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Resumo

ALGORITMO GENETICO NA SELECAO DE VARIAVEIS EM CALIBRAGAO
MULTIVARIADA DE DADOS ESPECTROSCOPICOS.

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

Palavras-Chave : Quimiometria, andlise por inje¢io em fluxo, infravermelho
préximo, reflexio total atenuada.

Este trabalho descreve o desenvolvimento e aplicagdo do Algoritmo
Genético na selegdo de varidveis de dados espectroscopicos em calibragao
multivariada. O algoritmo genético &€ um algoritmo baseado na teoria da evolugéo
de Darwin e tem despertado nos Ultimos anos grande interesse na comunidade
cientifica. Um programa para a realizagéo dos calculos com o algoritmo genético
foi escrito em linguagem MATLAB. Para a avaliagéo do programa foram realizados
trés experimentos: i - determinagdo simultinea de aglicares em solucdo por
espectroscopia no infravermetho médio, utilizando reflexio total atenuada ( ATR );
W — Determinag#io simultdnea de Metil-terc-butil-éter e Etanol em Gasolina
baseado em espectroscopia no infravermelho préximo; iii — Otimiza¢&o simultidnea
de mais de uma dimensé&o de variaveis, utilizando o algoritmo genético no método
generalizado de aniquilagdo de posto, aplicado em andlise em fluxo para a
determinagéo de Cobre e Zinco. Os dois primeiros experimentos envolveram a
utilizag&io dos métodos de calibragéio dos minimos quadrados parciais ( PLS ) e da
regressdo linear multipla { RLM ), realizado-se a comparacio dos resuitados
obtidos, com a selegfio de varidveis. No terceiro experimento foi realizado a
selegéo de variaveis em dados bilineares, determinando os melhores conjuntos de
tempo ( pH’s ) e comprimentos de onda, de forma a otimizar a melhor condigéo
para a determinagio das espécies de interesse.
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Abstract

GENETIC ALGORITHM IN VARIABLE SELECTION IN MULTIVARIATE
CALIBRATION OF SPECTROSCOPIC DATA.

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

Key words: Chemometric, flow injection analysis, near infrared, attenuated total
refiection.

This work describes the development and application of genetic algorithm in
variable selection of spectroscopic data in muitivariate calibration. The genetic
algorithm is based on Darwin evolution theory, and in last years has increase the
interest in the scientific community. A program for calculations was developed in
MATLAB language. For program evaluation were realize three experiments: i ~
Simultaneous sugars determination in solution with midi infrared spectroscopy
using attenuated total reflection { ATR }; ii — Simultaneous determination of Metyl-
terc-butyl-ether and Ethanol in gasoline based on near infrared spectroscopy; iii —
Simultaneous optimization in more than one variable dimension using genetic
algorithm in generalized rank annihilation method, applied in flow system for
determination of copper and zinc. In the first two calibration methods was used
partial least squares ( PLS ) and multiple linear regression { MLR ) and the results
were compared with obtained, using variable selection.

The third experiment consisted in the variable selection in bilinear method,
determing the best sets of time ( pH ) and wavelengths, in order to optimize the
best condition for the analytes determination.
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Introducio !

introducdo

A partir de meados da década de oitenta, o desenvolvimento da
sletrbnica e a popularizag&o dos computadores, catalisaram o processo de
1¢as e inovagbes em varios segmentos da sociedade.

Na quimica, o refiexo dos avangos tecnoldgicos incidiu pesadamente sobre
a das andlises instrumentais, possibilitando a aquisicdo de maneira facil e
1 de um grande nimero de dados de uma mesma amostra, e
}qlentemente o tratamento de dados obtidos passou a exigir célculos mais
lexos. Tal fato, aliado ao crescente numero de andlises, a diversidade das
tras e a necessidade de resultados rapidos, abriram um leque de
unidades para o desenvolvimento de uma nova &rea denominada
ometria.

A quimiometria consiste essencialmente na aplicagdo de técnicas
maticas e estatisticas, assim como de l6gica matematica, em problemas
icos”, O nome quimiometria originou-se da analogia a psicometria,
etria, econometria, etc.

A quimiometria é mais que um ramo da quimica, por estar atuando
mente e de forma relevante a inimeros segmentos da quimica. Esta se
entra na andlise de dados quimicos - assegurando que os dados
rimentais contenham o méximo de informagdes — para definir ou selecionar
nelhores condigbes para realizar experimentos e medidas - realizar
'minagbes simultaneas de mais de uma espécie de interesse, etc @.

A quimiometria nio é apenas uma simples ferramenta, pois, envolve
entes métodos como:

|- Método de otimizagao;

It - Planejamento experimental;

lil - Ferramentas estatfisticas:

IV - Ajuste de curva;

V - Pesquisa de biblioteca;

VI - Processamento de sinal:
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Vil - Andlises de fatores;

VIl - Resolugao;

IX - Detecgéo;

X - Reconhecimento de padrdes;
Xl - Rede neural,

Xl - Calibragao.

A partir do inicio da década de noventa, a calibragdo multivariada
apresentou uma explosao no numero de publicagdes em quimica analitica. Isto
provaveimente ocorreu, devido as novas perspectivas que surgiram, como a
possibilidade de determinagbes simultaneas de miiltiplos componentes, através de
muitiplas medidas instrumentais sem a necessidade de medidas muito seletivas e
realizacdo de analises quimicas, mesmo na presenca de interferentes.

E interessante salientar que a eficiéncia de qualquer modelo matemético
construido, a partir de um dos meétodos de calibragdo muitivariada, encontra-se
relacionado com o planejamento experimental desenvolvido durante a elaboragéo
do experimento. O planejamento experimental deve ser arquitetado de forma a
abranger toda a regio de interesse, e ser o mais representativo possivel®.

As analises envolvendo espectroscopia foram as que mais tiraram proveito
da calibragio multivariada. isto certamente ocorreu, em decorréncia da sua
versatilidade no numero de aplicacbes e diversidade de amostras, bem como do
fato de permitir algumas vezes anéalises qualitativas efou quantitativas sem
necessariamente destruir a(s) amostra(s) (°).

