] S m——————— X g/ 100 mL

Como o Pol é definido como percentagem em massa, o valor acima obtido devera ser

corrigido pela densidade da solugfo:

0,26 * leitura g
Densiddade a 20°C 100 mL

Pol = eq. (76)
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7.2 Desenvolvimento dos modelos de calibragdo multivariada
A COOPERSUCAR nos cedeu dois conjuntos de dados com 307 espectros para a andlise do
grau Brix e 262 espectros para a determinagio do grau Pol.

Os espectros foram submetidos a um pré-processamento, que envolveu a eliminaciio das
regides compreendida entre 1806 nm e 1918 nm e acima de 2385 nm. Em seguida, foi realizada uma
corregido del linha base através da corregfio de sinal multiplicativo (MSC) ¢ alisamento com o filtro
da transformada de Fourier. Posteriormente, foi utilizada a analise das componentes principais para
separar as amostras em dois conjuntos (calibraggo e teste).

Para a construgéo do modelo de calibragio do grau Brix, foram empregadas 263 amostras e
para o teste do modelo, 44 amostras. O modelo de calibragdo do grau Pol foi construido com 218
amostras. Para o conjunto teste do modelo desenvolvido foram usadas as 44 amostras restantes.

A Figura 36 ilustra a distribuigdo do valor do grau Brix para as 307 amostras de caldo de
cana de aglcar. Para o estudo deste parimetro, foi utilizada a faixa de concentragéo entre 13 e 24

unidades do grau Brix.

Freqtiéncia dosvalores

14 15 18 17 18 19 20 21 22 23 24

Valor go Parametrp Brix

Figura 36. Distribuig@o do valor de grau Brix para as 307 amostras utilizadas.

A Figura 37 ilustra a distribui¢so do valor do grau Pol para as 262 amostras de caldo de cana
de agticar. Para o grau Pol, a faixa de concentragio das amostras analisadas variou entre 8 a 21

unidades do grau Pol.



Capitulo 7 — Anélise em Caldo de Cana de Agucar 110

80 o

3
o
1

Frequéncia dos Valores
E
1

20 ~

€ 9 10 11 12 13 14 15 18 17 18 39 20 21 22 23
Valor do Pardmetro Pol

Figura 37. Distribuig@o do valor do grau Pol para as 262 amostras utilizadas.

Nos modelos de rede neural, neurogenética ¢ Neuro-Fuzzy, utilizou-se, como entrada, os
valores escalados entre +0,8 e —0,8 dos escores obtidos pela anilise de componentes principais,
sendo a saida da rede neural relacionada aos valores escalados do grau Brix e Pol, respectivamente.

Para ter uma mesma base de comparagio entre os resultados obtidos, utilizaram os mesmos

critérios de finalizag#io entre os métodos de inteligéncia artificial, ou seja, niimero méximo de 600

iteragdes ou um erro minimo de 1075,

7.2.1 Método dos Minimos Quadrados Parciais (PLS)

O modelo dos minimos quadrados parciais foi construido utilizando oito componentes
principais, para as analises do grau Brix e Pol. Esse niimero ideal de componentes principais foi
determinado por validagdo cruzada. Para cada um dos parametros, foi construido um modelo de

calibragio.

7.2.2 Algoritmo genético com Regressdo Linear Multipla (AG/RLM)

Para 0 modelo de Regressdo Linear Multipla com selegdo das varidveis, o conjunto de
amostras de calibragdo do pardmetro Brix com 263 amostras foi subdividido em dois grupos. O
primeiro subconjunto com 193 amostras foi utilizado para o desenvolvido do modelo de calibragio.

O segundo subconjunto. com 70 amosiras foi utilizado para a validagdo interna do modelo de
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calibragdo. Para testar o modelo de calibragdo, foi utilizado o mesmo grupo de 44 amostras do
~-modelo dos minimos quadrados parciais.

Um procedimento andlogo foi empregado durante a etapa do desenvolvimento e avaliagio do
modelo de calibragiio multivariada para o parimetro Pol. Para este parimetro, foram utilizadas 148
amostras para a construgdo do modelo, 70 amostras para a validagfio interna e 44 amostras para o
‘conjunto teste.

O programa do algoritmo genético foi configurado de maneira que a popula¢io inicial
possuisse 50 cromossomos, um niimero maximo de 600 iteragdes, e probabilidade de cruzamento e

mutacio de 90% e 1%, respectivamente.

7.2.3 Rede Neural

A arquitetura da rede neural criada para a determinaggo do grau Brix e Pol foi inicialmente
otimizada por tentativa e erro, obtendo-se a.configuragfio: 8 neurbnios de entrada, 2 neurdnios na
camada intermediaria com fungfo de transferéncia tangente sigmoidal ¢ um neurdnio na camada de
saida com funglio de transferéncia linear. Utilizou-se o método de Levenberg — Marquardt para

treinar a rede (corregéo dos pesos da rede).

7.2.4 Rede Neurogenética

A arquitetura da rede neurogenética otimizada apresentou a configuragdo: 8 neur6nios de
entrada, 5 neurdnios na camada intermedidria com fungfo de transferéncia tangente sigmoidal e,
entre as entradas e a saida, foi introduzido um neurdnio com funcéio de transferéncia linear, para a
realizacéo de uma ligagdo direta entre a camada de saida e a entrada.

O algoritmo genético para treinamento dos pesos foi configurado de maneira que a

porcentagem de cruzamento e mutagio fossem de 90% e 1%, respectivamente.

..7.2.5 Rede Neuro-Fuzzy
A arquitetura otimizada para os modelos do grau Brix e Pol apresentaram a mesma
configuragéo, trés entradas, com duas fungGes de participagdo do tipo gaussiana cada uma. Os
pardmetros da rede Neuro-Fuzzy foram ajustados pelo método do gradiente descendente.
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_ 7.3 Resultados e Discussdo

7.4 Determinagdo do grau Brix usando a espectroscopia no Infravermelho Proximo

Os estiramentos das ligagSes quimicas O-H da molécula de 4gua apresentam uma intensa
absorgdo na regido espectral do infravermelho préximo. Como conseqiiéncia, o espectro de solugdes
'aquosa'ls_ possﬁi uma contribui¢fio majoritaria do espectro da dgua em relagdo aos de outras espécies
em solugdo. Isso dificulta a andlise de uma série de espécies quimicas presentes em matrizes
aquosas. Esse problema € mais sério quando a intensidade do sinal de absorbéncia associado ao
analito de interesse ¢ significativamente inferior ao da ligagdo O-H da banda da agua. Neste caso, as
variagOes no perfil do espectro provenientes da concentragéio do analito de interesse sdo ocultadas
pelo intenso sinal da banda da 4gua.

Um dos recursos utilizados para minimizar a influéncia da banda de agua é selecionar as
regies espectrais onde as ligagdes das moléculas de aglicares possuem as bandas de absor¢éo mais
intensas. Desta maneira, € possivel tentar reduzir a influéncia da absorcéo da ligagéio O-H da banda
da agua e simultaneamente maximizar o sinal proveniente dos grupos orgénicos dos agiicares.
Entretanto, na regifio do infravermelho préximo esta tarefa nio é muito simples, pois as bandas de
absorgdo possuem um elevado grau de sobreposigéo. O procedimento mais comum pararrealizar esta
tarefa € o uso de ferra_mentas matemadticas especificas (selegiio de varidveis ou faixas espectrais,
subtragdo do espectro da 4gua, etc). Outro procedimento alternativo € a redugiio do caminho 6ptico
que a luz percorre pela amostra. Alguns trabalhos descritos na literatura reportam que analises
quailtitativas de amostras em matrizes aquosas s3o mais eficientes quando se utiliza uma cubeta com
caminho 6ptico inferior a 1 cm. |

* Uma cubeta com caminho éptico menor implica em uma reducdo na sensibilidade da anlise;
entretanto, causa também uma forte reducdio na banda de absor¢fio da dgua. Este procedimento
também possui a finalidade de evitar a saturagio da banda de agua. Isso resultaria na perda de
informacgdes contidas na regifio onde a banda de agua absorve. Por este motivo, foi utilizada uma
cubeta de quartzo com caminho dptico de 1 mm.

" Existem outros procedimentos instrumentais que podem ser adotados para melhorar a
qualidade do sinal como, por exemplo, aumentar o nimero de varreduras por amostra. Estes
procedimentos sio adbta_dos para aumentar a relagdo sinal/ruido do espectro, tendo como objetivo
evitar que sinais de bai_xa intensidade provenientes do analito de interesse se misturem ao ruido.
Como conseqiiéncia, podem ser perdidas informag&es importantes correlacionadas com o analito de

interesse.
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A Figura 38 ilustra o perfil da cole¢do de espectros empregados para a construgio e

] avaliacdio dos modelos de calibragdo multivariada.

Absorbincia

b -+——y 17—
100D 1200 1403 1800 teoo 2000 2200 2400

Com primento de Onda (nm)

Figura 38. Espectros de absorbincia das amostras de caldo de cana de .aghcar na regido do

infravermelho préximo.

Segundo a literatura, o espectro da 4gua na regifio do infravermelho préximo apresenta
quatro bandas de absor¢do intensas em 970, 1190, 1450 e 1950 nm. Entretanto, é importante
ressaltar que a presenca de outras espécies pode ocasionar um deslocamento na posigio e alteragio
na intensidade das bandas de absorgio do espectro da agua®®.

Na Figura 38, podemos observar as bandas de absorgdo ao redor de 1300 nm e 1850 nm, que
se apresentam deslocadas pela provével interacio das moléculas de Agua com as intmeras
substincias quimicas contidas na solugio do caldo de cana de agucar.

A Figura 38 mostra claramente a forte absorgdo da banda de dgua na faixa compreendida
entre 1806 nm a 1918 nm. Nesta regido, o sinal apresenta-se saturado ¢ com uma baixa relagio
sinal/ruido, observado devido & elevada variag#o aleatdria do sinal proximo da regifio de maximo da
Bé.nda. Por estas razdes, a regifio compreendida entre 1806 nm a 1918 nm foi excluida deste estudo.
A regifio acima de 2385 nm também foi excluida por apresentar uma baixa relagio sinal/ruido.

A Figura 39 ilustra as amostras selecionadas para o conjunto de calibragfio, validagéo e teste.
Tomamos o cuidado de selecionar amostras para cada um dos conjuntos, de modo que sejam as

mais representativas possiveis do espago amostral estudado. As amostras foram escolhidas de modo

que o conjunto de calibragdo possuisse a faixa mais ampla do espago amostral € o conjunto teste, a
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mais estreita. Este cuidado é necessario, pois normalmente os modelos de calibragio multivariada

ndo podem ser usados para estimar o valor da propriedade de interesse fora do dominio que o

modelo foi desenvolvido.
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Figura 39. Grafico dos escores da primeira pela segunda componente principal.

A Figura 40 ilustra o grafico que mostra a influéncia de cada uma das amostras empregadas

do modelo de calibragio e validagéo.

Influéncia da Amosira (Loverage)

Figura 40. Grifico de influéncia das amostras no modelo de calibragio.
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Como podemos observar, Figura 40, as amostras empregadas neste estudo possuem uma

distdncia inferior ao limite maximo de influéncia toleravel. Isso indica que este conjunto de

amostras ndo possui anomalias que possam distorcer o modelo de calibragio.

Optamos por nio-apresentar o leverage das amostras do conjunto teste, porque se o modelo

de calibrag@o ndo apresenta nenhuma anomalia, ele devera ser capaz de prever de maneira eficiente

~_
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- novas amostras. Caso isso ndo ocorra, provavelmente o problema deve estar associado ds novas

. amostras ¢ ndo ao modelo de calibragio. Como o objetivo desta etapa é desenvolver um modelo de

calibragio que seja o mais robusto possivel, nfo nos interessa saber se o conjunto teste contém uma

* ou mais amostras com comportamento distinto das utilizadas no modelo de calibrago.

Se posteriormente for observado que alguma(s) da(s) amostra(s) pertencente(s) ao conjunto

 teste apresentam o valor de previsdo muito diferente do valor padrio, poderemos realizar um estudo

utilizando o /everage. Isso seria feito para verificar se existe alguma diferenca significativa entre
esta amostra € as amostras empregadas no modelo de calibragdio. Caso isso seja constatado,
provavelmente esta amostra possui o valor do pardmetro de interessse fora dos limites da curva de
calibragdo e/ou porque ocorreu alguma variacdo durante a manipulagdo da amostra e/ou aquisi¢do
do espectro. Portanto, poderemos simplesmente descartar esta amostra do conjunto teste. Caso
contrario, se néo for verificado que esta amostra seja andmala, deveremos reavaliar o modelo de
calibragéo. .

A seguir, serfio apresentados os resultados obtidos para cada um dos cinco modelos de

calibragdo desenvolvidos para a previsdo do grau Brix nas amostras de caldo de cana de agucar.

7.5 Modelos de Calibragdo Multivariada para a Determinacdo do grau Brix

7.5.1 Modelo Dos Minimos Quadrados Parciais (PLS)

O modelo dos minimos quadrados parciais apresentou um bom desempenho para a previsio
das amostras do conjunto teste. Para este método, foi obtido um coeficiente de correlagfio para as
amostras de calibracdo e teste de 0,972 e 0,968, respectivamente, e um valor de erro padrdo de
previsdo (SEP) de 0,39 grau Brix.

Neste trabalho, também foi calculado o erro padriio de calibragio (SEC), cujo valor também

foi de 0,39 graus Brix. A similaridade entre os valores de SEC e SEP indica que o modelo

desenvolvido apresenta uma boa robustez. Estes resultados est3o apresentados na Tabela 9 no final

da segdo de resultados e discussio.

A Figura 4] mostra a boa concordéncia entre os valores previstos e os valores de referéncia.
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Figura 41. Valores do método referéncia versus os valores obtidos por NIR para a determinagéo do

grau Brix, utilizando PLS.

7.5.2 Selegdo de Varidveis Aplicando Algoritmo Genético (AG/RLM)

O programa do algoritmo genético foi empregado em conjunto com a técnica de regresséo
linear miltipla, com o objetivo de selecionar 0 melhor conjunto de variaveis que possa ser aplicado
para previsio do grau Brix. A Figura 42 ilustra o perfil do espectro obtido para a solugéio de caldo
de cana e as varidveis selecionadas pelo algoritmo genético.

Observamos que as varidveis que apresentam maior correlago com o grau Brix séo aquelas
que estdo localizadas mais distantes do méximo da banda de absorgio da 4gua, com excegdo do
comprimento de onda em 1335 nm.

Os comprimentos de ondas selecionados foram atribuidos como®®: 1045 nm e 1047 nm ao
estiramento e deformac#o da ligagdo -CH,; 1141 nm, 1181 nm e 1219 nm ao segundo sobretom do
estiramento -CH; 1335 nm ¢ 1440 nm ao estiramento e deformagfio da ligagio -CH: 1660 nm ao
primeiro sobretom do estiramento da ligagdo -CH; 2116 nm ao estiramento da ligagéio -C=0; 2208

nm ao-estiramento -CH e -C=0 ¢ 2261 nm ao estiramento e deformagéo da ligagio -OH.
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Figura 42. Perfil do espectro da solugdo de cana de aglicar com os comprimentos de ondas

selecionados pelo algoritmo genético.

A Figura 43 apresenta o grafico dos valores previstos pelo modelo dé regreésﬁo linear
multipla versus os valores fornecidos pelo método de referéncia. Pode-se observar uma boa
concordincia entre os valores previstos e os valores de referéncia. Aparentemente, este modelo
apresentou um desempenho levemente superior ao obtido pelo método dos minimos quadrados
parcias. Isso indica que a selegfio de varidveis pode contribuir para a construgiio de um modelo mais
simples e tdo eficiente como os obtidos por outras técnicas de calibragio multivariada. Isso €
possivel pelo fato desta técnica empregar somente os comprimentos de onda que apresentam menor
influéncia da banda de 4gua e uma maior relagio com os estiramentos dos grupos orgéanicos dos
agucares e outros sélidos soluveis.

Os valores previstos pelo modelo para as amostras do conjunto teste apresentam umn
coeficiente de correlagdo de 0,966 e erro padrdo de previsdo (SEP) de 0,35 graus Brix, enquanto as
amostras do conjunto de validacfio apresentam resultados um pouco superiores. Entretanto, este
comportamento ja era esperado, devido ao fato das varidveis terem sido selecionadas para minimizar
principalmente o etro de previsdo das amostras do conjunto de validag@io. Este comportamento é
compreensivel, j4 que na maioria dos casos as amostras utilizadas para avaliar o modelo de
calibragdo ndo representam completamente o comportamento do sistema que se deseja modelar.
Desta forma, o modelo de calibragéio sempre apresenta uma flexibilidade na habilidade de previsdo

de novas amostras.
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Figura 43. Valores do método referéncia versus os valores obtidos por NIR. As amostras do

conjunto teste estdio representadas pelo simbolo (®) e as do conjunto de validagéo por ( ).