Uma das caracteristicas dos dados gerados em andlises espectroscopicas
é o elevado nUmero de variaveis independentes (absorbdncia em cada
comprimento de onda)*®. Em algumas situagtes, o nimero elevado de varidveis
independentes pode agir de forma depreciativa a analise dos dados, pois ha
situacdes onde muitas destas variaveis contribuem com pouca ou nenhuma
informagéo para ¢ modelo matematico. Na utilizagdo da calibragsio multivariada
surgiu a necessidade de usar um algoritmo que procure selecionar o melhor
conjunto de variaveis, que apresente melhor sensibilidade e linearidade para o(s)
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analito(s) de interesse, minimizando ou até mesmo Wirtinando caracteristicas
potenciais dos interferentes, bem como néo-linearidades.

Recentemente tem-se observado uma tendéncia na aplicagio do algoritmo
genético na selecdo de variaveis®, entretanto ha outros métodos de selecéo de
varidveis™'®. A preferéncia pelo algoritmo genético deve-se a sua eficiéncia,
versatilidade e robustez ©. A selegéio de varidveis torna possivel um uso mais
intensivo de modelos mais simples como a regresséo linear maltipla (RLM) em
calibragio multivariada, que até entdo se limitava a aplicagbes onde o numero de
variaveis independentes era menor ou igual ao numero de amostras‘'".

Objetivos:

Os objetivos deste trabalho encontram-se dentro das perspectivas do
Laboratério de Quimiometria em Quimica Analitica (LAQQA), do IQ-UNICAMP,
relacionados ao aprofundamento e dominio das técnicas quimiomeétricas e
otimizagio de sistemas complexos. Este trabalho teve como objetivo mais
especifico, estudar a possibilidade do uso do algoritmo genético na selegéio de
variaveis em calibragao muitivariada, visando:

- Estudar a aplicag8o da regressso linear miiltipla ao invés do meétodo dos
minimos quadrados parciais, considerado atualmente como método padrao de
calibragdo multivariada, (uma vez que este é mais robusto (permite que os
parametros da modelagem sejam expandidos para diferentes amostras)).

- Analisar espécies de interesse mesmo em regifes que possuam pouca
informagao do analito em questao.

- Selecionar varidveis em sistemas quimicos que possuam mais de uma
dimens3o, como dados bilineares gerados por espectrofotdmetro com detector de
arranjo linear de fotodiodos, utilizando o Método Generalizado de Aniquilagao de
Posto (GRAM), como metodologia de calibragéo multivariada.

No capitulo 1, ser4 mostrada uma breve introduco da notagho algébrica e
teoria basica dos métodos de calibragéio multivariada, bem como a interpretagéo
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geométrica da regressao linear multipla (RLM), minimos quadrados parciais (PLS)
e 0 método generalizado de aniquilagio de posto (GRAM).

No capitulo 2, ser4 apresentada a base sobre a teoria geral do algoritmo
genético e no caso especial para a selecéo de variaveis.

O capitulo 3, ird abordar as aplicagdes do algoritmo genético na selegéo de
variaveis em métodos de calibragdo multivariada, para um caso tedrico de
otimizacdo e para trés casos reais. Na primeira aplicagdo pratica, foram
quantificadas misturas de acticares (glicose, maitose e frutose) em solugéo na
regido do infravermelho médio. A segunda aplicagdo foi a determinagéo de
aditivos (etanol e metil-terc-butii-éter) em combustivel (gasolina) através de
espectros na regifio do infravermelho préximo, utilizando um espectrofotdmetro do
infravermelho préximo baseado em um filtro 6ptico acustico sintonizavel (AOTF). A
terceira aplicagio foi a determinagio de cobre e zinco por complexa¢cio com
zincon, explorando o gradiente de pH. Neste caso, a aquisigdo dos dados foi
realizada por um espectrofotdmetro visivel com detector de arranjo linear de
fotodiodos, gerando matrizes de dados referentes a cada amostra. No final sera
apresentada uma concluséo do trabalho.



CAPITULO I

Métodos de Calibracao

Multivariada
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1. Introdugio.
1.1 Amanjo dos dados e notagéo de Algebra linear.

A Figura 1 ilustra a representa¢iio de uma matriz de dados, com n linhas e
p colunas, onde o elemento da matriz x,, , indica o valor do n-ésimo objeto e da p-
€sima variavel.

Os objetos geraimente sio espécies quimicas, e as varidveis s&o muitas
vezes derivadas das propriedades das espécies quimicas dos objetos.

5018[qQ

v oo

Figura 1. Representaco matricial dos dados.

Em problemas como os de calibragdo multivariada, onde o numero de
objetos e de varidveis é muito grande, torna-se absolutamente indispensavel 3
disposicdo ordenada dos dados em forma de matriz, para tomar mais facil a
manipulacao dos dados.

Escolheu-se uma estrutura matricial onde cada linha representa um objeto e
as colunas suas respectivas variaveis.

Quando se trabalha com equipamentos que geram dados bilineares como,
por exemplo: HPLC (cromatografia gasosa de alta eficiéncia) com arranjo de
fotodiodos, cromatografia gasosa (CG) com espectrdmetro de massa (MS),



Capitulo 1 — Conceitos 6

fluorescéncia emissao/excitacio, etc., cada amostra gera uma matriz de dados,
onde as linhas ndo serdo as amostras, mas sim aiguma outra propriedade que
estd sendo monitorada.

Neste trabalho sera usada a nota¢éo padrio de algebra linear na descrigio
dos métodos matemético empregados. As matrizes serio denotadas por letras
mailisculas em negrito (X), os vetores por letras minusculas em negrito (y). A
transposta de uma matriz ou vetor ser4 representada por um sobrescrito “T" (X"),
a inversa pelo sobrescrito “-1” (y™). A priori, todos os vetores sero vetores coluna,
os correspondentes vetores linha serao representados por vetores transpostos. As
matrizes diagonais serfio denodadas por letras maiusculas (S). As letras comuns
indicaro os escalares que podem ser elementos de matrizes (a;), de vetores (a)
ou outras constantes como coeficientes de regressao (b)!'2.

1.2 Posto de uma Matriz

Posto de uma matriz & o nimero de vetores linearmente independentes que
compbe a matriz, ou seja, sdo os vetores que n&o podem ser escritos como uma
combinacéo linear de outros vetores que pertengam ao mesmo espago vetorial. A
interpretaco quimica para o posto € o numero de espécies distintas contidas nas
amostras quimicas, desprezando os ruidos aleatdrios inerentes as medidas.

1.3 Autovetores e Autovalores

Quando um operador (representado por uma matriz) é aplicado a um
espago vetorial e o produto dessa operacdo retorna o préprio espa¢o vetorial
multiplicado por uma constante, tem-se uma equagdo de autovetores e
autovalores ('

MY = AY (01)
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Onde a matriz M é o operador que é aplicado no espago vetorial formado
pelos vetores da matriz ¥ resultando em uma constante (A) multiplicada pelo
préprio espac¢o vetorial ¥.

1.4 Decomposigéo de Valores Singulares

Este algoritmo permite decompor uma matriz no produto de trés matrizes,
gerando um novo conjunto de bases vetoriais '

X =usv’ (02)

As colunas de U sao autovetores de XX, abrangendo assim o espago
vetorial das linhas de X. As colunas de V s&o autovalores de X'X, abrangendo o
espago vetorial das colunas de X. S &€ uma matriz diagonal que indica o quanto de
varidncia é descrita por cada um dos vetores bases correspondentes, definidos
por V. Estes s&o amanjados em ordem decrescente de varidncia explicada. O
produto das matrizes US define as coordenadas na nova base que é denominada
de scores.

1.5 Pré-tratamento dos dados

O pré-tratamento é andlogo as operagbes de pesagem, extrag&o, secagem,
centrifugacdo, precipitagdo de uma analise quimica, e freqlientemente é a fase
mais dificil, consome mais tempo e determinam a qualidade e eficiéncia do
método de calibragdo multivariada empregada.

Antes de desenvolver um modelo utilizando qualquer dos métodos de
calibragdo multivariada, ¢é aconselhdavel um pré-tratamento dos dados, para
eliminar amostras andmalas, minimizar ruidos e informagdes superpostas de
espécies de interesse, bem como de interferentes.

Durante a etapa de manipulagho preparac&o, acondicionamento ou
aquisicio dos dados, pode-se ter variagbes nos procedimentos utilizados nas
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amostras, dando origem ao que chamamos de amo#i#as andmalas. Os problemas
mais tipicos que podem originar o aparecimento de amostras andmalas s#o (14
- interferentes fisicos (ex. espalhamento de luz na amostra)
- interferentes quimicos (ex. instabilidade do analito)
- composicao extrema (ex. niveis alto da resposta néo linear)
- erro nos dados de referéncia (ex. erro na digitalizagao ou digitagao dos dados)
- erros nos dados instrumentais (ex. relagéo sinal/ruido muito baixa)
Umas das maneiras de se determinar estas amostras é através da anilise das
componentes principais™¥.

Entre os pré-processamentos 0 mais utilizado é o escalonamento dos
dados, que consiste em atribuir a mesma influéncia relativa das diferentes
variaveis independente das suas unidades, uma vez que todas as varidveis
passam a ser expressas em unidades de desvio padrio.

Para minimizar o ruido pode-se utilizar o fitro com média mével,
transformada de Fourier, transformada de Wavelet, Savitsky-Golay, etc.('¥

A derivada ¢ freqiientemente usada para uma melhor definigio de picos
que se encontram sobrepostos em uma mesma regi&o e para a corregéio de linha
base.

Outro procedimento para o pré-tratamento dos dados, gue sera melhor
abordado ao longo deste trabalho, é a sele¢sio de varidveis que permite eliminar
os termos que néo s&o relevantes na modelagem, gerando uma submatriz com
apenas as variaveis que possuem informagao.

1.6 Relagdo entre Matrizes de dados

A calibragdo multivariada utiliza modelos matematicos para estabelecer
uma relagao entre uma propriedade que possa ser monitorada, com alguma outra
propriedade de interesse.

A calibragao multivariada pode ser dividida em duas fases: calibragao e
previsdo. Na etapa de calibragsic é encontrada uma relaglo entre as medidas
fisicas (matriz X, variéveis independentes) e as propriedades de interesse (matriz
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Y, varidgveis dependentes). Na etapa de previsfg, avalia-se a performance do
modelo matematico construido a partir de um segundo conjunto de amostras. Os
dados usados nesta fase recebem o nome de conjunto de validagao.

A representagdo esquemdtica da etapa de calibragio esta ilustrada na
Figura 2.

Y X Calibracio
P i @ X Vali ‘ - , i
[ e ] 2

Figura 2. Organizag¢éo dos dados para a calibragdo multivariada.
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1.7 Regresséo linear Multipla (RLM).

O objetivo da regressao linear multipla € encontrar uma combinagao linear
entre as varidveis independentes (medidas instrumentais) e as variaveis
dependentes (propriedade de interesse) que minimizem o erro na estimativa
dessas propriedades de interesse'?. Tal relagao pode ser escrita como:

~

y=xb +x,0, + x5, +..+x,b, +e (03)
r=xb+e (04)

~

Onde “y” & propriedade estimada (variavel dependente)
“x” & vetor com as medidas instrumentais (variaveis independentes)
“b” & o vetor dos coeficientes de regresséo
“@” & o vetor de residuo ou erro
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A regressdo linear multipla nada mais ¢ 4w a resolucdo de sistemas
lineares, portanto as seguintes condigdes sao validas (p € o nimero de varidveis
e n @ o nimero de amostras):

Se p > n, (onde se tem mais variveis que amostras e) ndo existe solugio parab.

Se p = n, (onde se tem nimero de amostras e variaveis iguais e) h4 uma Unica
solugéo para b.