A Figura 44 ilustra o erro relativo de cada uma das amostras empregadas nos conjuntos de
validagdo e teste. O grafico do erro relativo sera apresentado apenas para o melhor modelo de
calibragfio multivariada.

Figura 44 apresenta o erro relativo versus o valor do grau Brix. Esta maneira de apresentar
os dados permite ao leitor observar se existe alguma correlagéo entre o erro relativo e o valor de

Brix. Como podemos verificar, aparentemente néo existe nenhuma correlagéo entre eles.

10

*

Conjunto de Validago
Conjunto teste

Erra Relativa (%)

T v T T T
14 16 18 29 22 24 28

Valor Previsto (Grau Brix)

Figura 44. Emro relativo obtido na previsio do grau Brix por NIR, utilizando a regressio linear
multipla e algoritmo genético.
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Este modelo apresentou um erro relativo maximo de aproximadamente + 5%, sendo que a
maioria das amostras apresentou erro inferior a este. Este erro estd na mesma ordem do erro do
método padrio; portanto, dificilmente obteremos resultados melhores que os apresentados para este

modelo de calibragdo multivariada.

7.5.3 Rede Neural

O modelo n&o linear baseado na técnica de rede neural mostrou-se menos eficiente que os
modelos lineares apresentados anteriormente, com um erro padrio de previsdo (SEP) de 0,46 graus
Brix. Entretanto, o modelo utilizando rede neural mostrou ser bastante robusto, pois apresenta o erro
padrdo de calibragdo ¢ previsdo similares entre eles. Estes resultados estdo apresentados na Tabela
9, juntamente com os resultados dos demais modelos desenvolvidos para a previsio do grau Brix.

A Figura 45 mostra o gréfico dos valores previstos pelo modelo com rede neural versus os
valores do meétodo de referéncia. Para este modelo, foi obtido um coeficiente de correlagio de
0,958. Podemos observar que as amostras estio mais dispersas ao redor da curva ajustada, do que as
dos modelos lineares. Isso indica que estas amostras possuem um erro relativo superior ao

observado no modelo de regressdo linear maltipla e no PLS.

22 ._/
- /

21 = - .1(

3 .

-

D g0

=

2 1 - .

-.(2-19—

s

g L] l e *

218- L -

o b

5 s *

E”_

>

\

—_-
L]
1

T T 1T " T T T L
15 16 17 18 14 20 7 22 13

Valor de Referéncia (Grau Btix)

Figura 45. Valores do método referéncia versus os valores obtidos por NIR utilizando a rede
neural.
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7.5.4 Rede Neurogenética

O modelo neurogenético forneceu resultados inferiores aos obtidos pela técnica de rede
neural. O coeficiente de correlago obtido para o conjunto teste foi de 0,743. Além disso, o valor de
SEP (0,77 graus Brix) ¢ SEC (0,72 graus Brix) sfo, aproximadamente, duas vezes maiores que 0s
obtidos para os modelos lineares.

A Figura 46 apresenta os valores previstos versus os valores fornecidos pelo método de
referéncia. Pode-se observar uma grande dispersdo dos dados ac redor da curva ajustada. Este
comportamento indica que o modelo apresenta uma baixa correlagéio entre os valores previstos e os
valores fornecidos pelo método de referéncia. A dispersdo dos pontos indica que esse conjunto de
amostras possui um erro relativo superior aos obtidos pelas técnicas lineares e rede neural.

Os resultados alcangados por esse modelo mostram que esta técnica nfo foi capaz de
capturar completamente as informacgdes correlacionadas com a variagdo da quantidade de sélido
solivel em solugdo. Acreditamos que o pobre desempenho deste modelo, quando comparado ao
modelo de rede neural, deve estar relacionado ao fato da rede neurogenética ndo ter tido tempo
suficiente para convergir para a melhor solucdo. Seria de esperar que apresentassem resultados
semelhantes, visto que esta técnica utiliza as mesmas fun¢des de mapeamento que a da rede neural,

diferenciando apenas no algoritmo de treinamento.
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Figura 46. Valores do método referéncia versus os valores obtidos por NIR, utilizando a rede

neurogenética.
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7.5.5 Rede Neuro-Fuzzy

O modelo Neuro-Fuzzy apresentou um desempenho um pouce melhor que o modelo
neurogenético. Como podemos observar na Figura 47, os pontos apresentam-se menos dispersos ao
redor da curva ajustada do que os apresentados na Figura 46.

Os valores previstos versus os valores do método padriio apresentaram um coeficiente de
correlagéo de 0,865. A correlagdo entre os dados ¢ significativamente superior aos obtidos pela rede
neurogenética, entretanto, inferior ao alcangado pela rede neural e modelos lineares.

Os valores de SEC (0,78 graus Brix) e SEP (0,62 graus Brix) confirmam o baixo
desempenho de previsdo deste modelo de calibragio. O pobre desempenho deste modelo esta
relacionado ao fato desta técnica ter sido desenvolvida para a modelagem de sistemas onde existe a
presenga de néo linearidade dos dados. Para sistemas lineares, pensamos que esta técnica ndo seja
recomendada, pois dificilmente apresentara resultados com qualidade similares as obtidas pelos

modelos lineares.
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Figura 47. Valores do método referéncia versus os valores obtidos por NIR, utilizando a rede

Neuro-Fuzzy.

Teoricamente, 0s modelos néo lineares adaptativos, semelhantes aos utilizados pelas técnicas
de inteligéncia artificial, sdo capazes de convergirem para um modelo linear. Entretanto, este
processo ¢ lento e, geralmente, a solugéio proposta ¢ menos eficiente que a oferecida pelos métodos
lineares. Por esse motivo, acreditamos que esta técnica tenha apresentado resultados inferiores que

os métodos lineares.
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Para explicar a difere¢a entre os resultados oferecidos pela rede neural e Neuro-Fuzzy,
pensamos que 0 problema esteja associado a uma série de fatores como velocidade de treinamento,
taxa de convergéncia, complexidade da arquitetura, etc. Estas varidveis possuem um impacto direto
no desempenho do algoritmo de treinamento dos pesos da rede. Isso pode implicar em resultados

bem distintos com relagéo a habilidade de previsdo dos modelos propostos por estas duas técnicas
de inteligéncia artificial.

7.6 Consideragdes Finais

A comparagio entre os resultados obtidos para cada método foi realizada utilizando o teste F
com 95% de confianga que apresenta um valor critico de 1,67. Neste caso, para realizar a
comparagdo entre os modelos de calibragdo, foi utilizado como referéncia 0 modelo que apresentou
o menor valor de SEP. Para este sistema, 0 modelo com menor erro padrdo de previsdo foi o
modelo desenvolvido a partir da regresséo linear_mltlltipla.

Os resultados da Tabela 9 mostram que o método dos minimos quadrados parciais e rede
neural nfio apresentam diferengas significativas na habilidade de previsfo, quando comparado ao
modelo obtido pela regresséo linear multipla. Entretanto, os modelos neurogenético e Neuro-Fuzzy

apresentam a habilidade de previséo significativamente inferior.

Tabela 9. Valores de erro ¢ do teste F obtidos para os 5 modelos de calibragdo multivariada na

estimativa do grau Brix.

PLS RLM Rede Neural Neurogenética Neuro-Fuzzy
SEC (graus Brix) 0,39 0,32 0,46 0,77 0,78
SEP (graus Brix) 0,39 0,35 0,45 0,72 0,62
Teste - F 1,24 - 1,29 4,23 3,13

Fritico 95% = 1,67

' Os resultados apresentados neste trabalho mostram que os modelos ndo lineares ndo devem
ser vistos como uma solugdo absoluta para a modelagem de dados com comportarnentos ainda nfo
determinados. Geralmente, as pessoas sdo levadas a acreditar que os modelos ndo lineares sdo
capazes de modelar sistemas lineares e ndo lineares com a mesma habilidade. Esse tipo de
raciocinio é facilmente aceito pelo fato de que podemos pensar que o mapeamento linear é um caso

particular de um mapeamento néo linear.
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Para que um mapeamento nio linear convirja para um mapeamento linear é necessario ter
controle sobre fatores como quantidade e qualidade das informagdes disponiveis sobre o sistema
| (mimero de experimentos), erro do método padrio, modelo matematico ndo linear utilizado, tempo
de treinamento, valor dos pardmetros iniciais, etc.

Como podemos observar, existem varios parimetros a que deve ser levados em
consideraggo. Portanto, a methor filosofia ¢ iniciar com um modelo linear €, caso este ndo apresente
resultados satisfatorios, ento realizar um estudo comparativo empregando algumas técnicas ndo

lineares.
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- 7.7 Determinagéo do grau Pol usando a Técnica de Infravermelho Préximo
No estudo que envolve a modelagem do grau Pol, optamos por nfio apresentar a figura que
ilustra o perfil do espectro de cana de agicar, pois os espectros das solugdes de cana de acgtcar
utilizados neste trabalho s&o similares aos apresentados na modelagem do grau Brix.
- O procedimento da selegio das amostras para os conjuntos de calibragiio e teste foi realizada
de maneira similar a conduzida para o grau Brix. Foram empregados os grificos dos escores e
leverages para éelecionar as melhores amostras para cada um dos conjuntos. Novamente decidimos

por ndo apresentar estes gréficos devido a fato de j4 termos apresentado graficos similares na segéio
que trata os resultados do grau Brix.

7.8 Modelos de Calibra¢do Multivariada para a Determinagéo do Pol
7.8.1 Modelo dos Minimos Quadrados Parciais (PLS)

O modelo dos minimos quadrados parciais mostrou-se bastante eficiente para estimar o valor
do grau Pol. Esta observagéo ¢ baseada no fato do modelo construido com PLS ter apresentado uma
alta correlagfio entre o valor previsto pelo modelo e os correspondentes valores de referéncia das
amostras emp'reéa_das no conjunto de calibragéo e teste.

Segundo os valores do etro padrio de calibragdo (SEC igual 0,57 graus Pol) e previsdo (SEP
igual a 0,61 graus Pol) apresentados na Tabela 10, pode-se verificar que o modelo desenvolvido
possui um bom desempenho e uma boa robustez, |

| A Figura 48 mostra os resultados previstos versus os valores de referéncia que possui um
coeficiente de correlagio de 0,964. Graficamente, é possivel constatar a boa correlagio entre os
resultados previstos e os valores fornecidos pelo método padrio. Este grifico indica um
- comportamento homoscedéstico dos dados ao longo de toda a curva de calibraggo, ou seja, a
varifincia na habilidade de previso do sistema parece ser constante e igual ao longo de toda a faixa
estudada. Isso indica que ndo existe nenhum tipo de comportamento sistemaético do erro ou seja
apresenta heteroscedasticidade associada ao modelo.
. Para a selegiio das amostras, foram utilizadas as informag¢Ses da anslise da primeira versus a
segunda componente’principal, a distdncia de Mahalanobis e o valor do grau Pol.

A anélise visual dos graficos das componentes principais e a distincia de Mahalanobis ndo
permitem distinguir as amostras com baixo valor do grau Pol das demais amostras. Por este motivo
-optamos por utilizar a informag@io do valor do grau Pol para selecionar as amostras com valores

inferiores a 13 unidades.
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O valor do grau Pol mostra que existem 6 amostras com valor inferior a 13 unidades. Por

este motivo, optamos por utilizar 5 amostras para o modelo de calibragdo e deixar apenas 1 amostra
para ser usada na fase de avaliagio do modelo. Este procedimento tende a aumnentar as chances de
desenvolvermos um modelo de calibragio mais robusto e eficiente com relacéo 4 sua habilidade de
previsdo. A capacidade de mapeamento do modelo est diretamente relacionada ao nimero e a faixa
de concentragdo que estas amostras cobrem. Apesar do recurso adotado neste trabalho, o ideal seria
a utilizacfio de um maior nimero de amostras com valores abaixo de 13 unidades, com a finalidade
principal de avaliar melhor o desempenho de previsio do modelo para amostras que se encontram

perto do limite inferior da faixa de calibragio.
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Figura 48. Valores do método referéncia versus os valores obtidos por NIR, utilizando o PLS

Apesar do bom desempenho de previsio obtido, conforme apresentado na Figura 48,
pensamos que seria pouco prudente afirmar que este modelo seja o ideal para a modelagem deste
sistema. N@o possuimos informagdes suficientes para avaliar a habilidade do modelo para prever
amostras com baixos valores de Pol. Entretanto, adotando uma postura mais conservadora,
poderiamos afirmar que este modelo, no pior dos casos, pode ser utilizado para andlises de carater
quantitativo na regido entre 13 e 21 e, semi-quantitativo, para valores inferiores a 13 unidades do

grau Pol.

7.8.2 Selegdo de Varidveis Aplicando Algoritmo Genético (AG/RLM)
Apos o proceéso iterativo de selecdio das variaveis, o programa do algoritmo genético

selecionou 14 varidveis como sendo as mais importantes para descrever o comportamento deste
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sistema. O perfil de um dos espectros com os comprimentos de onda selecionados pode ser
observado na Figura 49.

A Figura 49 mostra que os comprimentos de ondas selecionados encontram-se em regides
fora da banda de agua, com exce¢fio do comprimento de onda em 1280 nm. Além disso, podemos
observar que a maioria dos comprimentos de onda selecionados esta na faixa entre 1480 nm - 1750
nm. A sele¢io dos comprimentos de onda nesta regifio espectral esta relacionada ao fato de que as
principais vibragGes moleculares dos agtcares ocorrem nesta faixa.

Os comprimentos de onda selecionados foram atribuidos as seguintes vibragdes
moleculares®: 1045 nm estiramento -CH e deformagdo do — CHy; 1280 nm segundo sobretom do
estiramento -CH; 1485 nm primeiro sobretom do estiramento -OH; 1590 nm primeiro sobretom do
estiramento -OH; 1655 nm, 1660 nm , 1708nm , 1711 nm e 1749 nm primeiro sobretom do
estiramento -CH; 2183 nm estiramento assimétrico do — CH; ¢ estiramento C=C; 2230 nm e 2241
nm estiramento e deformagdo -OH; 2273 nm estiramento -OH e C-C; 2286 nm estiramento ¢
deformagéo C-H.
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Figura 49. Perfil do espectro da solugdo de cana de agucar com os comprimentos de onda

selecionados pelo algoritmo genético.

A Figura 50 apresenta o grafico dos valores previstos versus os valores fornecidos pelo
método padrio de andlise, para as amostras empregadas no conjunto de validacéo ¢ teste. A andlise
visual da Figura 50 mostra uma alta correlagfio entre os valores previstos pelo modelo e os valores
obtidos pelo método de referéncia. Para as amostras do modelo de calibragdo, validagiio e teste, foi

obtido um coeficiente de correlacdo de 0,984, 0,964 e 0,968, respectivamente.
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Para este modelo de calibragéo, foi obtido um crro padréo de calibragio (SEC) e previsdo
(SEP) para as amostras do conjunto teste de 0,54 e 0,59 graus Pol, respectivamente. Por outro lado,
o conjunto de validagdo apresentou um erro de previséo de 0,61 graus Pol.

Os valores de erro padrio de calibragio e previsao mostram uma boa concordancia entre si,
indicando uma boa robutez do modelo de calibragiio.

Pode-se observar no gréfico da Figura 50. que as amostras do conjunto teste possuem um
menor grau de disperséo ao longo da curva ajustada do que as amostras utilizadas para validar as
varidveis selecionadas pelo algoritmo genético. Isso indica que o modelo de calibragio nio foi
superajustado para as amostras de treinamento.

Outra informag#io importante fornecida por este sistema esté relacionada com a capacidade
de previsao do valor do grau Pol para valores abaixo de 13 unidades do grau Pol.

Como pode ser observado na Figura 50, o modelo é capaz de prever suficientemente bem a
amostra do conjunto teste com valor de 8,2 graus Pol. O interessante desta amostra é que ela
encontra-se abaixo do limite inferior das amostras do conjunto de validagio, mas dentro da faixa de
calibragéio das amostras do conjunto de calibrago. Isso indica que durante a etapa de selegio de
variaveis, o conjunto de validagdo nfio possuia informagdes sobre esta regido de mapearnento e
apesar disso, o0 modelo foi capaz de estimar o valor do pardmentro Pol de maneira muito eficiente.
Isso mostra que o sisterna possui um comportamento linear e o modelo de calibragio nio foi
superajustado para o conjunto de varidveis selecionadas.

Estes resultados também fornecem mais evidéncias de que é possivel desenvolver um
modelo de calibragdo que seja capaz de prever o valor de Pol para a faixa entre 8 a 21 unidades do
grau Pol, mantendo a mesma qualidade de previsdo que a observada na faixa entre 13 a 21. Para o
conjunto de validagfio, foram utilizadas 2 amostras com valores proximos de 10,5 e estas possuem

um erro de previsdo similar as demais amostras empregadas neste estudo.
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7.8.3 Rede Neural

Analisando-se os resultados apresentados na Tabela 10, pode-se perceber que os resultados
alcangados para o modelo desenvolvido mostram que as amostras do conjunto teste apresentaram
um menor residuo de previsio que as amostras do conjunto de calibraggo. Este tipo de
comportamento ¢ normal, pois todo modelo de calibraciio possui flexibilidade que permite pequenas
variagdes na sua qualidade de previsso.