Se p < n, (onde se tem mais amostras que varidveis e) nao existe uma solugéo
exata para b.

Uma maneira mais facil de interpretar geometricamente o que significa a
resolucdo de um sistema de equagdes, é ilustrado nas Figuras 3 e 4, onde cada
planc é definido por uma equagdo do tipo: Z= aX + bY.

U

Figura 3. Interseg&o de trés planos em um Gnico ponto.
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A Figura 3 representa um caso, onde o sistema de equagdes possui apenas
uma solugdo e trés equagdes, onde a interse¢do dos trés planos representa a
resposta do sistema linear de equagdes.

Figura 4. Intersegdo de trés planos definindo uma linha.

A Figura 4 representa o caso particular de um sistema linear de equacgdes
que possui infinitas solucdes, j4 que a intersegdo das trés equacbes determina
uma reta com infinitos pontos. Cada ponto desta reta é uma possivel solugéo para
‘este sistema de equacbdes. |

A ‘regresséo linear multipla também pode ser entendida como a projecao
da(s) coluna(s) das varidveis dependentes sobre o espaco definido pelas colunas
da matriz de varidveis independentes. Uma maneira de representar
geometricamente esta interpretacdo é construir um grafico das colunas da matriz
X (variaveis independentes), conforme ilustrado na Figura 5. Em seguida
projetam-se as colunas da matriz de varidveis dependentes sobre o espacgo
definido pelos vetores das colunas das varidveis independentes, conforme
representado na Figura 6. |

- 6 15 29
X l111839!
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B
Figura 6. Projeciio das colunas das variaveis dependentes sobre o espaco
gerado pelas colunas das varidveis independentes.

Os coeficientes da regresséo linear multipla (equagsio 04) sao calculados

utilizando o critério dos minimos quadrados, conforme apresentados na equacio
05 :

b= (X"X)"Xy (05)
As limitacdes da regressdo linear multipla concentram-se no namero de

amostras que n&o pode ser menor do que a nimero de variaveis, @ em determinar
a inversa de (X"X), pois se as variaveis independentes possuirem uma elevada
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correlagéo, esta inversa pode n#o existr. Mesmo assim, se (X"X)"' existir com
correlagdes altas, os valores previstos para “B teraio erros elevados.

1.8 Minimos Quadrados Parciais (PLS).

O método dos minimos quadrados parciais € um modelo baseado em
variaveis latentes (fatores), onde cada fator & definido como uma combinagéio
linear das variaveis originais da matriz X (variaveis independentes) ou Y (varidveis
dependentes)!'51®,

A primeira componente principal correspondente ao maior autovalor é, pela
definicdo, a direcdo no espago de X que descreve a maxima quantidade de
varidncia nas amostras. Quando toda a variancia de um conjunto de amostras n#o
puder ser explicada por apenas uma componente principal, uma segunda
componente principal perpendicular ou ortogonal a primeira sera usada. Apés a
modelagem, teoricamente a matriz dos quadrados dos residuos devera conter
apenas a varidncia ndo explicada associada ao ruido.

A importéncia da ortogonalidade das componentes principais é devido ao
fato de que somente desta forma pode-se garantir que a nova base formada
resulta de uma combinacdio de vetores linearmente independentes, portanto
constituindo um novo espaco vetorial.

O método dos minimos quadrados parciais (PLS — Parcial Least Squares)
foi proposto inicialmente por H. Wold e baseia-se nas propriedades do aigoritmo
NIPALS. Este consiste em escrever a matriz X de posto p como uma soma de
matrizes de posto 1, conforme a equagao 06.

X =M+ Mzt Mg+ ...+ M, (08)
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ou graficamente representando pela Figura 7:

Figura 7. Esquema da decomposicsio de uma matriz X na soma de matrizes de
posto 1.

Uma matriz de posto 1 pode ser escrita como produto interno de dois
vetores, os scores (t, ou un) e os loadings (p'h ou q'y), semelhante a Figura 8.

X=tip's + P2 + ... + t,p'p (07)
X=TP'+ E (08)
e ]
X = 1 + ! LR I X 1 + E
n n n n 1
a m m
P +
= T E
a

Figura 8. Esquema da decomposicao de uma matriz X em loadings e scores mais
uma matriz de erros.
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Da mesma forma a matriz Y (matriz de varidveis dependentes) também é
decomposta como:

Y=UQ +F (09)

Apos obter-se as relagdes externas das componentes principaisde X (X =T
PT+ E) e Y (Y =UQ" +F), realiza-se uma relagéo interna entre os scores de X e
Y, afim de se determinar uma relagao linear da forma up = by t, onde:

bn = uUnth/ thtn (10)
O processo de desenvolvimento do modelo com o PLS esta ilustrado na
Figura 9.

%
grensegeesd

Figura 9. Representagéo da relag4o ente os scores da matriz Xe Y.

Na Figura 9, o b representa o coeficiente angular do vetor que melhor
explicar a relat;ab existente entre os scores de X e Y. Como as componentes

principais de X e Y s&o calculadas independentemente, a relagéo entre elas n3o é
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necessariamente a melhor. Para minimizar #ste problema, faz-se uma leve
rotagdo nos eixos das componentes principais de forma a ndo comprometer a
ortogonalidade. Esta leve rotagdo das componentes principais provoca um desvio
da diregao de maior variancia das matrizes originais.

1.9 Método generalizado de aniquilag&o de posto (GRAM).

Esta metodologia de calibragsio foi desenvolvida ('” para ser aplicada em
dados bilineares.

Nos instrumentos que geram dados bilineares, uma espécie pura
apresentara uma matriz de resposta (N) do tipo:

N= xcpy’ | (11)

Onde x e y s&o vetores coluna que representam as respostas em cada ordem
(espectro puro e perfil de concentragdo dependente do tempo), e ¢, é a
concentragio da respectiva espécie.