O desempenho superior do conjunto teste indica que o modelo da rede neural ndo foi
superajustado para as amostras do conjunto de calibracdo. Quando isto acontece obtém-se €ITos para
as amostras de calibracgo bastante inferiores que as amostras do conjunto teste.

Os resultados obtidos para 0 modelo da rede neural mostraram-se numericamente superiores
aos obtidos para os modelos lineares (minimo quadrados parciais e regressdo linear multipla), com
valores de SEP de 0,55 graus Brix. Contudo, acreditamos que esta diferenga nfo possa ser
considerada como sendo significativa. Portanto, para que se possa realizar uma analise mais precisa
do desempenho dos modelos, optamos por utilizar o teste estatistico F para avaliar a similaridade
entre as varidveis (nesse caso os valores de SEP) de duas populacdes. Desta forma pode-se verificar
s¢ existe alguma diferenga significativa entre os resultados alcancados pelos diferentes modelos de
calibragdo. Analisando-se os valores de F em relacio wo valor de Feritico ;Tabela 10, verifica-se que

- ndo existe diferenga significa entre os modelos lineares e rede neural.
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A Figura 51 ilustra os valores previstos versus os valores do método de referéncia para as
- amostras do conjunto teste. Como pode ser observado existe uma boa concordancia entre os valores

ao longo de toda a curva, com um coeficiente de correlagio de 0,981.
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Figura 51. Valores do método referéncia versus os valores obtidos por NIR, utilizando a rede

neural.

A Figura 52 apresenta o erro relativo de previfio das amostras do conjunto teste utilizando o
modelo desenvolvido com a técnica de redes neurais. Podemos observar que o ermro relativo nio
mostra nenhuma relagfo direta com o valor do grau Pol. Isso indica que a qualidade de previsdo do

modelo independe do valor do grau Pol.
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Figura 52. Erro relativo obtido na previséo do grau Pol por NIR, utilizando rede neural.
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Como pode ser observado no gréfico da Figura 52, as amostras empregadas na validagéio do
modelo de calibra¢io apresentaram erro relativo inferior a +5 %. Esses valores de previsiio podem
ser considerados de alta qualidade, visto que o método padréo de analise possui 2 mesma ordem de
grandeza de incerteza.

Desta maneira acreditamos que este método pode ser utilizado como uma metodologia de
analise alternativa, pois apresenta resultados similares ao método padrio, além de agregar atributos
como velocidade de andlise, redugdo de custos com reagentes e menor descarte de residuos
quimicos. Também permite o desenvolvimento de analises on-line, o que possibilitard avaliar com
antecedéncia a qualidade de um determinado lote do produto, podendo oferecer ao responsével pela
produciio um tempo maior para que esse possa tomar as decisdes necessarias com relagio a este

produto.

7.8.4 Rede Neurogenética

O modelo neurogenético apresentou resultados de baixa qualidade, os quais sdo expressos
pelo erro padrdio das amostras de previsdo e calibragdo e pelos seus respectivos coeficientes de
correlagdo. Os valores dos erros obtidos podem ser observados na Tabela 10. Os coeficientes de
correlagdo das amostras de calibragdio e teste foram de 0,781 e 0,752, respectivamente.
Aparentemente, esta técnica de treinamento ndo foi capaz de convergir para um modelo similar ao
obtido pela rede neural.

O grafico da Figura 53 mostra a baixa correlac@o entre os valores previstos € os valores
obtidos pelo método padrdo. Podemos verificar uma alta disperséo dos pontos ao longo da curva
ajustada o que indica que este modelo apresenta um alto erro relativo para as amostras do conjunto
teste. O interessante deste modelo é que ele foi capaz de prever muito bem a amostra com valor
préximo 8. Entretanto, para a regifio onde existe um mimero maior de amostras o desempenho ¢é

muito inferior aos dos modelos desenvolvidos para as técnicas anteriores.
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Figura 53. Valores do método de referéncia versus os valores obtidos por NIR, utilizando a rede
neurogenética.

* 7.8.5 Rede Neuro-F: uzzy

O modelo Neuro-Fuzzy apresentou o pior desempenho de previsio entre as técnicas testadas
para a modelagem deste sistema. O grafico da Figura 54 ilustra a baixa correlagio entre os
resultados previstos e os valores obtidos pelo método de referéncia, com um coeficiente de

. correlacdo de 0,698.
Este modelo apresentou um comportamento muito similar ao observado no modelo
- neurogenético, ou seja, este foi capaz de estimar muito bem a amostra com baixo valor de grau Pol.

~ Entretanto, para a faixa de grau Pol entre 13 e 21, a qualidade de previso é muito baixa, com valor
de SEP de 1,41 graus Pol.
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| _Figura 54. Valores do método de referéncia versus valores obtidos por NIR, utilizando a rede

' Neuro-Fuzzy.
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7.9 Consideragées Finais

Associamos o baixo desempenho dos modelos neurogenético ¢ Neuro-Fuzzy ao fato deste
sistema quimico possuir predominantemente caracteristicas lineares, tornando o uso destas técnicas
pouco aconselhado.

O fato da técnica empregando rede neural ter apresentado resultados tdo bons quantos os
modelo lineares esta provavelmente relacionado com a metodologia de treinamento da rede, que
converge para um ponto de méximo ou minimo de maneira mais eficiente que as empregadas pelas
redes neurorégéticas ¢ Neuro-Fuzzy.

A Tabela 10 apresenta os melhores resultados dos valores de erro padrio de previséo e
calibragéo e o Teste F com valor critico de 95% de confianca, para cada uma das técnicas estudadas.
O Teste F mostra que ndo existe diferenca estatisticamente significativa entre os erros de previsdo

dos modelos lineares e da rede neural.

Tabela 10. Valores de erro ¢ do Teste F obtidos para os 5 modelos de calibragdo multivariada na

estimativa do grau Pol.

PLS RLM Rede Neural =~ Neurogenética  Neuro-Fuzzy
SEC (graus Pol) 0,57 0,52 0,57 0,95 1,04
SEP (graus Pol) 0,61 0.59 0,55 1,02 1,41
Teste - F 1,23 1,15 - 3,44 6,57

Feritico 95% = 1,67

Este trabalho mostrou que € possivel estimar diretamente a concentragdo de sacarose em
amostras de cana de agicar aplicando técnicas espectroscopicas, 0 que tem um impacto direto na
redugdo do custo no controle de qualidade. Também pode permitir um controle de qualidade mais
rigoroso, pois, teoricamente, € possivel estimar a concentragfio de sacarose de todo o material
produzido em diferentes fases do processo de fabricagdo. Isso implica em maior flexibilidade no
. processo de fabricag#o, pois o operador ird saber o momento exato que deve intervir para efetuar os

ajustes necessarios no processo de fabricagéo dos cristais de agucar.
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8. Introdugdo

A espectroscopia na regidio do infravermelho préximo ¢ uma ferramenta interessante para o
controle de qualidade. O uso desta técnica permite a realizagdo de anélises qualitativas e
quantitativas em diversos tipos de matrizes, além de possibilitar a andlises rapidas e, em alguns
casos, sem a necessidade de pré-tratamento das amostras. Tais atributos tém despertado o interesse
de diversos setores industriais como*#8%9 farmacéutico, alimenticio, de plastico, de fertilizantes e
cerdmicas. Estes setores tém demonstrado um interesse especial pela espectroscopia de reflectincia
difusa no infravermelho proximo em aplicacSes que envolvem o controle de qualidade “in-line” e
“on-line”. Este interesse decorre do fato desta técnica permitir o controle de qualidade de misturas
solidas, possibilitando a caracterizagfio, otimizagiio e o controle de processos de misturas de
materiais solidos em tempo real.

O maior desafio na analise de misturas sélidas estd no processo de amostragem, o qual deve
ser representativo e ndo exercer qualquer tipo de influéncia na composi¢dio do produto final a ser
analisado. O método tradicional de amostragem consiste em remover amostras de diferentes pontos
na mistura. Entretanto, esta metodologia pode gerar uma série de problemas como® **: 1 a remocéio
das amostras por meio de uma sonda de amostragem causa distirbios na composi¢io da mistura
solida; 2 O material sélido presente na regido onde a amostra foi coletada tende a segregar em
direcdo a cavidade formada apds a amostragem; 3 esta metodologia permite que seja realizada no
maximo entre 10 e 20 amostragens em um curto intervalo de tempo, sendo este niimero insuficiente
para realizar uma caracterizagéio adequada da mistura solida, especialmente em casos de um forte
desvio da distribuigdo normal. Portanto, uma metodologia que permita examinar misturas sélidas
“In situ” e que seja ndo invasiva seria uma alternativa muito interessante para este tipo de analise.
Devido a uma série de vantagens, a técnica de reflectincia difusa é o método nfo invasivo mais
promissor para andlise de misturas sélidas.

Além da possibilidade de estimar propriedades quimicas, o espectro de reflectincia difusa no
infravermelho préximo fornece informagdes sobre as propriedades fisicas do material como® *%:
tamanho de particulas, forma, densidade de empacotamento e orientacdo da amostra, ampliando
significativamente o numero de aplicagdes em que esta técnica pode ser utilizada.

O objetivo deste trabalho consistiu em desenvolver um modelo de calibragio multivariada
que permita estimar a concentragdo de um mineral adicionado a um polimero, portanto, apds o

desenvolvimento do modelo de calibragdo e validagdo, este modelo pode ser empregado
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futuramente pafa prever a concentraciio do mineral introduzido ac polimero sem a necessidade de
abertura de amostra. ' '

8.1 Procedimento Experimental

| A empfésa Rhodia sediada em Lion (Franca) no forneceu um conjunto de 54 espectros de
reflectincia difusa de um determinado polimero, com a concentragéio de um mineral entre 0,00% e
1,63% em massa. A aquisigﬁo dos espectros foi realizada por um espectrofotdmetro da marca NIR-
System Foss.6500 acoplado a um acessério de reflectdncia difusa. Os espectros foram obtidos na
regidio -espectral eni:re-llOO - 2500 nm, com resolucéio de 2 nm e 32 leituras por espectro. As
amostras cedidas foram previamente analisadas pela técnica de absorgdio atdmica, onde o erro da
analise é estimado em + 0,008 %.

8.2 Desenvolvimento dos Modelos de Calibrag¢do Multivariada
| ‘Para cada um dos modelos de calibra¢do multivariada foram utilizados 42 espectros para a
modelagem e 12 espectros para o conjunto teste. Nos modelos de rede neural, neurogenética ¢
NeurOsFﬁzzy, ﬁtilizaram—se como entrada, os valores escalados entre —0,8 e +0,8 dos escores
obtidos pela anslise de componentes principais. A saida da rede neural foi relacionada aos valores
escalados da percentagem do mineral contido no polimero.
Para usar a mesma base de comparacio entre os resultados obtidos pelo métodos de

calibragdo multivariada, utilizou-se o mesmo critério de finalizagdo para os diferentes métodos de

‘inteligéncia artificial: nimero maximo de 600 iteragSes ou um erro minimo de 1075,

8.2.1 Métodos dos Minimos Quadrados Parciais (PLS)

O modelo dos minimos quadrados parciais foi construido utilizando-se 8 componentes
principais, sendo esse o mimero ideal determinado pelo método de validagdo cruzada.

- 82.2 Regress&'o-Linedr Multipla com selegéo de variaveis (AG/RLM)

Para o processd de selecdo de variaveis, foram selecionadas 12 amostras para fazerem parte
do conjunto de validaggo. Esfas amostras foram escolhidas a partir das 42 amostras pertencentes ao
conjunto de calibrég:ﬁo uﬁlizédos pelos outros modelos de calibragio multivariada. Para o conjunto

teste, foram _u’tiliZa'd_as as mesmas 12 amostras usadas nos demais modelos. Portanto, para a
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regressdo linear miiltipla, foram utilizadas 30 amostras para o modelo, 12 amostras para a validaggo |
e 12 amostras para o conjunto teste.

O algoritmo genético foi executado utilizando a seguinte configura¢do: um niimero total de
600 iteragbes que representam o ntmero de gera¢des, populagdo inicial de 100 cromossomos,

probabilidade de cruzamento e mutagdo de 90% e 1%, respectivamente.

8.2.3 Rede Neural

A arquitetura da rede neural criada foi otimizada por tentativa e erro, obtendo-se a seguinte
arquitetura:- 6 neurdnios de entrada, 2 neurénios na camada intermedidria, com fungfo de
transferéncia tangente sigmoidal e 1 neurénio na camada de saida, com fun¢do de transferéncia
linear. Utilizou-se o método de Levenberg - Marquardt para treinar a rede (corregdo dos pesos da
rede).

8.2.4 Rede Neurogenética

A arquitetura neurogenética otimizada apresentou a configuracfio:- 6 neurdnios de entrada, 2
neur6nios na camada intermedidria, com fungfo de transferéncia tangente sigmoidal. Entre as
entradas e a saida, foi introduzida uma conexdo com fungio de transferéncia linear para a realizagio
de uma ligagdo direta. O algoritmo genético para treinamento dos pesos foi configurado de maneira

que as percentagens de cruzamento ¢ mutagéo fossem 90% e 1% respectivamente.

8.2.5 Rede Neuro-Fuzzy

A arquitetura otimizada apresentou a configuragfo: duas entradas, contendo cada uma delas
quatro fun¢des de pertinéncia do tipo gaussiana. Os parametros da rede Neuro-Fuzzy foram

ajustados pelo método do gradiente descendente.

8.2.6 Pré-processamento dos Espectros

Para minimizar problemas de linha base proveniente do espalhamento de luz das amostras,
foi empregadé a técnica conhecida como Transformagfio Padrio Normal de Variagdio (SNV).
Detalhes sobre o principio matemético empregado por esta ferramenta matematica podem ser
obtidos no caﬁi_tulo I desta Tese. Para a minimiza¢do do ruido, foi utilizado o filtro com

transformada de Fourier. -
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8.3 Resultados e Discussdo

Este estudo envolveu o uso de 54 espectros de reflectincia difusa de um polimero especifico
produzido pela empresa Rhodia. As propriedades fisicas e quimicas deste polimero estio
intimamente ligadas com a concentragdo de um determinado mineral que é adicionado a este
material durante o seu processo de fabricagfio. Portanto, o controle da concentragio desse mineral é
extremamente importante para estimar as propriedades fisicas e quimicas do produto final.

Atualmente, o controle de qualidade deste material é realizado durante o processo de
fabricagdio do polimero, onde a amostra € coletada e realizada a determinagiio da concentragio
média do mineral presente no polimero. Entretanto, segundo informacSes da empresa, a
metodologia padrio empregada para este tipo de andlise € cara ¢ demanda um tempo relativamente
grande. Esse motivo despertou o interesse da empresa em desenvolver uma metodologia alternativa
de analise que forneca resultados similares e confidveis aos alcangados pelo método de referéncia
(absor¢do atdmica).

Para realizar este trabalho, foi proposto um estudo empregando a técnica de espectroscopia
de reflectdncia difusa na regido espectral do infravermelho proximo. Esta decisdo foi tomada com
base no elevado numero de trabalhos publicados que reportam o potencial desta técnica em analises
quantitativas e/ou qualitativa de amostras sélidas. Além disto, esta ferramenta permite a realizagéo
de andlises in-line, onm-line, at-line e off-line, atendendo plenamente os requisitos tragados
inicialmente neste estudo.

Por ser um trabalho em cooperagdo com uma empresa que exige de sigilo industrial na
fabricagdo de seus produtos, no tivemos acesso a qualquer tipo de informagdo quimica ou fisica
sobre a composi¢do do polimero ou do mineral. Acreditamos que, para o objetivo deste trabalho
estas informagBes ndo sejam de importincia fundamental, pois o que queremos € avaliar os
diferentes modelos de calibragio multivariada estudados.

A Figura 55 ilustra o perfil da colecio de espectros utilizados neste estudo. Como podemos
verificar os espectros possuem perfil semelhantes. Entretanto, é possivel observar algumas
diferencas provenientes da influéncia do mineral nas interagbes quimicas de alguns grupos
orgénicos do polimero.

A Figura 55 mostra a cole¢dio de espectros separados em 5 conjuntos, os quais estdo
representados por diferentes cores. Em uma primeira etapa, cada um dos conjuntos foi classificado
segundo o valor da concentragﬁo do mineral presente no polimero. A Tabela 11 indica a faixa de

concentra¢do em que cada conjunto foi classificado nesta primeira etapa.
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Figura 55. Espectros de reflectdncia das amostras do polimero com diferentes concentragdes do

mineral.

Tabela 11. Classificagdo dos conjuntos de espectros, segundo a faixa de concentracdo do mineral

presente no polimero.

Conjunto Concentragido (%) Cor (ver Figura 53)
] 0,00 Vermelho
2 0,010 - 0,020 Azul
3 0,110-0,128 Verde
1 0,300 - 0,310 Preto

A cole¢do de espectros apresentados na na Figura 55 estdo centrados na média. Este
comportamento € devido ao fato dos dados ja terem sido submetidos a um pré-processamento para a
corregdo de variag@o de linha base, utilizadando a transformagdo padrdo normal de variagdo (SNV).
Optamos por utilizar esta técnica de corre¢do de linha base por ser uma ferramenta que apresenta
bom desempenho na eliminagdo do efeito do espalhamento de luz multiplicativo. Além disso, esta
técnica apresenta a vantagem de ndo necessitar da informagdo de outros espectros para realizar a
corre¢do de linha base. Por esse motivo, esta técnica pode ser empregada em sistemas onde o perfil

dos espectros mostra uma alta variabilidade.
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A Figura 55 mostra que a concentragfo do mineral proporciona mudangas significativas no
perﬁl do espectro do pohmero As amostras com concentragdo entre 0,000% e 1,640% apresentam
variagSes de intensidade ao longo de todo o espectro,_ sugerindo uma correla¢do entre a intensidade
dos eﬁpectros ¢ a variag3o da concentrac;ao' do mineral. Entretanto, apenas a andlise visual dos
- espectros ndo permite afirmar se estas variagdes possuem uma correlagfio linear ou ndo com a
concentragdio do mineral.

Comparando os espectros das 54 amostras, verificamos que as mudangas mais drasticas s#o
observadas_para as amostras com alta concentrag@o do mineral. As principais mudangas podem ser
vistas nas'bahdas posicionadas ao redor de 1000, 1100, 1900, 2050 nm e para os comprimentos de
onda acima de 2200 nm.

As bandas qué mais se destacam sdo as centradas em 1900, 2050 e 2250 nm. A primeira
banda apresenta variag3es significativas com o incremento da concentragfio do mineral. Entretanto, |
‘o fato mais interessante é que esta banda é extremamente sensivel a variag:ﬁd da concentragéo do
mineral. A sensibilidade torna-se mais evidente para altas concentragSes do mineral, onde uma
pequena ‘variaqio na concentragfio do mineral proporciona mudangas significativas na. intensidade
da banda. Essa diferenga de sensibilidade surgere um comportamento ndo linear dos dados nesta
regido. - _

A banda em 2050 nm mostra um aumento significativo na intensidade e torna-se melhor
definida para as concentra¢Oes entre 1,630% - 1,640% do mineral. Entretanto, aparentemente ndo ¢
possx’vel estabelecer uma relagfio linear entre a variagio da sua intensidade e a concentragio do
mineral. '

No comprimento de onda ao redor de 2250 nm, podemos acompanhar a evolugdo do
aumento da intensidade de uma banda de acordo com o aumento da concentragiio do mineral
contido no polimero. Uma analise visual dos dados sugere que esta banda apresenta ﬁma alta
correlag:ﬁo linear com a concentrar;ﬁo do mineral.

Ainda pela anélise visual dos espectros da Figura 55, verifica-se que a banda em 2050 nm
seja .onunda de uma interacio quimica entre 0 mineral € o polimero, visto que na auséncia do
miﬁeral néo é possiyel.' observa-la.

A intensidade da banda em 2050 nm evolui segundo o aumento da concentragio do mineral
introduzido ao polimero. As amostras com concehtraqéo entre 1,630% e 1,640% do mineral

apresentalﬁ uma banda intensa e bem definida.
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Observamos, também, que a intensidade da banda em 2250 nm € mais sensivel a pequenas
variagdes da concentragdo do mineral ao redor de 0,300% e 0,310%, pois, para essa faixa de
concentragio, essa banda apresenta uma significativa varia¢éio na intensidade do pico. Esta variagio
surgere que talvez haja alguma mudanga no tipo de intera¢fio quimica existente entre o polimero e o
mineral e que esta dependa diretamente da concentra¢io do mineral.

Segundo a literatura®”, as bandas ao redor de 1100, 1500, 1900, 2050 e 2250 nm podem ser
associadas as vibragdes das ligagBes quimicas N-H, C-H, O-H e C-O. Portanto, uma ou mais
ligagdes destes grupos orgénicos poderiam estar interagindo diretamente com o mineral, € como
resulté.do, alterando suas propriedades fisicas e quimicas.

| Para selecionar as amostras do conjunto de calibragfo, teste e validagdo, optamos por utilizar

a analise de componentes principais (PCA). Esta técnica auxilia na visualizagdo da similaridade
entre as amostras, tornando mais eficiente o processo de sele¢do das amostras que devam ser
utilizadas no desenvolvimento e avaliagdo do modelo de calibragio.

A Figura 56 apresenta o gréﬁ06 dos escores da primeira contra a segunda componente
principal. Nesta Figura, podemos observar a presenca de quadros grupos de amostras que estdo
intimamente correlacionados com a concentragéio do mineral no polimero. Além disso, podemos
observar uma relagdo quadratica entre os escores da primeira e segunda componente principal,

indicando uma correlagdo ndo linear entre os escores dos espectros das amostras.
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Figura 56. Grafico dos escores da primeira contra a segunda componente principal.

A Figura 57 ilustra melhor a correlagfio entre os grupos de amostras e a concentrago do
mineral presente no polimero. Este grafico nos permite classificar de maneira mais eficiente os

grupos de amostras.
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Figura 57. Grafico da primeira e segunda componente principal contra a concentragéo do mineral
no polimero.

A Figura 57 surgere que os 5 conjuntos de amostras propostos inicialmente, Tabela 11,
podem ser reduzidos para quatro grupos, conforme ilustrado pelos circulos em preto. Em cada grupo
foram selecionadas algumas amostras para comporem o conjunto de calibragdo, validagio e teste. O
procedimento de selecionar as amostras a partir das informagdes contidas nos escores, garante que
os conjuntos de amostras selecionadas sejam os mais representativos possiveis do espago de
mapeamento.

Apesar de na Figura 56 termos apresentado as amostras selecionadas para trés conjuntos
(calibragdio, validagdio e teste), somente iremos utilizar estes trés conjuntos para o modelo de
regress3o linear multipla (RLM). Os demais modelos de calibragéo irfio usar apenas dois conjuntos
(calibragiio e teste), onde o conjunto de calibragiio serd composto pelas amostras do conjunto de
validagdio e calibragdo do modelo de regressdo linear multipla (RLM).

A Figura 58 mostra o grafico de influéncia. Este grafico indica se existe alguma amostra que
possa exercer maior influéncia sobre o modelo de calibragdo. Desta maneira, ¢ possivel detectar
pr_eviaﬁiente a presenga de amostras andmalas, as quais podem distorcer o modelo de calibragéo. O

ideal para o desenvolvimento de um bom modelo de calibragdo € utilizar amostras que tenham

niveis de influéncia similares.
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Figura 58. Grafico de influéncia da amostras de polimero. As amostras do conjunto de calibragio

sdo representadas por (A ), conjunto de validagio por (®) e conjunto teste por ( * ).

A Figura 58 indica que as amostras possuem niveis de influéncia distintos sobre o modelo de
calibragdo. Entretanto, cada uma delas apresenta um nivel de influéncia inferior ao valor méximo
toleravel, mostrando desta ma;leira que, a priori, os conjuntos de calibragéo e validacio ndo contém
nenhuma amostra andémala.

Apesar da Figura 58 mostrar a influéncia das amostras do conjunto teste, estas néio possuem

- qualquer tipo de influéncia sobre o modelo de calibragdo. Somente as amostras do conjunto de
calibracéo € validagfio apresentam influéncia direta ou indireta no modelo de calibragio.

Neste estudo, foram desenvolvidos 5 modelos de calibragdo multivariada, dois modelos
lineares (minimos quadrados parciais e regressdo linear multipla) e trés modelos n#o lineares (rede
neural, neurogenética e Neuro-Fuzzy). Entretanto, existem alguns trabalhos que reportam o método
dos minimos quadrados parciais € capaz de modelar alguma nio linearidade. Contudo, o0 método dos
minimos quadrados parciais € tradicionalmente considerado um modelo linear.

| A seguir, iremos apresentar os resultados alcan¢ados para cada um dos modelos de
éalibragﬁo multivariada desenvolvidos e finalizaremos com uma tabela apresentando todos os

resultados obtidos para este sistema.
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8.4 Modelos de Calibragdo Multivariada para a Determinagdo do Mineral
8.4.1 Modelo dos Minimos Quadrados Parciais (PLS)

A Figura 59 apresenta o grafico dos valores previstos pelo modelo dos minimos quadrados
parciais versus os valores da concentragio do mineral presente no polimero, determinado pelo
método de referéncia. Podemos verificar uma boa concordéancia entre os resultados previstos e os
valores da porcentagem do mineral contido no polimero.

Para este modelo de calibragéo, foi obtido um coeficente de correlagdio de 0,995 e um erro

padrédo de previsao de 0,049%, para as amostras empregadas no conjunto teste.
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Figura 59. Valores do método referéncia versus os valores obtidos por NIR, utilizando o PLS.

Os resultados obtidos mostram que, apesar dos dados indicarem um comportamento néo

linear, o0 método dos minimos quadrados parciais ¢ capaz de produzir resultados satisfatorios.
8.4.2 Sele¢do de Varidveis Aplicando Algoritmo Genético (AG/RLM)

O modelo de régressﬁo linear multipla foi construido a partir dos comprimentos de onda

selecionados pelo algoritmo genético. A Figura 60 ilustra o perfil do espectro de uma das amostras

do polimero e os comprimentos de onda selecionados.
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Figura 60. Comprimentos de onda selecionados pelo algoritmo genético.

Utilizando informagdes da literatura, foi realizada a atribui¢fio dos comprimentos de onda
selecionados pelo algoritmo genético com os possiveis estiramentos vibracionais associados a estes
comprimentos de onda. Tém-se as seguintes possiveis atribuicdes®: 1047 nm estiramento C-H e
segundo sobretom da deformagio -CH; 1186 nm estiramento C-H ¢ sobretom do segundo
estiramento C-C; 1746 ¢ 1756 nm primeiro sobretom do estiramento -CH»; 1881 nm sobretom do
primeiro estiramento -OH; 1945 nm primeiro sobretom do estiramento e deformacdo -OH; 2022 nm
segundo sobretom do estiramento C=0; 2185 nm primeiro sobretom do estiramento assimétrico -
CH>; 2237 nm primeiro sobretom do estiramento -NH e 2249 nm estiramento e deformacao -OH.

Os resultados do modelo utilizando regressdo linear multipla mostram que as varidveis
selecionadas apresentam um Otimo desempenho para as amostras do conjunto de validacdo;
entretanto, 0 mesmo nio € observado para o conjunto teste. A Figura 61 mostra que o modelo de
calibragio apresenta dificuldades para estimar novas amostras principalmente as com concentra¢do
préxima a 0,30%.

Os resultados obtidos pelo algoritmo genético confirmam as observagbes realizadas
inicialmente com relagdo ao comportamento dos espectros. Podemos verificar que o algoritmo
genético sorﬁente selecionou comprimentos de onda proximos das bandas que apresentam maior
- correlagdio com a variagio da concentragdo do mineral (Figura 60). Por esse motivo, nenhum
comprimento de onda entre 1200 nm - 1700 nm foi selecionado.

Além disso, o modelo mostrou ser menos eficiente para prever as amostras com

concentragio préxima a 0,300% do mineral. Esse comportamento provavelmente deve estar
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relacionado ao fato do algoritmo genético ter selecionado os comprimentos de onda em 2237 nm e
2249 nm. Esses dois comprimentos de onda apresentam uma alta correlagdo linear (0,70) com a
concentracdo do mineral. Contudo, o modelo de regressio linear multipla também utiliza
comprimentos de onda em 1881 nm e 1945 nm em seu modelo. Esses comprimentos de onda
apresentam im comportamento bem distinto para a faixa de concentragdo do mineral compreendida
entre 0,300% - 0,310%. Os espectros das amostras com este valor de concentragdo mostram uma
alta sensibilidade para uma pequena variagdo da concentragdo do mineral na banda centrada em
1900 nm. Isso pode estar relacionado a alguma nfo linearidade do sistema para esta faixa especifica

de concentragfo, justificando, desta maneira, a deficiéncia do modelo para estimar a concentragdo
do mineral nesta faixa de concentragfo.
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Figura 61. Valores do método referéncia versus os valores obtidos por NIR.

As amostras do conjunto de validag3o apresentaram um erro padrdo de previsdo de 0,021%,
enquanto as amostras do conjunto de teste fornecem um erro de 0,049%, ou seja, o conjunto teste
apresenta um erro de aproximadamente duas vezes maior que o obtido para as amostras do conjunto
de validagéo.

A diferenga entre a qualidade dos resultados obtidos para o conjunto de validagfio e teste esta
relacionado principalmente com o baixo desempenho de previsdo do modelo para as amostras com
concentragio préxima de 0,300%.

| Pensamos que uma maneira de minimizar este efeito seria a inclusdo de um niimero maior de
amostras ao conjunto de calibragiio e validagio. Desta maneira, o algoritmo genético executaria o

processo de selegdo de varidveis de uma maneira mais eficiente, tentando selecionar outras regiGes
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espectrais que apresentam melhor correlagéo com a concentragdo do mineral. Entretanto, como nio
dispunhamos de um numero maior de amostras, optamos por tentar realizar o processo de
treinamento um nimero maior de vezes com diferentes critérios de parada. Quando trabalhamos
com um numero pequeno de amostras, o algoritmo genético tende a fornecer a melhor solugfio para
este conjunto, independente se esta solugfo seja um caso particular do conjunto de amostras
utilizada durante o processo de otimizagfio. Uma maneira de tentar contornar este problema ¢ alterar
os pardmetros de otimizagfio, na tentativa de tornar o algoritmo menos eficiente e, desta maneira,
encontrar uma solugido com desempenho inferior, mas que apresente um desempenho similar para o
conjunto de validag#o ¢ teste.

Inicialmente tentamos variar 0 numero de iteragGes ou geragdes, mantendo constante o erro
minimo desejado. Em seguida, mantivemos constante o niimero de iteragdes e variamos o valor do
erro minimo desejado.

Para ambos os casos, os resultados foram pouco satisfatérios. Quando o nimero de iteragdes
¢ baixo, ndo ha tempo suficiente para que o algoritmo convija para um erro similar ao obtido pelo
PLS. Desta maneira, tanto o conjunto de validagdo como o teste apresenta erros de previsio
superiores aos observados pelo PLS,

Quando utilizamos um mimero alto de iteragdes, o modelo sempre converge para um
resultado similar ao apresentado na Figura 61. Por esses motivos, optamos por manter os critérios de
parada similar para todos os modelos de calibragdo, para termos uma base de comparagdo similar

entre eles.

8.4.3 Rede Neural

O modelo de rede neural mostrou melhor habilidade de previsio da concentra¢do do mineral
do que os métodos lineares anteriormente descritos. Foram obtidos para este modelo um coeficiente
de correlagdo de 0,9999 ¢ um SEP de 0,018%. Ao comparamos estes dois pardmetros com os
obtidos para os modelos lineares, podemos verificar que existe uma quantidade significativa de
informag&o que as técnicas anteriores ndo foram capazes de inserir ao modelo de calibragdo.

A Figura 62 ilustra os valores previstos pelo modelo da rede neural versus os valores de

referéncia das amostras do conjunto teste.
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Figura 62. Valores do método referéncia versus os valores obtidos por NIR, utilizando a rede
neural.

A Figura 62 corrobora os resultados nimericos apresentados anteriormente. Podemos
observar um perfeito ajuste dos valores previstos versus os valores de referéncia ao longo de toda a
curva, mostrando que o modelo € capaz de prever com a mesma qualidade toda a faixa de
concentragdo utilizada neste estudo.

Os resultados obtidos pelo modelo de previsiio com rede neural confirmam que existe uma
parcela ndo linear de informagdes nos dados que os modelos lineares nfo sdo capazes de incluirem
no modelo de previsfio. Desta maneira, mostra-se como os métodos ndo lineares podem contribuir

no desenvolvimento de um modelo de calibragio mais eficiente.

8.4.4 Rede Neurogenética

O modelo de rede neurogenética mostrou um desempenho melhor que os métodos lineares,
contudo inferior aos observados no modelo desenvolvido pela rede neural. Este modelo apresentou
um coeficiente de correlagio de 0,9971 e um erro padrio de previsdo de 0,021%. A Figura 63

mostra os valores previstos pelo modelo da rede neurogenética versus os valores de referéncia das

amostras do conjunto teste.
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Figura 63. Valores do método referéncia versus os valores obtidos por NIR, utilizando a rede
neurogenética.