Para uma amostra com mais de uma espécie e composigéo desconhecida,
a matriz de resposta pode ser descrita como:

i
M=2XkCkn¥k' =XCnY' (12)
k=1
Onde i é o nimero total de componentes, X e Y s#o matrizes cujas colunas s30 X«
€ ¥« ,Cm 6 uma matriz diagonal cujos elementos sfio Cy,.
De forma anéloga, pode-se decompor a matriz de resposta para a amostra
de calibragédo (padrdo) como:

N=XC,Y" (13)

As matrizes M e N tem em comum os blocos X e YT (os dados de calibragao
e da amostra de composi¢io desconhecida foram gerados pela mesma técnica
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nas mesmas condigdes), diferindo apenas nas concentragdes. Resolvendo para
as equacdes 12 e 13, temos:

X Cm=M(Y")" (14)
X Cq=N(Y)* (15)

Onde o sinal "+ sobrescrito indica a pseudo-inversa ®, Multiplicando a equagso
14 por C,, e a equacao 15 por C, @ combinando os termos temos:

N(Y")'Crm = M(Y")* C, (16)
substituindo Z = (Y")* temos:
NZCn,=M2ZC, (17)

Quando a amostra de composicso desconhecida (M) contém espécies que
nédo estio presente na amostra padriio (N) e vice-versa, tem-se 0 caso mais geral
na determina¢do simultdnea de componentes em misturas. Tanto a superficie
relacionada & amostra padrio quanto a da amostra desconhecida contém dados
relativos a espécies distintas e espécies em comum. Neste caso o posto da soma
das matrizes é maior que o posto de qualquer uma das matrizes independentes e
menor que o a soma dos postos das duas matrizes.

A equagéo 17 pode ser reescrita como:

MZ=NZA; A=CnC," (18)

Para a resolucéo da equagdo 18 de autovalores e autovetores, & necessario
tnicialmente que as matrizes sejam quadradas e inversiveis.

Uma transformacéo das matrizes N e M deve ser realizada de modo que se
formem matrizes quadradas, mantendo inalterado o posto de ambas. Para essa
transformacao é necessario determinar dois conjuntos de vetores ortonormais pre
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q que formario uma base para a representagao das duas matrizes de dados em
questfio. Os vetores p: formaréo as colunas de uma nova matriz P e os vetores q
as colunas de outra nova matriz Q. As matrizes P e Q séo calculados a partir da
decomposi¢do em valores singulares de duas novas matrizes formadas
colocando-se M e N lado a lado e uma sobre a outra.

M|N=PSV' (19)
M=0S:Qf (20)
N

Onde P, V, U e Q sio autovetores e Sy e S sa0 matrizes de valores singulares
(matrizes diagonais). Como os dados experimentais apresentam ruido que nao
devem ser modelados, faz-se essa decomposigio considerando apenas 0s
valores significativos de M | N e M / N. Essa truncagem é realizada tomando
apenas as "i" colunas significativas de U e V que contém o ruido minimizado e a
submatriz formada no canto superior direito da matriz 8 com dimensdes “I* por “I".
A constante “i* € o namero de componentes principais, ou seja, 0 namero de
autovetores necessarios para se explicar a variancia nos dados de MeN:

Determinadas as matrizes P e Q, a equagdo 18 pode ser resolvida
substituindo as matrizes M e N pelas projecbes Mpq € Npq das mesmas sobre a
base formada por P e Q.

Meo = PTMQ=(P"X)Cn (QTY)' (21)
Nea =PTNQ=(PTX)Ch(QTY) (22)
MpaZ=NpaZA; A=CpCn' (23)

Resolvendo entdo a equagio generalizada de autovalores e autovetores,
encontra-se a razéo entre as concentragdes para das espécies presentes nas
duas amostras (padréo e desconhecida).

Para resolver esta equagdo, utiliza-se o algoritmo QZ. Somente & possivel
garantir que os autovetores e autovalores da equagsio 23 s&o reais e maiores
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que zero se My, e Ny, forem positivos e nédo sirigulares. Como tanto M, quanto
Ny, s8o matrizes quadradas reais e assiméfricas, n&o se pode afirmar que o
algoritmo QZ s6 produzira autovetores e autovalores reais.

Assim, apds o uso do algoritmo QZ para resolver a equagiio 23, as matrizes
de autovalores e seus autovetores comespondentes ficam distribuidas em ordem
de magnitude (do maior para © menor) dos autovalores em A, agrupando os
complexos conjugados em pares. Em seguida encontra-se uma matriz de
transformagéio de similaridade T®, a qual transforma Z ¢ A em Z% e A®.
Autovalores reais ficam sempre associados a autovetores reais, e autovetores
complexos conjugados ficam sempre associados a autovetores complexos
conjugados. Finalmente encontra-se a segunda matriz de transformagso de
similaridade T®, a qual converte Z° e A® em Z® e A®, que nic contém mais
nimeros complexos.

Uma vez que Z e A sfo transformados em Z° e A®, os espectros puros e
os perfis de concentragdo com o pH podem ser calculados de acordo com as
equacdes 24 e 25. Como néo hd valores complexos em Z2, os espectros e perfis
de concentragdo X e Y s#o reais.

X = PNpoZ® (24)
Y =Q(Z%)")' (25)

Apés estimar-se os componentes puros, a concentragio dos constituintes
de interesse na amostra desconhecida pode ser calculada pelas equagbes 26, 27
e 28. Uma matriz R fornece as razbes entre as concentragdes dos constituintes de
interesse nessas duas matrizes:

Cn = (PTX)" Mg ((QTYV)") (26)
Cn = (P'X)" Npq ((Q"Y)")” (27)
R=C,C," (28)
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A partir do método generalizado de aniquilacdo de posto é possivel através
~ de uma amostra padrdao obter o perfil de concentracdo e os espectros das

Absorbéncia

o
-

GAar

02

U / "

e
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Comprimento de onda / nm

Figura 10. Deconvolugédo do espectro das espécies puras de interesse e perfil de

concentracao, através do método generalizado de aniquilagéo de posto (GRAM).
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2. Introdugdo ao Algoritmo Genético.