A Figura 63 mostra que 0 modelo neurogenético é pouco eficiente para prever as amostras
que nio contém o mineral. Este modelo néo ¢ capaz de discriminar uma amostra que possui uma
concentragdo muito baixa do mineral de uma amostra que nfio contem o mineral. Entretanto, para
esta aplicagdo, ndo acreditamos que este seja um problema sério, pois observarmos que o modelo
desenvolvido foi capaz de prever com boa exatiddo uma amostra com a concentragio de 0,128% do

mineral. Assim, este modelo poderia ser utilizado para prever amostras na a faixa de 0,12% a 1,6%.

8.4.5 Rede Neuro-Fuzzy

O modelo rede Neuro-Fuzzy mostrou um desempenho bem superior aos demais modelos de
calibracdo multivariada. Observamos que para sistemas com comportamento nio lineares, o método
Neuro-Fuzzy apresenta uma diferenca significativa na habilidade de previsso, quando comparado ao
método de rede neural e neurogenetica. Esses resultados reforcam as observagdes do estudo

simulado desenvolvido na primeira parte desta tese.

A Figura 64 ilustra os valores previstos pelo modelo da rede Neuro-Fuzzy versus os valores

de referéncia das amostras do conjunto teste.
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Figura 64. Valores do método referéncia versus os valores obtidos por NIR, utilizando a rede

Neuro-Fuzzy.

A Figura 64 mostra um perfeito ajuste dos valores previstos versus os valores do método de
referéncia. Foram obtidos um coeficiente correlag@o que tende a 1 € um erro padrio de previséio de
0,009%. O erro padréio de previsio ¢ da mesma ordem do erro do método de referéncia, mostrando
que a unidio da técnica de infravermelho préximo e Neuro-Fuzzy pode oferecer resultados tdo bons
quanto os obtidos pelo método padréo (absor¢éo atdmica) para este sistema.

Os resultados exatos deste trabalho s6 foram possiveis de ser alcangado devido ao fato que
as amostras uiilizadas como referéncia possuem um alto grau de homogeneidade. Também o
método de referéncia é uma técnica que oferece resultados com um alto grau de precis@o e exatidéo.
Podemos concluir que o desempenho do modelo de calibragéo esta fortemente relacionado com a
preparagdo das amostras e com a preciséo e exatiddo do método de referéncia.

A Figura 65 apresenta o residuo do valor previsto pelo modelo Neuro-Fuzzy, ou seja, quanto
o valor previsto & diferente do valor real. Como podemos observar, nio existe nenhum indicio de
erro sistemético. Além disso, o valor do residuo mostra um comportamento aleatério ao longo de

todaa faixa da concentragio do mineral.
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Figura 65. Residuo obtido na previsio da concentragdo do mineral presente no polimero, utilizando

a rede Neuro-Fuzzy.

8.5 Consideragdes Finais

Para concluir o estudo deste sistema, foi realizada uma analise comparativa entre os cinco
modelos desenvolvidos, com o objetivo de verificar s¢ h4 alguma diferenga significativa entre os
resultados fornecidos por cada um dos modelos de calibragéo.

Para comparar os cinco modelos de calibragio multivariada foi aplicado o teste F com 95%
de confianga, 0 qual permite avaliar com um grau de 95% de certeza se a varidncia de duas
populagdes sio similares ou ndo. Partindo deste principio, pode-se avaliar se o erros de previséo de
dois modelos de calibragdo distintos sfio semelhantes ou ndo. Entretanto, para que se possa
comparar modelos de calibragio diferentes é necessdrio usar amostras similares para os conjuntos
de calibragiio e teste. Caso contrario, é muito dificil de avaliar se a diferenca do desempenho na
previso provém devido ao conjunto de amostras utilizado ou da capacidade de previsdo do modelo.

A Tabela 12 apresenta os valores do teste F calculado para os modelos de calibragio
‘empregados neste estudo. Para realizar o célculo do teste F, utilizamos o modelo que apresentou o
menor erro padrio de previsio (SEP) como referéncia.

O valor do F_;., para uma confianga de 95% ¢ de 2,69. Os resultados mostram que 0s
modelos do PLS, RLM, rede neural e rede neurogenética apresentam desempenho inferior ao

modelo Neuro-Fuzzy. Como pode ser observado na Tabela 12, os valores do teste F sio superiores

ao valor do Firitico aceitavel.
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Tabela 12. Valores de erro e do Teste F obtidos para os modelos de calibragdo multivariados na

estimativa do mineral presente no polimero.

PLS RLM Rede Neural = Neurogenética  Neuro-Fuzzy
SEC (%) 0,047 0,030 0,008 0,015 0,005
SEP (%) 0,049 0,049 0,018 0,021 0,009
Teste - F 29,64 29,64 4,00 5,44 -
Teste - F 5,44 5,44 0,07 - 0,18

Feritico 95% = 2,69

Os resultados também mostram que os modelos Neuro-Fuzzy e PLS séo bastante robustos, ja

que nio existe uma grande variagdio entre os resultados do erro padrdo de calibragdo e previsdo.

Além disso, podemos afirmar que os modelos de rede neural ¢ neurogenético apresentam valores

similares entre si, indicando que ndo ha diferengas significativas entre eles.

Portanto, podemos concluir que os modelos nfo lineares apresentaram desempenho superior

aos lineares. Dentre os modelos ndo lineares, o método Neuro-Fuzzy € o mais adequado para este

sistema.
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9. Introdugdo

A espectroscopia no infravermelho tem apresentado um elevado potencial no campo de
aplicagdes médicas, principalmente no controle preventivo e tratamento de doengas. Isso é possivel
devido a alteragdes do material bioldgico (proteinas, lipidios e &cidos nucléicos) que estio
diretamente associadas a determinadas doencas®. A alteracdo no material bioldgico provoca
considerdveis mudangas no perfil do espectro do infravermelho préximo, as quais podem ser
detectadas e correlacionadas com pardmetros ou espécies quimicas de interesse®®.

Em analises clinicas ou aplicag5es médicas, a espectroscopia no infravermelho proximo tem
mostrado um grande destaque. Essa tendéncia decorre do fato que o material bioldgico €
opticamente transparente & radiagdo no infravermelho préximo, o que possibilita realizar analises
ndo invasivas em seres vivos. Entretanto, a d4gua presente em abundéncia nos tecidos biolégicos
proporciona uma série de problemas por apresentar algumas bandas intensas.

Embora existam alguns trabalhos mostrando a potencialidade da espectroscopia no
- infravermelho préximo em andlises de matrizes bioldgicas, ainda nio existem exemplos de
aplicagbes de analises clinicas de rotina.

O objetivo deste trabalho foi realizar um estudo quantitativo da concentraco de glicose,
triglicerideos e colesterol em plasma de seres humanos sem nenhum pré-tratamento quimico e/ou
fisico das amostras. Este estudo empregou diretamente as medidas de absor¢fo na regifio do
infravermelho préximo com o objetivo de estabelecer uma relagdo entre a concentraciio do analito
de interesse e os valores de absorbincia medidas. Uma série de modelos de calibragdo multivariada
lineares (PLS € RLM/AG) e nio lineares (rede neural, Neuro-Fuzzy e neurogenética) foi empregada
para avaliar qual ¢ modelo mais adequado e verificar se modelos simples como a regresséo linear
multipla podem ser utilizados neste tipo de analise. Este tipo de informagio pode ser
posteriormente empregado para propor um método alternativo de monitoramento de glicose,
triglicerideos e colesterol em plasma humano. Esta metodologia de analise poderia ser empregada

‘em um primeiro momento como uma técnica de analise em medicina preventiva.
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9.1 Procedimento Experimental

Durante um periodo de seis meses, o Laboratdério de Analises Clinicas Canada S. A. de
Osasco — Sﬁo Paulo, nos forneceu um total de 350 amostras de plasma humano, que foram
transportadas para o Instituto de Quimica da Unicamp, apés serem acondicionadas em tubos de
ensaio de polietileno e congeladas abaixo de 0 °C.

As amostras foram previamente analisadas pelo instrumento TAGA 3000 — Winner que
emprega metodologia enzimética. O controle de precisfio e exatido foi avaliado utilizando um
padréo certificado de plasma CONTROL-LAB. Segundo o método de referéncia adotado pelo
laboratério, as concentragdes dos analitos (triglicerideos, colesterol e glicose) possuem um desvio

da ordem de +5 a £10%.

Para a aquisigBo dos espectros, as amostras foram descongeladas em um banho

termostatizado até atingir 25 + 0,2 OC. Posteriormente, foram transferidas para uma sala com
temperatura controlada, onde foram coletados os espectros.

‘As medxdas espectrais foram realizadas utilizando o espectrofotdmetro com transformada de
Fourier Bomem Hartmann & Braun DA-8, equipado com uma lampada de quartzo (5000 nm - 400
nm), separador de feixe (beamspliter) de CaF2 (2500 nm -400 nm) e um detector InGaAs IPH
6300L, resfriado com nitrogénio liquido.

A aquisiciio dos espectros foi realizada na faixa compreendida entre 714 e 2500nm, com
ulha resolugéo de 2,5 nm e uma janela dptica de 0,5 nm. O tempo de aquisigio de cada espectro (64
leituras) demandou aproximadamente 2 minutos.

- Os espectros de absorbancia das amostras de plasma humano foram obtidos utilizando uma
cubeta de quartzo de 1 mm de caminho dptico. As amostras foram introduzidas dentro da cubeta,
utilizando uma seringa descartdvel de 1 mL. Apds cada medida, a cubeta foi lavada utilizando uma
solugﬁo.de 1 mol L de acido acético, 4gua deionizada, uma solugo de 1% de dextrana de grau
clinico (Sigma), 4gua deionizada e acetona (P.A.) para secar.

.. As seringas ¢ as luvas usadas foram descartadas em uma caixa para descarte de residuos
hospitalares. Os residuos quimicos e os plasmas foram armazenados em bombonas plasticas para
pposterior descarte no Hospital das Clinicas da UNICAMP.
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9.2 Desenvolvimento dos Modelos de Calibracdo Multivariada

9.2.1 Pré-processamento

A fase de pré-procesamento dos dados consistiu em um processo por tentativa e erro da
minimizacfo dos erros de previsfo, utilizando uma combinagéio de ferramentas matematicas como:
subtragdo do espectro da 4gua, filtro digital baseado no algoritmo de Savitzky-Golay e transformada
de Fourier para alisamento do espectro, corre¢@o de espathamento multiplo (MSC), analise de
componentes principais (PCA), primeira e segunda derivadas e selegdio de variaveis. Associado aos
pré-procesamentos foram testados diferentes métodos de calibragiio multivariada, com a finalidade

de modelar um possivel comportamento ndo linear associado s espécies quimicas de interesse.

9.2.2 Sele¢dio das Amostras do Conjunto de Calibragdo e Teste

As amostras do conjunto de calibragdo e teste foram selecionadas utilizando as informagées
da primeira e segunda componentes principais que explicam aproximadamente 95% da varidncia
dos dados. Este critério foi utilizado devido ao fato destas duas componentes possuirem uma
quantidade significativa de informagfo, permitindo a selecdo do conjunto de amostras mais

representativo para o modelo de calibragéo e teste.

9.2.2.1 Modelos de Calibragdo

Em cada um dos modelos de calibragdo multivariada foram utilizados 30 espectros para a
avaliagdo do modelo (conjunto teste} ¢ um numero varidvel de amostras para a construgio do
modelo de calibrag3o.

Nos modelos empregando redes neural, neurogenética e Neuro-Fuzzy, utilizou-se como
entrada os valores escalados dos escores obtidos pela analise de componentes principais entre +0,8
e -0,8. A saida da rede neural foi relacionada aos valores escalados da concentragdo do analito de
interesse.

Para realizar uma comparaggo entre os resultados obtidos € avaliar o desempenho de cada

modelo, utilizou-se o mesmo critério de finalizagfio entre os métodos de inteligéncia artificial:

nimero méximo de 600 iteragSes ou um erro minimo de 107,
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9.2.2.2 Método dos Minimos Quadrados Parciais (PLS)
O modelo dos minimos quadrados parciais foi construido usando um nimero variado de
componentes principais para cada um das espécies estudas (glicose = 3, colesterol = 3 e

triglicerideos =10). Para determinar o mimero ideal de componentes principais, foi empregado o

método de validagéo cruzada.

9.2.2.3 Regressdo Linear Multipla com Selegdo de Varidveis (AG/RLM)

O algoritmo genético foi executado com uma configuragdo fixa para cada um dos analitos.
Foi utilizado um nimero total de 600 iteragSes que representam o niimero de geragdes, populagio
inicial de 50 cromossomos, probabilidade de cruzamento e mutagfio de 90% e 1%, respectivamente.

Este método de selegdo de varidveis necessita de trés grupos de amostras, conjunto de
calibragdo, conjunto de validacdo e conjunto teste. O conjunto de validagdo é empregado para
avaliar as varidveis selecionadas pelo algoritmo genético durante o processo de otimizagiio do

modelo de calibragao.

9.2.2.4 Rede Neural

A arquitetura da rede neural foi otimizada por tentativa e erro para cada um dos analitos
estudados, obtendo-se as seguintes configuragdes: - Glicose: 3 neurdnios dq entrada, 3 neurdnios na
camada intermedidria com fungfo de transferéncia tangente sigmoidal e 1 neurdnio na camada de
saida com fungéo de transferéncia linear; - Colesterol: 3 neurdnios de entrada, 2 neurdnios na
camada intermedidria com fungfo de transferéncia tangente sigmoidal e 1 neurdnio na camada de
saida com fungédo de transferéncia linear; - Triglicerideos: 8 neurdnios de entrada, 4 neurénios na
camada intermediaria com fungfio de transferéncia tangente sigmoidal e 1 neurdnio na camada de
saida com func¢do de transferéncia linear.

O treinamento da rede foi realizado utilizando-se o método de Levenberg - Marquardt.



Capitulo 9 — Analise em amostra de Plasma humano 155

9.2.2.5 Rede Neurogenética

A arquitetura da rede neurogenética foi otimizada por tentativa e erro. Depois de viarias
tentativas de otimizagdo, chegou-se a concluséo que a melhor arquitetura foi a mesma empregada
para a rede neural. O algoritmo genético para treinamento dos pesos foi configurado de maneira

que as porcentagens de cruzamento e mutagio fossem de 90% e 1%, respectivamente.

9.2.2.6 Rede Neuro-Fuzzy

A arquitetura da rede Neuro-Fuzzy otimizada apresentou a seguinte configuragfo: - Glicose:
2 entradas com 2 fungdes de pertinéncia do tipo gaussiana cada uma; - Colesterol: 2 entradas com 3
fungdes de pertinéncia do tipo gaussiana cada uma; -Triglicerideos: 3 entradas com 2 fungdes de

pertinéncia do tipo gaussiana cada uma. Os parimetros da rede Neuro-Fuzzy foram ajustados pelo
método do gradiente descendente.
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9.3 Determinagdo de Triglicerideos em Plasma Humano

Os triglicerideos sfo a forma quimica na qual uma série de gorduras apresentam-se nos
alimentos que ingerimos diariamente. Apds a ingestdo dos alimentos, uma parte dos triglicerideos
contidos nos alimentos € transferida para a corrente sanguinea.

A andlise do plasma humano mostra que os triglicerideos presentes no plasma séo derivados
ndo apenas das gorduras ingeridas durante as refei¢des. Uma parcela dos triglicerideos ¢ também
produzida em nosso corpo, a partir de outras fontes de energia como os carboidratos.

O excesso de triglicerideos no plasma é chamado de hipertrigliceridemia e pode levar a
formagfio de placas microscopicas (arterosclerética), que causam a obstrugdo das artérias coronarias.
Isso pode ocasionar graves problemas cardiacos ao homem®”®®, De acordo com a Associagdo
Americana de Medicina, a melhor maneira de prevenir os problemas cardiacos ¢ adotando uma
alimentag80 mais saiudavel composta de frutas, vegetais, cereais e carne com baixos niveis de
gordura animal®”. Entretanto, mesmo adotando estas medidas preventivas, € necessario o controle
periddico do teor de triglicerideos no plasma humano.

Normalmente, as pessoas sfo levadas a acreditar que a elevada taxa de triglicerideos no
sangue esteja relacionada apenas a uma alimentagfio pouco saudavel. Contudo, em alguns casos a
elevada concentracio de triglicerideos pode estar relacionada a outras doengas, como por exemplo,
a diabetes néo tratadas®”.

Segundo a Associacio Americana de Medicina, os niveis de triglicerideos nos adultos séo
definidos como: niveis normais, com valores inferiores a 200 mg dL'l; niveis intermediarios
quando estio entre 200 a 400 mg dL™'; niveis altos quando estdo entre 400 a 1000 mg dL™! e niveis
muito altos quando a sua concentragéo supera 1000 mg dLe7.

Acreditamos que seja possivel desenvolver uma metodologia de analise do teor de
triglicerideos baseado em espectroscopia no infravermelho préximo, que possa contribuir
significativamente ao avanco das andlises de interesse bioldgico. Isso possibilitard a realizagio de
anilises a custos mais baixos e, simultaneamente, proporcionar um aumento significativo na
velocidade da analise, permitindo diagnosticar e avaliar a evolugfio ou retrocesso de algumas
doengas como, por exemplo, a hipertrigliceridemia e a diabetes.

A Figura 66 ilustra a férmula estrutural quimica genérica dos triglicerideos, onde cada grupo

R representa a estrutura quimica de um hidrocarboneto.
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GH—0—C—R,
3
CH—O0—C—R;
I
CHy—0—C—Ry
Figura 66. Formula estrutural quimica genérica dos triglicerideos.

9.4. Resultados e Discussdo

Nesta se¢do, serfio apresentados os resultados obtidos na determinagio da concentragdio de
triglicerideos em amostras de plasma humano. Este estudo consistiu em estabelecer um modelo de
calibragdo multivariada entre os espectros coletados na regido do infravermelho préximo e os
valores de concentragdo de triglicerideos. As Figuras 67.a e 67.b mostram o conjunto de espectros

obtidos para cada amostra de plasma e a sua primeira derivada, respectivamente.
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Figura 67. a. Colegéo de espectros de NIR de plasma humano. b. Primeira derivada da colegdo de

espectro na regifio do infravermelho préximo.

Na Figura 67.a, € possivel observar as bandas caracteristicas de absor¢io de 4gua. Trata-se
de duas bandas que apresentam intensa absor¢do do grupo OH, localizadas na regifio ao redor de
2000 nm ¢ de 1450 nm.

~ Devido ao intenso sinal da banda de agua, a realizag@o de estudos envolvendo analitos em
matrizes biolégicas € considerado um desafio fascinante. Espécies quimicas como triglicerideos,
colesterol, protéinas e glicose apresentam absor¢do na mesma faixa espectral da banda de agua.
Além disso, as concentragGes destas espécies sdo muito baixas, 0 que proporciona um sinal com

ordem de grandeza muito inferior ao da banda de agua. O estudo qualitativo e/ou quantitativo destas
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espécies torna-se dificil de ser realizado sem a utilizagio de equipamentos de alta precisio e
ferramentas matematicas adequadas.

Para contornar ou minimizar estes problemas, ¢ possivel utilizar recursos que minimizem o
sinal da banda de 4gua. Um dos recursos mais comuns ¢ o uso de uma cubeta com caminho 6ptico
de 1 mm ¢ pré-processamentos matematicos dos espectros. Além disso, normalmente € necessario
utilizar outras ferramentas matemdticas que minimizem variacdes sistematicas dos dados como os
problemas de linha base e ruidos instrumentais. Neste trabalho foram utilizados ambos os
procedimentos citados anterioremente, com o objetivo de minimizar o sinal da banda da 4gua e
preservar as informagﬁes dos analitos de interesse neste estudo.

Antes da construgdo dos modelos de calibragdo multivariada, foi realizada a selego do
conjunto de amostras mais representativas do espago amostral estudado. Para isto, foi usado os
escores da primeira versus da segunda componente principal, conforme ilustrado na Figura 68. O
grafico da Figura 68 ilustra os trés grupos de amostras utilizados neste estudo (conjunto de
calibragdo, teste e validagio).
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Figura 68. Grafico dos escores da primeira versus a segunda componente principal.

A priori, a sele¢do de varidveis necessita de um conjunto de amostras para construir o
modelo de calibragdo € um segundo conjunto de amostras para avaliar se as variaveis selecionadas
apresentam um bom desempenho de previsio (conjunto de validagfio). Além desses dois conjuntos,
a selegdo de variaveis emprega um conjunto adicional de amostras externas (conjunto teste) para
garantir que o conjunto de varidveis selecionadas ndo é uma solugdo especifica para as amostras do
conjunto de validagio. Isso ocorre porque a sele¢fio de varidveis é um processo iterativo que se

baseia em informagdes de um conjunto restrito de amostras.
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Em alguns casos, as amostras do conjunto de validagio podem nio representar
suficientemente bem o comportamento global do sistema estudado, gerando um modelo de
calibragdo que oferece bons resultados apenas para o caso particular das amostras do conjunto de
validagéo.

Os demais métodos de calibragio empregados nesta tese utilizam informagdes apenas do
conjunto de calibraggo, necessitando apenas de um conjunto teste externo de amostras para avaliar a
qualidade do modelo desenvolvido. No caso da selecdo de variaveis, um subconjunto das amostras
do conjunto de calibragéo foi selecionado para compor o conjunto de amostras de validac;é’.b.

Para os modelos de rede neural, neurogenética e Neuro-Fuzzy, o nitmero de amostras é um
fator importante, pois determina a qualidade do mapeamento espacial. Observamos que mesmo em
sistemnas com comportamento linear, o uso de modelos néo lineares necessita de um alto nimero de
amostras pois, desta forma, a velocidade de convergéncia do modelo é mais rapida. Por este motivo,
optamos por utilizar o maior nimero de amostras possiveis para construir o modelo de calibragio.
Contudo, o nimero de amostras do conjunto de calibragio ndo deve crescer indefinidamente, pois
existe um compromisso entre a habilidade de previsiio e a imprecisdo dos dados inseridos no
modelo de calibragio.

Depois de selecionadas as amostras de cada um dos grupos (calibraggio, teste e validagfo),

-utilizou-se a distdncia de Mahalanobis para avaliar o grau de influéncia de cada amostra. Esta
técnica permite avaliar se alguma amostra apresenta um comportamento distinto com relagfio a um
determinado grupo de amostras. Tal comportamento pode ser interpretado como um possivel
“outlier” (amostra anémala). Portanto, a exclusio desta amostra seria o procedimento mais adquado.

A Figura 69 ilustra o grifico de influéncia das amostras utilizadas neste estudo. Como
podemos verificar, todas as amostras apresentam valores inferiores ao do limite de tolerincia

aceitavel, o qual € representado pela linha tracejada.
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Figura 69. Gréfico da influéncia de cada amostra, onde as amostras do conjunto de calibragdo sdo

representadas pelo simbolo ( & ), conjunto teste por (#) e conjunto de validagéo por ().

O estudo desenvolvido para a determinacfo de triglicerideos mostrou que os melhores
resultados foram alcangados apds ser utilizado a transformada de Fourier para minimizar o ruido,
seguida pela corregfio de linha base, subtrag@o do espectro de 4dgua € o uso da primeira derivada. O
uso da primeira derivada tem como objetivo a deconvolugdo das informagbes sobrepostas no
espectro e minimizar o problema de linha base.

Segundo a literatura®®, a maioria das informacdes relacionadas aos triglicerideos encontra-
se nas faixas espectrais entre (1600 nm e 1850 nm) e (2222 nm e 2381 nm). Por este motivo,
concentramos nossos esfor¢os iniciais nos comprimentos de onda proximos a estas regides. Apds
um exaustivo trabalho que envolveu a selegiio de diferentes faixas espectrais proximas as regides
anteriormente relatadas, seguido por uma série de combinagSes de diferentes pré-processamentos
dos dados, chegou-se a conclusio que a melhor faixa espectral encontra-se na regido entre 1850 nm
e 1450 nm.

A Figura 70 mostra o perfil do conjunto de espectros ao final da etapa de pré-processamento
dos dados. Observou-se que o sinal dos espectros apresenta baixa intensidade. Este comportamento
ja era esperado devido & baixa concentragdo das substincias de interesse biologico presentes nas
amostras de plasma humano.

Este fato evidencia a necessidade de utilizar um espectrofotdmetro com alta relagéo
sinal/ruido para este tipo de estudo. Caso contrario apés o final da etapa de pré-processamento o
ruido teria sido amplificado pela primeira derivada para a mesma ordem de grandeza do sinal do

‘analito. Isso provavelmente inviabilizaria o estudo na faixa de concentragio proposta neste trabalho.
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Figura 70. Primeira derivada do conjunto de amostras de plasma humano na faixa espectral entre
1450 nm e 1850 nm.

9.4.1 Modelo dos Minimos Quadrados Parciais (PLS)

Os resultados obtidos usando o modelo dos minimos quadrados parciais (PLS) mostram um
bom desempenho na estimativa da concentragdo de triglicerideos. Este estudo envolveu 230
amostras, sendo destinadas 200 amostras para constru¢do do modelo e 30 amostras (conjunto teste)
foram empregadas para avaliar a qualidade de previséio do modelo calibragéo.

A Figura 71 mostra uma boa correlagio (coeficiente de correlagdo de 0,977) entre o valor de
- concentrag#o previsto € o valor de concentragéo considerado como referéncia.

O modelo desenvolvido apresentou um erro ao redor de £10% € um erro padrdo de previsao
(SEP) de 17,89 mg dL"'. Entretanto, é importante ressaltar que o erro do método de referéncia tem
desvio na faixa entre +5-+10%. Portanto, considerando a imprecisdo do método de referéncia,
podemos concluir que os resultados de previsdo para este tipo de andlise mostraram um bom
desempenho. Além disso, observou-se que o modelo de calibragio multivariada possui um
comportamento linear para uma extensa faixa de concentragéo, conforme ilustrado na Figura 71
onde existe uma amostra com concentragio de 628 mg dL"'. Entretanto, acreditamos que seja pouco
prudente afirmar que este modelo possa se utilizado para estimar concentragbes tdo altas, pois ndo
existem amostras suficientes para avaliar se 0 modelo realmente apresenta um bom desempenho de
previsdo para concentragdes acima de 300 mg dL. Contudo, acreditamos que este seja um forte
indicio que este modelo seja capaz de prever amostras com concentrago de triglicerideos entre 80
a2 600 mg dL™.
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Figura 71. Valores do método referéncia versus os valores obtidos por NIR.

9.4.2 Sele¢do de Varidveis Aplicando Algoritmo Genético (AG/RLM)

O algoritmo genético foi empregado para selecionar o melhor subconjunto de variaveis que
estabelega uma relagio linear entre concentracdio e absorbincia. Desta maneira, € possivel a
utilizagdo de um modelo matematico mais simples, como a regressdo linear multipla (RLM). Além
disso, a selegdo de varidveis elimina as varidveis que possuem pouca ou nenhuma informagéo
associada 4 espécie de interesse. Para o desenvolvimento do modelo de calibragdo, foram usadas
140 amostras, para o conjunto de validacéo 60 amostras e para o conjunto teste 30 amostras.

A Figura 72 apresenta o conjunto de varidveis (comprimentos de onda) selecionadas pelo
afgoritmo genético. Foram selecionados 17 comprimentos de onda (1801, 1784, 1756, 1746, 1734,
1726, 1715, 1714, 1699, 1684, 1623, 1590, 1585, 1514, 1568, 1522 ¢ 1485 nm), os quais estio
relacionados com sobretons e bandas de combinacdo das ligagoes®® -CH, -CH, ,-CH; e -OH.
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Figura 72. Primeira derivada do espectro de plasma humano e os comprimentos de onda

selecionados pelo algoritmo genético.
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~ Os resultados obtidos mostram um desempenho similar aos alcangados pelo método dos
minimos quadrados parciais, com valores de SEP de 13,76 ¢ 16,93 mg dL™, para os conjuntos de
validagfio e teste.

A diferen¢a do valor de SEP entre os dois conjuntos estd associada ao fato de que as
amostras do conjunto teste possuem maior variabilidade no valor da concentragdo que as do
conjunto de validagéo.

Como podemos observar na Figura 73, que mostra os valores previstos pela metodologia
proposta contra os valores de referéncia, a variabilidade do conjunto teste é maior, devido a
‘presenga de uma amostra com valor de concentragio de triglicerideo de 628 mg dL. Esta amostra é
a principal responsével pela diferenga observada entre os valores do SEP dos conjuntos de validagéo
e teste. Isso ocorre porque o SEP € calculado sobre o residuo obtido da diferenca entre o valor
previsto e o fornecido pelo método padrfio. Isso implica que o residuo possui uma influéncia direta
no valor do SEP. Além disso, devemos lembrar que o residuo ¢ elevado ao quadrado, portanto, a
contribui¢do das amostras com residuos maiores é potencializada em relagfio s amostras com
residuos menores. Entretanto, ¢ importante ressaltar que o erro relativo para esta amostra & similar
ao obtidb para as outras amostras, indicando que o modelo possui a2 mesma qualidade de previséo ao
longo de toda a faixa de concentragio estudada.

Concluindo, o SEP ¢ SEC somente podem ser comparados diretamente quando operamos
sobre faixas de concehtragﬁes similares. Em sistemas que operam em faixas de concentragdes
distintas, € necessério tomar cuidados adicionais para que nfo sejam realizadas interpretagdes
-equivocadas. Por este motivo, neste estudo, o SEP e o erro relativo foram avaliados em conjunto
durante a analise da robutez do modelo.

~ A forma mais simples de contornar este problema seria excluir a amostra com alto valor de
triglicerideos do conjunto teste. Entrentanto, nés acreditamos que esta amostra indica que seja
possivel desenvolver um modelo de calibragio capaz de prever amostras entre 80 a 600 mg dL™ de
triglicerideos, fornecendo desta maneira uma importante informaco adicional a este estudo.
: A Figura 73 mostra os resultados de previsfio obtidos pela regresso linear multipla versus os
_valores do métbdo de referéncia. A reta obtida a partir dos dados do conjunto de validagio mostra
um coeficiente de correlagdo de 0,979 e, para os de teste, de 0,987.
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Figura 73. Valores do método referéncia versus os valores obtidos por NIR, utilizando a regresséo
linear miiltipla. As amostras do conjunto teste estfioc representadas pelo simbolo (¢) e as do

conjunto de validag#o, por (*).

9.4.3 Rede Neural

O modelo de rede neural foi empregado na tentativa de modelar alguma néo linearidade do
sistema.

Os resultados obtidos mostram que o modelo com rede neural tem um desempenho similar
ao alcangado pelos modelos lineares (RLM e PLS), indicando que os espectros no infravermelho
proximo das amostras de plasma humano apresentam predominantemente uma relagfio linear com
concentragéio de triglicerideos.

A Figura 74 mostra os resultados de previséio obtidos pela rede neural versus os valores do
método de referéncia. A reta ajustada aos dados tem um coeficiente de correlagdo de 0,985, sendo
obtido um SEP de 14,73 mg dL.
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Figura 74. Valores do método referéncia versus os valores obtidos por NIR, utilizando a rede

neural.

A Figura 75 ilustra o erro relativo associado 4s amostras do conjunto teste ao longo da faixa

de concentracfio estudada. A Figura 76 mostra que o erro relativo possui um comportamento

aleatorio ao redor do zero (tomando como base todas as amostras), indicando que nfio ha qualquer

tipo de erro sistematico associado ao modelo desenvolvido.
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Figura 73. Erro relativo obtido na previsio da concentragéio de triglicerideos por NIR.
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Como poder ser constatado na Figura 75, a amostra com concentragio de 628 mg dL™ de
triglicerideos apresenta um erro relativo dentro da faixa de variagdo do método de referéncia
(£10%).

9.4.4 Rede Neurogenética

O modelo de rede Neurogenético apresentou um desempenho de previsdo inferior, quando
comparado aos demais métodos de calibragéo multivariada.

A Figura 76 mostra os resultados de previsdio obtidos pela rede neurogenética versus os
valores do método de referéncia. A reta ajustada aos dados apresentaram um coeficiente de
correlaggio de 0,869, sendo obtido um SEP igual a 21,32 mg dL™.

N | N 1 4 I 4 1 v 1 i 1
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Figura 76. Valores do método referéncia versus os valores obtidos por NIR, utilizando a rede

neurogenética.

9.4.5 Rede Neuro-Fuzzy

O modelo Neuro-Fuzzy mostrou um desempenho similar ao apresentado pelo modelo
neurogenético. Como haviamos observado anteriormente, esta técnica apesar de muito poderosa,
apresenta baixo des'empenho na modelagem de dados com comportamento linear. Entretanto,
acreditavamos que este modelo pudesse contribuir de alguma maneira para minimizar o problema
na imprecisdo no valor da concentragéio do analito de interesse. Contudo, ndo observamos nenhuma
contribui¢do deste modélo nesta dirego e que justifique sua aplicacdo na modelagem deste sistema

em particular.
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A Figura 77 mostra os resultados de previsfo obtidos pela rede neural versus os valores do

método padrdo. A reta ajustada aos dados apresentou um coeficiente de correlagdo de 0,911, sendo
obtido um SEP igual a 20,75 mg dL"\.
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Figura 77. Valores do método referéncia versus os valores obtidos por NIR, utilizando a rede

Neuro-Fuzzy.

9.5 Consideragdes Finais

Para concluir o estudo que envolveu a determinacio da concentragdo de triglicerideos em
amostras de plasma humano, realizamos um estudo comparativo entre os modelos para verificar se
existe alguma diferenca significativa entre eles, além de tentar observar se os modelos ndo lineares
apresentam alguma contribui¢io na modelagem deste tipo de dados.