2.1. Teoria de Darwin.

A teoria da evolugdo das espécies originou-se das observagbes
realizadas por Charles R. Darwin, durante uma expedicéo cientifica ao redor do
mundo. Nesta ocasi#o Darwin assumia a tarefa de naturalista do navio Eagle.""®
Durante esta jornada de cinco anos, Darwin presenciou inimeras situagbes que
o levaram a conjecturar sobre a possivel selegdo natural das espécies. No
arquipélago dos Galédpagos, ele verificou que cada ilha possuia uma fauna
caracteristica, principaimente com relagio & passaros, tartarugas e lagartos. Em
1858, Darwin apresentou a teoria da selegéio natural numa sessfo da Academia
Britdnica de Ciéncia. No ano seguinte, publicou um resumo do livro “Natural
Selection”, onde introduzia a teoria da Evolugio das espécies. Segundo Darwin,
no mecanismo de selegdo natural, os individuos mais adaptados tém maior
probabilidade de sobrevivéncia do que os menos adaptados. Como
conseqiéncia disso, os mais adaptados teriam maior nimero de descendentes ,
0 que provocaria, na geracio seguinte, um aumento no seu nimero, em relagéo
aos nao adaptado. Tais mudangas remetem a evolugfo biolégica, a qual
ocasiona mudanc¢as nas propriedades das populagbes dos organismos que
transcendem o periodo de vida de um unico individuo. As mudangas nas
populagdes que sfo consideradas evolutivas sao aquelas herdaveis via material
genético, de uma geracio para a outra. A evolugédo biolégica pode ser pequena
ou substancial, sendo estes efeitos responsaveis pelas adaptagbes dos
organismos a diferentes ambientes. ('®
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2.2 Algoritmo Geneético.

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

Foi nos anos oitenta, que o algoritmo genético recebeu um grande
impulso em diversas areas de aplicagdo cientifica, devido principalmente a
popularizagéo dos computadores e consequentemente aparecimento de
computadores cada vez mais rdpidos e potentes. Suas areas de maior aplica¢éo
sio : @

- Processamento de imagem;

- Modelagem e identifica¢éo de sistemas;

- Filtros adaptivos, para o cancelamento de ruidos;,
- Robética,;

- Parametros de redes neurais.

Em quimica, a primeira aplicagdo de algoritmo genético foi no inicio dos
anos noventa por Lucasius e Kateman V. As aplicagbes deste algoritmo
cresceram, principalmente devido as vantagens que este apresenta quando
comparado a outros métodos de otimizagdo. Como principais vantagens pode-se
destacar : ©
i - N&o requer informac¢des scbre o gradiente da superficie de resposta;

i - Eventuais descontinuidades da superficie de resposta ndo afetam a
performance da otimizacéo;

iii - A presenga de minimos locais n3o reduzem a eficiéncia do algoritmo;

iv - A performance do algoritmo tem apresentado excelentes resultados para
problemas de otimiza¢do de grande escala.
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Basicamente hé quatro tipos principais de algoritmos genéticos: Algoritmo
genético de Holland, programa genético de Koza, programa evolucionario de
Fogel e estratégica evolucionaria de Rechenberg. Eles se diferem pelo
mecanismo de cédigo genético, procedimento de selecéo para a reproducéo. O
mais popular € o de Holland, pois este codifica as informagdes na forma de
c6digo binario (0,1).%%

2.2.1 Algoritmo Genético Bésico.

O algoritmo genético foi estruturado de forma que as informagdes
referentes a um determinado sistema pudessem ser codificadas de maneira
analoga a dos cromossomos biologicos. Desta forma o algoritmo proposto
assimilara-se muito ao processo evolutivo bioldgico, facilitando a confec¢éio do
algoritmo matematico.

O algoritmo genético basico envolve cinco passos. codificagéio das
variaveis, criagio da populagao inicial, avaliagio da resposta, cruzamento e
mutagado.

i. Codificagéo das variaveis.

O cromossomo biolégico & composto de genes, os quais s3o
responsaveis por uma determinada caracteristica do individuo, como por
exemplo cor dos olhos, altura, cor da pele, etc. Através de uma analogia, é
possivel construir um cromossomo artificial, num processo quimico onde cada
gene representara um determinado parametro que serd otimizado como:
temperatura, agitagao, tempo, quantidade do catalisador (conforme Figura 12).
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Temperatura Catalisador Agitagio Tempo
35 3 43 56
100011 001000 101011 11100090

Figura 11. Codificacéio dos paradmetros do cromossomo em nimeros binérios

de seis bits.

Neste tipo de sistema, a codificagdo em nimero binarios é a forma mais
simples de representar as informag¢bes relativas a cada pardmetro que sera
otimizado (como temperatura, catalisador, agitagio e tipo de catalisador). Assim
cada cromossomo artificial sera representado por uma seqliéncia de zeros e uns
(forma binaria para cada parametro). As vantagens deste tipo de cédigo sao: ©
- Torna as operagfes genéticas mais faceis de serem executadas;

ii - Torna possivel o trabalho com varidveis, que assumem valores continuos;

jii - Facilita a variag8io da faixa de trabatho dos par&metros;

v - Apresenta relativa simplicidade na variagdo da precisio dos valores de cada
parametro.

A Figura 11, mostra a codificacio dos valores relativos a quatro
yarametros que serdo otimizados. Neste caso deve-se codificar para binario o
ralor de temperatura igual a 35 graus, o valor do catalisador igual a 8 gramas , o
jalor de agitagéo igual a 43 rpm e o valor do tempo igual a 56 minutos.
fomando-se como seis bits cada um desses pardmetros, tem-se assim o
bmossomo formado por 24 unidades binarias. Nesse caso os seis primeiros
iits formam o gene correspondente a temperatura, ¢ na seqiéncia de seis bits
|5 genes para catalisador, agitacio e tempo.

-
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i - Criag@o da populagio inicial.

Através de um gerador randdmico, cria-se uma populagéo inicial de
cromossomos, como mostrado na Figura 12, com uma populagdo de sete
individuos (onde cada individuo é representado por um cromossomo).