' Este trabalho consistiu em utilizar o teste F com valor critico de 95%, que permite avaliar
com um grau de 95 % de certeza se a varifincia de duas populagdes sdo similares ou ndo. Partindo
deste principio pode-se avaliar se o erro de previsdo de dois modelos de calibragéio distintos usando

0 mesmo grupo de amostras sdo semelhantes ou nio.

Segundd 0 teste Fgso, 0s modelos do PLS, RLM e rede neural apresentam desempenho
similares, pois o valor do Fg ., é de 1,84. Entretanto, para fins praticos, estamos fortemente

inclinados a recomendar o método dos minimos quadrados parciais ou regresséo linear multipla.

Apesar de termos observado que o modelo com rede neural apresentou o melhor modelo de
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previsdo, a complexidade do modelo nfo justifica a ganho no desempenho de previsdo, pois em
ambos os casos, os resultados encontram-se dentro do limite toleravel do erro de previsdo para este
tipo de analise.

Este estudo também mostrou que os modelos de redes neurogenético € Neuro-Fuzzy néo séo
aconselhaveis de serem aplicados, pois além da maior complexidade, apresentam um desempenho
de previsio estatisticamente inferior aos demais modelos de calibragfio, conforme pode ser
observado na Tabela 13.

Tabela 13. Valores de erro e do Teste F obtidos para os 5 modelos de calibracdo multivariados na

estimativa de triglicerideos em plasma.

PLS " RLM Rede Neural  Neurogenética  Neuro-Fuzzy
SEC (mgdL™) 17,35 14,95 12,50 18,65 19,57
SEP (mgdL™) 17,89 16,93 14,73 21,32 20,75
Teste-F 1,47 1,15 - 2,09 1,98

Feritico95= 1,84
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9.6 Determinagdo de Colesterol em Plasma humano

No corpo humano o colesterol € usado como matéria prima para a produgéio de membranas
celulares, de alguns hormdnios e de tecidos biolégicos. A Figura 79 ilustra a formula estrutural
quimica da molécula de colesterol. O transporte do colesterol entre as células do corpo humano é
realizado pelos lipidios. Entretanto, quando dissolvido no sangue, o colesterol é transportado por
lipoproteinas. Estas lipoproteinas sfo classificadas em lipoproteinas de baixa densidade (LDL) e
lipoproteinas de alta densidade (HDL). O elevado nivel de LDL colesterol (superior a 130 mg dL~
Hno sangue ¢ chamado de hipercolesterolemia®’*?,

4Aproximadamente de um tergo a um quarto do colesterol transportado no sangue é
realizado por lipoproteinas de alta densidade. Acredita-se que o HDL remove o excesso de
colesterol das artérias para o figado. Portanto, o baixo nivel de HDL (inferior a 35 mg dL™") pode
ser um alto risco a saide humana. Por este motivo, nas andlises de saide de rotina os médicos
solicitam os niveis de LDL e HDL de seus pacientes®?”.

. As lipoproteinas de baixa densidade juntamente com outras substincias formam placas
finas e duras que se depositam lentamente nas paredes das artérias que irrigam o coragio € o
cérebro. O bloqueamento das artérias pode ocasionar o infarto levando a morte ou a perda total ou
parcial do movimento de algumas partes do corpo®”.

Essencialmente, o colesterol pode ser obtido de duas maneiras distintas pelo organismo
humano: a) O corpo humano, principalmente o figado, produz quantidades da ordem de 1000 mg
a0 dia; b) através da ingestio de alimentos animais (ovos, carne, peixe, leite, etc.) e vegetais
(frutas, gréos, cereais, sementes, etc.).

A Associagdo Americana do Corag:ﬁom)

recomenda que a ingestio média diaria de
colesterol seja menor que 300 mg; portanto, deve-se evitar a ingestio do excesso de alimentos
ricos em gorduras saturadas, buscando sua substitui¢fio por vegetais.

 Segundo a Associagdo Americana do Coragéio, as pessoas propensas a disfuncdes cardiacas
corondrias possuem niveis de colesterol superior a 240 mg dL’ (hipercolesterolemia); o risco
moderado estd associado a pessoas com niveis compreendidos entre 200 a 239 mg dL?, os

valores recomend4veis para uma pessoa saudavel deve ser inferior a 200 mg dL7®7,
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HsC

Figura 78. Formula estrutural quimica da molécula de colesterol.

9.7 Resultados e Discussdo

O colesterol em plasma humano foi uma das trés espécies quimicas analisadas neste
estudo. A andlise quantitativa desta espécie foi realizada utilizando a faixa espectral entre 1480
nm - 1900 nm. Esta regifio foi selecionada apds um exaustivo trabalho que compreende o emprego
de duas faixas espectrais compreendidas entre as regiGes sugeridas pela literatura®® (2374 nm e

2212 nm) e (1480 nm e 1900 nm ). O perfil dos espectros das amostras empregadas neste trabalho
esta ilustrado na Figura 79.
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Figura 79. Perfil da primeira derivada dos espectros de plasma humano utilizado na determinagéo

de colesterol, apos o pré-processamento dos dados.

. O estudo deste analito envolven 237 amostras de plasma humano, que foram inicialmente
separadas em dois cdnjuntos para o desenvolvimento do modelo com o método dos minimos
quadi'ados'parciais (PLS). Para o grupo de calibragdo, foram utilizadas 207 amostras ¢ as 30
amostras restantes forani_ usadas no grupo teste.

Para a técnica de regressio linear multipla com selecdo das variaveis, o grupo com 207

amostras (conjunto de calibraggio) foi dividido em dois subconjuntos com 130 e 77 amostras.
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Foram utilizadas 130 amostras para o modelo de calibragio e 77 amostras para a validagfo,
durante o processo de selegdo de varidveis, enquanto o conjunto com as 30 amostras restantes foi
empregado para testar a robustez do modelo de calibragfio multivariada.

Os modelos que empregam técnicas de inteligéncia artificial (redes neural, neurogenética e
Neuro-Fuzzy) utilizaram o mesmo conjunto de amostras que o modelo dos minimos quadrados
parciais (PLS).

A sele¢o de cada um dos grupos foi baseada no gréfico da primeira versus a segunda

componente principal, conforme ilustrado na Figura 80.
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Figura 80. Gréfico dos escores da primeira versus a segunda componente principal.

A selegéo das amostras foi realizada de maneira que cada grupo possuisse o conjunto mais
representativo de amostras do espago amostral estudado. Além disso, foi utilizada a influéncia

para verificar o grau de influéncia de cada uma das amostras utilizadas no conjunto de calibraggo

e validagéo interna.

9.7.1 Modelo dos Minimos Quadrados Parciais (PLS)

_ O modelo desenvolvido a partir do PLS mostrou um bom desempenho de previsdo para a
concentracdo de colesterol em amostras de plasma humano. A Figura 81 apresenta os resultados

previstos pelo modelo versus os valores fornecidos pelo método de referéncia.
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Figura 81. Valores do método referéncia versus os valores obtidos por NIR utilizando o PLS.

A partir do conjunto de amostras empregadas foi possivel obter um valor satisfatério do
coeficiente de correlagdo (0,893) da reta obtida entre os valores previstos e de referéncia. O erro

padrdo de previsdo (SEP) foi de 14,12 mg dL".

9.7.2 Selegéo de Varidveis Aplicando Algoritmo Genético (AG/RLM)

A Figura 82 mostra o conjunto de variaveis selecionadas pelo algoritmo genético. Foram

selecionados 3 comprimentos de onda (1728, 1684 e 1496 nm), os quais podem estar assim

relacionados®®: 1728 nm ao primeiro sobretom do estiramento ~CH das ligagGes -CH>, 1684 nm

ao primeiro sobretom do estiramento ~CH das ligagGes -CH; e 1496 nm ao primeiro sobretom do

estiramento -OH. O comprimento de onda em 1684 nm corresponde a um ponto de maximo de

uma banda de absorgéo.
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Figura 82. Primeira derivada do espectro de plasma humano e os comprimentos de onda

selecionados pelo algoritmo genético.
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Com o uso do algoritmo genético para a sele¢do de varidveis foi possivel reduzir o néimero
de varidveis para apenas trés, permitindo desta maneira simplificar o modelo de calibragdo e
estabelecer relagbes entre 0 modelo matematico e interpretagdes quimicas. O procedimento de
interpretacdo quimica ¢ geralmente muito dificil de ser realizado com outros modelos de
calibragdo multivariada.

A Figura 83 mostra os valores do método de referéncia versus os valores obtidos pelo NIR.
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Figura 83. Valores do método referéncia versus os valores obtidos por NIR; o conjunto de

validagdo e teste estdio representados pelo simbolos (®) e (), respectivamente.

Os resultados obtidos com o modelo de regresséio linear miltipla so um pouco melhores
que os alcancados com o modelo dos minimos quadrados parciais. Isto pode ser constatado
quando comparamos os valores do coeficiente de correlagdo (0,921) da reta obtida mostrada na
Figura 83, SEP (13,97 mg dL"). Conforme pode ser observado, o modelo de regressdo linear
multipla apresenta valores levemente superiores aos apresentados pelo modelo dos minimos

quadrados parciais.

9.7.3 Rede Neural

A rede neural mostrou um desempenho muito similar aos métodos lineares, conforme pode
ser observado na Figura 84. A maior discrepancia ¢ verificada para a amostra com o menor valor
de concentragio (164 mg dL™). Esta amostra apresenta um residuo significativamente superior

quando comparada com o residuo das demais amostras. O procedimento normal seria eliminar
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esta amostra. Entretanto, optamos por manté-la, pois a distdncia de Mahalanobis nfio mostra
diferenga significativa entre esta amostra e as demais amostras utilizadas neste estudo. Portanto,
este comportamento pode ser um indicio de que o modelo de calibragdo ndio tem o mesmo
desempenho de previsdo para toda a faixa de concentragéo, devido ao fato do qual ndo dispomos
de um numero suficiente de amostras para modelar concentragdes inferiores a 175 mg dL™ ou o
limite de detecgdo do infravermelho proximo para este analito encontra-se nesta faixa.

O modelo de regressdo linear multipla acena com 0 mesmo comportamento, mas de
maneira mais sutil, conforme pode ser verificado na Figura 83.

Em uma primeira andlise, acreditamos que a dificuldade de modelagem esteja mais
forteménte relacionada com a dificuldade da rede neural de modelar as regifes de fronteira.
Entretanto, para termos certeza, teriamos que dispor de um ndmero maior de amostras para

realizar um trabalho mais minucioso deste sistema na faixa de concentragéo proxima a 164 mg dL’
1
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Figura 84. Valores do :miétodo referéncia versus os valores obtidos por NIR, utilizando a rede

neural.

O modelo construido utilizando a técnica de redes neurais apresentou, para a reta ajustada
entre o valor de referéncia ¢ o do NIR um coeficiente de correlagdo de 0,839, sendo obtido um
SEP de 14,52 mg dL"'. A eliminagio da amostra com maior valor de residuo resultaria em uma
melhora significativa principalmente dos valores do coeficiente de correlagéo e SEP, visto que

estes dois paramentos estfio relacionados com o quadrado do residuo.
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9.7.4 Rede Neurogenética

A rede neurogenética forneceu-nos um modelo de calibragdo multivariada pouco eficiente
na habilidade de prever = concentragio de colesterol em amostras de plasma humano. Na Figura
85, observamos uma altu dispersdo das amostras ao redor da curva ajustada. Este alto grau de
dispersdo reflete um baixo valor do coeficiente correlagdo (0,721) entre o valor de referéncia e o
valor previsto. O baixo dvsempenho do modelo é também assinalado pelo valor do SEP (18,34 mg
dh.

O modelo mostrou o0 mesmo baixo nivel de desempenho ao longo de toda a curva,
indicando que talvez fosse necessario aumentar o numero de itera¢Ses do processo de treinamento
da rede. Esta conciusi.: ¢ reforgada pelos resultados obtidos com a rede neural, ja que esta

apresentou resultadcs bon melhores. Teoricamente, esperdvamos que o desempenho da rede

neural € neurogenética fossem similares.
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Figura 85. Valores do méodo referéncia versus os valores obtidos por NIR, utilizando a rede

neurogenética.

9.7.5 Rede Neurc-Fuzzy
Com o uso :ste tionica, foi possivel desenvolver um modelo de calibragio melhor em

relagdo aos outros :...io...» 30 lineares, conforme apresentado na Figura 86. A Figura 87 mostra

o erro relativo ao lci: 2o ¢u ‘uixa de concentragio estuda.
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O modelo de rede Neuro-Fuzzy mostrou-se um pouco mais robusto, principalmente com

relagio &s amostra com concentragio préxima do limite inferior. Este comportamento pode indicar

que o modelo da rede neural realmente apresenta o problema de modelagem de bordas. Uma

maneira para contornar este comportamento seria a inser¢éio de mais amostras com concentragdes

préximas ao limite inferior ou tentar realizar o processo de treinamento da rede neural um nimero

maior de vezes.
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9.8 Consideragoes Finais

Apesar do melhor desempenho do modelo Neuro-Fuzzy, os valores obtidos para o
coeficiente de correlagdo (0,911) da reta apresentada na Figura 87, e SEP (13,39 mg dL™") n3o sdo
significativamente melhores que os obtidos pelo PLS ¢ RLM. Esta conclusio é baseada nos

valores do teste F com 95% de confianga, conforme apresentado na Tabela 14.

Tabela 14. Valores de erro e do teste F obtidos para os 5 modelos de calibragio multivariada na

estimativa colesterol em plasma.

PLS RLM Rede Neural  Neurogenética  Neuro-Fuzzy
SEC (mg dL™) 13,20 14,04 10,37 17,58 12,47
SEP (mg dL™) 14,12 13,97 14,52 18,34 13,39
Teste - F L11 1,09 1,18 1,87 -

Feritico 95% = 1,84

Os resultados da Tabela 14 mostram que apenas o modelo da rede neurogenética apresenta
um desempenho significativamente inferior aos demais modelos de calibragéio. Portanto, partindo
destes resultados, concluimos que o melhor modelo de calibragio para ser empregado seria a
regressdo linear multipla ou o PLS, visto que sfo as técnicas mais simples e difundidas, além de
que atualmente ja existem inlimeros softwares comerciais que apresentam estas ferramentas a

disposicéo.
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9.9 Determinacgdo de Glicose em Plasma humano

O interesse pelo desenvolvimento de uma metodologia alternativa para a determinagido da
concentracio de glicose em fluidos bioldgicos esta associado ao elevado nimero de analises deste
analito. Normalmente, em um laboratério de Analises Clinicas, mais de 50% das determinac¢Ges
realizadas mensalmente se refere a determinagéio da concentragiio de glicose. Este ntimero expressa
claramente a importincia que esta andlise possui quando comparada com outros analitos como: uréia,
albumina, creatinina, triglicerideos, etc. A formula estrutural quimica da glicose estd apresentada na
Figura 88.

Os métodos tradicionais de analise de glicose em plasma envolvem o uso de ensaios
enzimaticos, seguidos pela detecciio fotométrica ou eletroquimica. Apesar da elevada demanda do
numero de analises, os kits para os ensaios enzimaticos ainda possuem pregos abusivos. Esta politica de
pregcos € decorrente do fato de ndo existir uma andlise alternativa que concorra neste segmento do
mercado. Portanto, o desenvolvimento de uma metodologia de andlise aplicando medidas
espectroscopicas pode proporcionar uma redugfo significativa dos gastos e conseqiientemente, uma

diminuigéo nos custos das analises.

CH,OH
H O_H
H
OH H
0 OH
H  OH

Figura 88. Férmula estrutural quimica da molécula de Glicose.
9.10 Resultados e Discussdo

A Figura 89 ilustra o perfil do conjunto de espectros utilizados ap6s a etapa de pré-
processamento dos dados e a faixa espectral selecionada (1485 nm e 1900 nm). A escolha desta regifo

baseou-se em informagSes reportadas na literatura®'®)

, seguida por uma etapa de otimizacido da
melhor regidio espectral. A otimizagio da regifio espectral foi realizada por tentativa e erro, que
consistiu em desenvolver vérios modelos de calibragdio e observar qual apresentava um aumento
significativo ou diminui¢io do erro quando comparado a faixa espectral proposta na literatura (2374

- nm e 2111 nm) e (2000 nm e 1450 nm).
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Segundo o que observamos, a regido entre 2374 nm e 2111 nm ndo apresenta nenhuma
contribuigdo significativa ao desempenho de previsdo do modelo de calibragio multivariada.
Associamos este fato ao motivo de que o artigo que reporta esta regidio espectral trabalha com amostras
de pacientes com diabetes. Nesse caso, a concentragdo de glicose ¢ entre duas e trés vezes superior

proposta neste trabalho. Heise e colaboradores®®

utilizaram amostras com concentragdes entre 50 e
510 mg dL” e concentragio média de 208 mg dL™. Enguanto, isso neste trabalho opera com uma faixa
de concentragio inferior (entre 78 ¢ 160 mg dL” e concentragio média de 104 mg dL™h).