[i11000000600001001000101010
[2]1000:0010010010000000001¢
[31160001000000000000010000
[4]000000000100000000001000
(5]1010001000000010000000000
[61000000001000000001000000
[71000001000000001000000100

Figura 12 . Representagio de uma populagiio aleatéria de sete cromossomos.

Sendo a populagso inicial aleatéria, garantimos que n&o havera nenhum
tipo de infludncia tendenciosa do meio externo. Desta forma tenta-se garantir a
idoneidade da pesquisa. Entretanto h& casos onde existem informacGes
adicionais que podem ser introduzidas na geragdo da populagdo inicial,
minimizando o tempo de computagéo.

Na populagéo inicial, pode-se estipular qual serd o nimero maximo e
minimo de unidades binarias que um determinado cromossomo podera possuir.
Esse nimero é algumas vezes um fator limitante, determinado pelo método

utilizado para calcular a resposta, associada a performance de determinado
cromossomo.

il - Avaliagdo da resposta ou * Aptidao’.

Deve-se encontrar o valor associado & performance de cada
cromossomo, relacionada ao sistema de interesse. A resposta de cada

cromossomo € o resultado mais importante no procedimento do algoritmo
genstico.
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A resposta (aptidéio) & uma caracteristica infifrgeca ao individuo. Esta
indicara qual o nivel de habilidade que um individuo possui para sobreviver a
predadores, pestes e a outros obstdculos para a subsequents reprodugao.
Transportando para o algoritmo matematico, seria sua habilidade de produzir a
melhor resposta. Portanto serd a resposta a responsavel direta pela vida ou
morte dos individuos.

Em alguns algoritmos é a resposta que irA determinar qual a
probabilidade com que um determinado cromossomo ira cruzar. Portanto desta
forma determinados individuos poderao realizar mais de um cruzamento durante
uma mesma geragao.

iv - Cruzamento.

Representa a permuta entre 0 material genético de diferentes individuos.
A partir de uma populagdio inicial, uma nova populagio é formada pelo
cruzamento aleat6rio entre os cromossomos. Portanto os filhos recebem
informagdes de seus progenitores, através do material genético provenients
deste cruzamento.

Durante a permuta de material genético entre os individuos, havera uma
tendéncia de que os individuos que possuem caracteristicas dominantes,
transmita-as para as geragdes futuras. Ap6s algumas geragdes pode-se
observar que uma elevada taxa dos individuos possuem a presenca de variaveis
‘dominantes’. O cruzamento é a etapa responsavel pela convergéncia levando
para a situagao de otimizagio desejada.

O processo de cruzamento dé-se pela escolha aleatéria dos individuos e
da posic8o onde ocorrerd a ruptura seguida pela troca de material genético. O
numero de rupturas geralmente varia entre 1 e 2. isto deve-se ao fato de que
quanto maior for o nimero de rupturas menor sera a semelhanga entre os pais e
os filhos, dificultando a convergéncia.
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Depois |
do
Cruzamento I

Figura 13. Operagao de cruzamento em um cromossomo.

A Figura 13 mostra a etapa do cruzamento entre dois individuos, para o

gene (pedago do cromossomo) relacionado a variével catalisador, a qual esta
sendo otimizada.

v - Mutac#o.

Durante o processo de reprodugdo pode ocorrer uma perturbacao das
informagdes contidas dentro dos genes ocorrendo uma mutagéo.

A mutacdo promove alteragbes no cédigo genético de uma pequena
parcela da populagdo, onde muitas vezes pode atuar de forma benigna. Se a
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alteragdo gerar caracteristicas melhores, estad serfio transmitidas para os
demais individuos ao longo das proximas geragées.

A mutagéo ajuda a solucionar o problema do confinamento a minimos
locais, pois promove alteragbes que direcionam a pesquisa para fora desta
regido. A Figura 15 representa dois cromossomos, onde ocorreu mutaciio no
material genético de um deles. A mutac&o na representa¢fo binaria é realizada
pela troca de um por zero e vice-versa, conforme pode ser notado na Figura 14.

Figura 14. Operacdo de mutag&o nos cromossomos apés 0 cruzamento.
vi - Principais Etapas do Algoritmo Genético basico.

A Figura 15 mostra as principais etapas do algoritmo genético basico. O
processo & continuamente repetido até que uma condigio seja satisfeita. Como
critério de parada para o algoritmo genético normaimente adota-se como sendo
um numero maximo de geragbes ou até que um erro maximo desejado seja
alcancgado.
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~ Combinaglio da
Populacio

Figura 15. Principais etapas do algoritmo genético basico.
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Para uma boa performance do algoritmo faz-se necessario otimizar
parametros como, probabilidade de mutagdo, probabilidade de cruzamento,
tamanho da populag&o inicial e nimero de geragtes.® O tamanho da populagao
inicial & escolhido entre 50-500 membros. Normalmente utiliza-se probabilidade
de mutaf,:ao de aproximadamente 1% , probabilidade de cruzamento entorno de
90%. O nimero de geragdes ir4 depender do tamanho da populagao inicial. ©

2.3 Algoritmo Genético em Otimizagéo.

A otimizagdo envolve a maximizagéo ou otimizagdo de uma fungdo ou
uma série de varidveis num processo. Dentre os métodos de otimizagéo
comumente utilizados podem ser destacados o método de otimizagéo Simplex
@) a Tempera simulada (Simulated Anneling)'®, Algoritmo Genético, e os
Métodos Classicos de Gradiente™®.

O estudo desses métodos de ofimizac&o é importante pois, sistemas
quimicos geralmente podem ser complexos quando trabalham com um grande
nimero de variaveis. Isto torna muitas vezes impossivel ou impraticavel sua
otimizagao em processos de tentativa e erro.

Em ordem, para ter-se oportunidade de encontrar um 6timo global em
sistemas complexos, o algoritmo deve ter alguns mecanismos inteligentes, para
que possam caminhar em diregao a regido de melhor performance.