De acordo com as observagdes constatadas neste trabalho, a regido entre 2374 nm € 2111 nm
aprésenta uma baixa relagio sinal/ruido, o que dificulta a extragiio de qualquer informagfio que possa
ser aplicada para modelar este sistema. Entretanto, acreditamos que no caso particular de Heise e

colaboradores®®

, esta regido possa ter contribuido para modelar melhor o conjunto de dados analisado,
visto que provavelmente o sinal relacionado a glicose possa ser significativamente mais intenso nesta
regido, para altas concentragbes. Portanto, provavelmente a relagdo sinal/ruido deve ser major para
altas concentragdes de glicose, 0 que permite extrair informagSes necessarias para a modelagem de

amostras com altos valores de concentracdo de glicose.
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Figura 89. O perfil da primeira derivada dos espectros de plasma humano utilizado na determinagio

de glicose, ap0s o pré-processamento dos dados.

9.10.1 Modelo dos Minimos Quadrados Parciais (PLS)

O resultado obtido usando o modelo dos minimos quadrados parciais (PLS) mostrou um 6timo
desempenho para a estimativa da concentragéo de glicose. Este estudo envolveu 266 amostras, sendo
236 amostras destinadas para a constru¢cdo do modelo de calibragio multivariada e 30 amostras

(conjunto teste) foram empregadas para avaliar a qualidade de previsio do modelo de calibragdo
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multivariada. A sele¢fio dos conjuntos de amostras foi realizada utilizando o grafico da primeira versus
a segunda componente principal, de maneira analoga a apresentada para a analise de triglicerideos.
A Figura 90 mostra uma boa correlagdo (coeficiente de correlagdo de 0,921) entre a reta

ajustada dos valores das concentragdes previstas ¢ os valores das concentragdes consideradas como
referéncia.
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Figura 90. Valores do método referéncia versus os valores obtidos por NIR.

O modelo desenvolvido apresentou um erro padrio de previsio (SEP) de 6,54 mg dL™.
Considerando o desvio do método de referéncia, podemos concluir que os resultados de previsio para
este tipo de andlise sdo muito bons. Além disso, observou-se que o modelo de calibragdo apresentou
um erro relativo com distribui¢do aleatéria e sempre menor que £10% ao longo de toda a faixa de

concentragio estudada, conforme pode ser observado na Figura 91.
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Figura 91. Erro relativo obtido na previsdo da concentragfio de glicose, por NIR.
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9.10.2 Selegdo de Varidveis Aplicando Algoritmo Genético (AG/RLM)

O algoritmo genético foi empregado para tentar encontrar um subconjunto de varidveis que
estabelegam a melhor relagdio linear entre concentragio ¢ os dados espectrais, viabilizando a utilizaggo
de um modelo matematico mais simples como a regressio linear multipla (RLM). Além disso, a
implementagdo deste algoritmo € mais simples de ser realizado e possibilita interpretagSes quimicas, o
que normalmente ¢é dificil de ser realizado em modelos matematicos mais complexos. O
desenvolvimento deste modelo de calibragéo envolveu 160 amostras para o modelo de calibragio, 76
amdstras para o conjunto de validagio e 30 amostras para o conjunto teste.

A Figura 92 mostra o conjunto de varidveis selecionadas pelo algoritmo genético. Foram
selecionados 3 comprimentos de onda (1872, 1672 e 1548 nm), os quais podem estar relacionados
com®: 1872 nm é uma banda de combinag8o entre o estiramento —OH € o estiramento ~C-O, 1672 é
um estiramento —CH do primeiro sobretom da grupo -CHj e 1548 é um estiramento —OH do primeiro

sobretom de ligacéo intramolecular da ponte de hidrogénio.
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- Figura 92. Primeira derivada do espectro de plasma humano e os comprimentos de onda selecionados

pelo algoritmo genético.

A selego de varidveis mostrou que, para este sistema, os comprimentos de onda préximos das
bandas de absorgdo de maior intensidade sfio os mais importantes, indicando que a modelagem da

glicose € simples de ser implementada com o auxilio do método de regressdo linear multipla.
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Os resultados obtidos mostram um desempenho similar aos alcancados pelo método dos
minimos quadrados parciais. A reta ajustada entre os valores obtidos pelo método proposto e 0 método
de referéncia apresentou um coeficiente de correlagdo de 0,915 para o conjunto teste e 0,894 para o
conjunto de validaggo, SEP de 6,49 (teste) e 7,13 mg dL™ (validaggo).

A Figura 93 mostra os resultados da RLM/GA para os conjuntos de validagéo e teste. Conforme
podemos verificar, os conjuntos teste e de validagdo apresentam desempenho similares. Entretanto,
algumas amostras apresentaram um erro relativo maior que os observados sem a selegfio de variaveis,
indicando que provavelmente este ndo seja o melhor conjunto de variiveis que minimizam o erro de

previsdo. Uma opgdo para solucionar este problema seria a execuggio do programa um niimero maior de
Vezes.
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Figura 93. Valores do método referéncia versus os valores obtidos por NIR, para o conjunto teste (#) e

validagfio (*).

0.10.3 Rede Neural

O modelo de rede neural foi empregado na tentativa de modelar alguma ndo linearidade do
conjunto de dados permitindo, desta maneira, construir um modelo mais eficiente e proporcionar uma
qualidade de previsdo superior 4 observada pelos modelos lineares.

A Figura 94 mostra os resultados de previsio da rede neural versus os valores do método de
referéncia. Os resultados obtidos pelo modelo de rede neural mostram aparentemente um desempenho

similar aos métodos lineares, conforme pode ser verificado ao comparar os valores do coeficiente de
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cotrelagdo (0,879) da reta obtida entre os valores previstos e os dados pelo método de referéncia, SEP
(10,05 mg dLh).
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Figura 94. Valores do método de referéncia versus os valores obtidos por NIR.

Como j4 haviamos observado anteriormente para os outros modelos, os erros de previsdo
encontram-se dentro da faixa do desvio do método de referéncia. E importante ressaltar que nfo
encontramos uma correlagdo direta entre o valor de concentraciio e o erro relativo, ou seja,
aparentemente o erro relativo independe da concentragio. Contudo, nfo podemos afirmnar o mesmo
com relagdo ao residuo (diferenca absoluta entre o valor previsto ¢ o valor calculado com o método de
referéncia). Observamos que conforme o valor de concentragio aumenta, maior € o residuo. Entretanto,
este € um problema do método de referéncia, que néo pode ser contornado utilizando os métodos de
calibragfio multivariada.

Os resultados obtidos pelo modelo de rede neural indicam que os dados possuem um
comportamento linear. Em sistemas lineares, 0 emprego de métodos nfo lineares geralmente ndo
apresenta nenhum tipo de vantagem. Normalmente, os métodos nio lineares demandam um tempo
mator de processamento para obterem resultados similares aos alcancados pelos métodos lineares.
Entretanto, em varios casos, mesmo um tempo maior de processamento pode resultar em um
desempenho inferior, quando comparado aos obtidos pelos métodos lineares ou, em alguns casos, na

obteng8o de um modelo de calibragdo multivariada pouco robusto.
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9.10.4 Rede Neurogenética

O modelo de rede neurogenético resultou em um modelo aparentemente menos eficiente que o
desenvolvido para os métodos anteriores. A Figura 95 mostra o valor previsto pelo modelo de
calibragio multivariada versus o valor obtido pelc método de referéncia. Para este sistema a reta
ajustada tem um coeficiente de cotrelagiio de 0,769 e SEP de 15,54 mgdL.

No caso ‘particular do modelo de rede neurogenética, ¢ mais evidente a diferenga entre os
modelos lineares ¢ ndo lineares, devido principalmente ao fato do treinamento ser mais lento que o da
rede neural. Certamente, quando o tempo de treinamento tende ao infinito, a rede neurogenética e rede

neural irdo convergir para 0 modelo linear.
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Figura 95. Valores do método de referéncia versus os valores obtidos por NIR.

9.10.5 Rede Neuro-Fuzzy

O modelo de rede Neuro-Fuzzy apresentou um tempo de processamento e habilidade de
previsdo similar ao da rede neural, sendo obtido um SEP de 11,45 mg dL™. A Figura 96 apresenta os

valores de referéncia versus valores previstos, cuja reta ajustada tem um coeficiente de correlagiio de
0,865.
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Figura 96. Valores do método referéncia versus os valores obtidos por NIR.

9.11 Consideragées Finais

Neste trabalho foi empregado o teste F, para comparar o desempenho dos modelos de calibraggio
multivariada e avaliar se existe uma diferenca significativa entre eles. A Tabela 15 apresenta os
resultados dos valores de SEC e SEP para os diversos modelos de calibragéo empregados,

O teste F com 95 % de confianga foi realizado utilizando o valor do SEP do modelo com o
menor erro de previsdo (Minimos Quadrados Parciais) como modelo de referéncia. A tabela do teste F
com 95 % de confianga, para dois conjuntos com 30 amostras, o valor critico é de 1,84. Portanto,
segundo os valores apresentados na Tabela 16, concluimos que os modelos lineares sdo similares,
enquanto os modelos néo lineares apresentam um desempenho inferior. Contudo, os modelos de rede
neural ¢ Neuro-Fuzzy poderiam também ser aceitos se considerarmos que o método padrio apresenta
um desvio ao redor de £10%. Entretanto, como ndo observamos nenhuma vantagem na utilizacio dos
modelos de inteligéncia artificial perante os modelos tradicionais, estamos fortemente inclinados a
rejeitar o uso destas técnicas de inteligéncia artificial para a determinagdo de glicose em plasma

humano.

Tabela 15. Valores de erro e do Teste F obtidos para os 5 modelos de calibragdo multivariada na
estimativa de glicose em plasma.

_ PLS RLM Rede Neural ~ Neurogenética  Neuro-Fuzzy
SEC (mg dL™) 732 7,85 7,05 13,42 8,23
SEP (mg dL™) 6,54 7,13 10,05 15,54 11,45
Teste-F - 1,18 2,36 5,64 3,07

Fertico95%=1.84.
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Conclusées Gerais

As conclusdes desta tese podem ser abordadas de duas maneiras : 1- avaliagdo das técnicas de
inteligéncia artificial na modelagem de dados quimicos e simulados ; 2- Aplica¢do da espectroscopia
no infravermelho préximo para o controle de qualidade em amostras biolégicas, um polimero e cana de

agucar.

1- Avaliagdo das técnicas de inteligéncia artificial na modelagem de dados quimicos e simulados.

Foi observado que os modelos de inteligéncia artificial (redes neural, neurogenética e Neuro-
Fuzzy) quando aplicados a dados com comportamento no linear, agregam um beneficio significativo &
modelagem do sistema, sendo, portanto, uma ferramenta que deve ser avaliada quando modelos
lineares (PLS e RLM) apresentam resultados pouco satisfatorios na modelagem do sistema de interesse.

As redes neural e Neuro-Fuzzy mostraram ser capazes de modelar sistemas com comportamento
linear tdo bem quanto os modelos lineares. Entretanto, devido ao grau de complexidade associado a
estas técnicas, ndo € interessante seu uso em sistemas onde modelos lineares apresentam um
desempenho satisfatério. Entretanto, se o sistema apresentar um real comportamento nfio linear
como o apresentado nos capitulos 6 ¢ 8, certamente o uso destas ferramentas ofereceriam resultados
significativamente melhores que justificam a sua aplicagdo.

O sistema simulado apresentado no capitulo 6 desta Tese agregou informagdes
significativamente relevantes para a compreensdo dos comportamentos das redes neurais e rede Neuro-
Fuzzy. Observamos que a reds neural treinada apresenta o que se chama de problema de borda, devido
a insuficiéncia de informac¢bes na regifio de fronteira, apresentando um baixo desempenho na
capacidade de previsdo nestas regides. Além disso, esta aplicagdio deixa bem claro que nfio é possivel
realizar extrapolagdes a partir dos modelos desenvolvidos. Em contrapartida, a capacidade da rede
Neuro-Fuzzy de manipular com a imprecisio dos dados permite que o modelo gerado seja capaz de
modelar todo o espago amostral com a mesma habilidade. Mesmo as regides de bordas onde existem
- poucas informagbes sdo bem modeladas. Portanto, acreditamos que talvez seja possivel aplicar o
modelo de rede Neuro-Fuzzy para fazer pequenas extrapolagdes, estimando propriedades que estejam

fora da regido de mapeamento das amostras de calibragio.
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2- Aplicagdo da técnica de infravermelho no controle de qualidade em amostras bioldgicas, de
polimero e de cana de agiicar.

Outro aspecto importante, avaliado neste trabalho foi a possibilidade de aplicar a técnica de
inﬁ-avermeiho como uma ferramenta analitica no controle de qualidade de rotina. Neste trabalho foram
estudados trés sistemas, onde, em dois deles, foram utilizadas medidas de absorbancia ¢ num deles
medidas de reflectincia difusa.

. Os estudos com as amostras de caldo de cana de aglicar mostram que tanto o grau Brix como o
grau Pol podem ser estimados através do uso da espectroscopia no infravermelho préximo. Os
resultados dbtidos mostram uma boa concordincia entre 0 método de referéncia e o valor estimado.
Portanto, a espectroscopia na regifio do infravermelho préximo permite que seja realizado o controle
“in-line”, “on-line” ou “at-line” deste produto, aumentando, consideravelmente a eficiéncia do controle
de qualidade da industria sucro-alcooleira.

O estudo de quantificagfio do mineral adicionado ao polimero mostrou resultados acima de
quaisquer expectativas, mostrando a viabilidade do uso da técnica de espectroscopia no infravermelho
proximo como uma nova ferramenta de analise para este sistema. Além disso, esta técnica permite que
seja realizado um estudo em tempo real, bem como uma anélise mais rigorosa da homogeneidade do
material produzido. Por possuir caracteristicas nfio lineares, os dados deste sistema foram tteis para
destacar a importincia dos modelos de inteligéncia artificial no tratamento de sistemas quimicos
espociﬁcos. Observou-se que, apesar dos modelos lineares possuirem um bom desempenho relativo,
- sio inferiores aos de inteligéncia artificial. Os modelos de inteligéncia artificial, foi possivel estimar a
concentragdo do mineral a partir dos espectros de infravermetho préximo com a mesma precisio
oferecida pela técnica de absorgdo atdmica. Isso mostra que a técnica de espectroscopia no
infravermelho préximo pode fornecer resultados com alta sensibilidade e precisio, quando associado
ao pré-processamento dos dados e a um modelo de calibragfio multivariada adequado.

Os resultados alcancados na modelagem das amostras de origem biolégica foram muito
positivos. Este estudo indica claramente a possibilidade de determinar a concentragiio de glicose,
triglioérideos e colesterol em amostras de plasma humano, com a ordem de grandeza do erro obtido
f)%lo ihétodo padrdo de andlise. Portanto, isso demonstra que é possivel o uso da espectroscopia na
regido do inﬁ*avcrmeih'o préximo c_oino um método alternativo que permitiré a redugfio substancial do
custo e tempb requerido para cada anélise. Isto também pode permitir a anélise simultdnea de mais de
um analito pbr espectro.”
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Esta Tese abre perspectivas para trabalhos futuros em amostras biolégicas, com o objetivo
principal de analisar outras espécies quimicas importantes como : creatinina, 4cido vrico, uréia,

esterdides anabolizantes, proteina total, horménios, etc.

Atualmente, vem se observando uma tendéncia na aplicagdo da técnica de reflectincia
difusa na regido do infravermelho préximo, com o objetivo de analisar analitos de interesse
biolégico através de medidas diretas sobre o corpo humano. Um desenvolvimento neste segmento

seria um avango significativo para este tipo de andlise.

Com relagdo as técnicas quimiométricas, existe a possibilidade de melhorar o desempenho
do programa de rede neurogenética e desenvolver um programa hibrido Neuro-Fuzzy-Genético.
Entretanto, acreditamos que, antes de desenvolver-lo € necessério provar que o programa do
algoritmo genético realmente agregue vantagens reais ao processo de treinamento. Esse estudo
indicou que os sistemas de treinamento com gradiente oferecem uma taxa de convergéncia mais
rapida e resultados de alta qualidade. Em contrapartida, a rede treinada com o algoritmo genético

mostrou desempenho inferior ou similar quando comparada com as técnicas derivativas de

otimizag#o.

Além disso, seria interessante realizar novos estudos comparativos entre as redes neural e
Neuro-Fuzzy com o objetivo principal de avaliar o desempenho de cada uma das técnicas. Desta
maneira, poderfamos ter mais subsidios para afirmar a superioridade da rede Neuro-Fuzzy na

habilidade de modelar sistemas no lineares.
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