De acordo com o grau de informag¢des que se possui de um determinado
sistema, os métodos de otimizacéo podem ser classificado em - métodos fracos
ou fortes. Os métodos fracos s@o aqueles onde se fazem poucas aproximac¢oes.
Este é caracterizado por exigir um alto tempo de processamento, contudo ¢ um
método mais robusto® Os métodos fortes, dedicados ou tailorianos assumem
um grande numero de aproximag¢bes. Este metodo apresenta como grande
vantagem o curto tempo de processamento, contudo fornece um modelo fragil,
tendo uma estreitada faixa de aplicaggo.®®

Nenhum dos métodos de otimizagdo garante que a resposta encontrada
seja a melhor, portanto esta resposta é chamada de solucdo estimada. Apesar
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de ndao ser a melhor solugdo verdadeira, esta apresenta resuitados
suficientemente bons para muitos prop6sitos experimentais.©®

O algoritmo genético encontra-se em uma faixa intermediaria entre os
métodos de otimizacgio fracos e fortes - sendo considerado moderado. Pois este
concilia a vantagem de ser um método robusto e gastar um médio tempo de
processamento®.

O diferencial do algoritmo genético encontra-se no fato deste realizar uma
pesquisa paralela na superficie de resposta e n&o uma pesquisa ponto a ponto
como os demais. Isto confere ao algoritmo genético uma maior robustez.® As
regras de selegc&o usadas pelo algoritmo genético podem ser classificadas em
probabilisticas e néo determinadas.®” H4 essencialmente quatro fatores que
diferenciam o algoritmo genético das técnicas convencionais de otimizagao: 629
i - Pesquisa a partir de uma populacéo e n&o de um simples ponto; i - Pesquisa
via amostragem; iii - Pesquisa usando operadores estocasticos (regras nao
deterministas).

24  Operages e Técnicas Avangadas.

Apés o desenvolvimento do primeiro aigoritmo genético inimeras
modificagbes foram propostas com o intuito de aperfeigoar a performance e
robustez do programa.

Os primeiros algoritmos eram compostos de basicamente quatro etapas:
geragdo da populagdo inicial, cruzamento, mutaco e avaliagso. Atualmente em
programas mais sofisticados pode-se encontrar inimeros outros operadores
geneéticos, como :

- Dominancia
- Distingao de sexo :

. Homossexuais

. Heterossexuais

. Assexuados
- Incestos
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Dominéncia: Quando um determinado gene é responsavel por uma
caracteristica que faz com que um individuo se destaque entre um determinado
grupo. Desta forma, torna-se interessante a preservacio desta informagéo, e a
propagagao para geracbes futuras, podendo acelerar o processo de
convergéncia.

O operador de domindncia possui a fungéo de localizar e preservar os
genes responsaveis pelo destaque em sua performance, que um determinado
cromossomo apresenta em relagido aos demais. Isso & implementado no
algoritmo matematico, fazendo com que apés um determinado numero de
geragbes, inicia-se uma sub-rotina que emparelhe dois cromossomos
selecionados aleatoriamente e c¢rie um novo individuo que possua as
caracteristicas dominantes dos progenitores. Esta tipo de operagéo pode ser
observada conforme esquema apresentado, segundo a Figura 16, onde os
zeros representam as informacgdes dominantes e 0s uns as recessivas. Portanto
além da populagéo proveniente do cruzamento ha também o acréscimo de mais
estes individuos & populagio final desta geragéo.

1 0 1 0
1 1 0 1 0
0 1 0 1 0

Cromossomo filho resultante de um crazamento
Com dominfincia

Figura 16. Figura ilustrativa de um cruzamento com dominancia.
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Distingéio de Sexos: O cruzamento é a operacdo onde sdo gerados
~novos individuos a partir de cromossomos pais. O cruzamento pode apresentar-
# de trés formas distintas : ©
| . Homossexuais;

. Heterossexuais;

. Assexuado.

O cruzamento por distingdo de sexo & realizada através de um bit
iservado para distinguir o sexo dos cromossomos, como por exemplo
spresentando-se um individuo do sexo masculino como tendo o bit ‘7", emum
eterminada posicao do cromossomo. A partir deste bit é possivel controlar o
ruzamento entre os individuos.®

Nos cruzamentos homossexuais ocorre o cruzamento entre cromossomos
le mesmo sexo e nos heterossexuais ocorre o cruzamento entre Cromossomos
e sexo distintos. J& no cruzamento assexuado ocorre troca de material genético
pm o préprio individuo.

O controle pela disting&o de sexo faz com que a diversificagéo seja maior,
| que determinadas caracteristicas provavelmente, somente um determinado
BX0 apresentara. Isso pode ser observado na natureza, j& que apenas seres
iferiores s&o hermafroditas.

Incestos: O cruzamento entre individuos muito semelhantes leva a
eracdo de um cromossomo muito parecido com os dos pais. Desta forma nao
& nenhuma melhora significativa para a nova geragao®. Pode-se cria uma
ub-rotina que evite o incesto, durante a etapa de cruzamento. O incesto & mais
rovavel ocorrer apds vérias geragdes.

Computacio paralela: Programas onde existem um grande nimero de
peradores genéticos tomam-se demorados, uma vez que muitas operagbes
Bvem ser realizadas. Para de tornar a execug¢so do programa mais rapida, tem-
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se proposto o uso da computagho paralela, minimizando o tempo de
computagio. A computaclio paralela é caracterizada por: %%
- Um ambiente onde ha multiplos processadores;
i - Uma rede interligando os processadores para a distribui¢sio de partes do
programa a serem executadas em diferentes maquinas simultaneamente;
iii - Um ambiente que possibilite criar @ manipular um processamento paralelo:
iv- Um algoritmo paralelo e um programa paralelo.
A construgéio de .um programa em paralelo requer que o programador

siga os seguintes passos, conforme ilustrado na Figura 17:
i- Decomposicao do algoritmo, ou dos dados, em vérias partes;
i - Distribuicdo dos pedagos para os diferentes processadores que estio
trabalhando simultaneamente; _
i - Coordenagdo do trabalho e da comunicagso entre esses processadores;
iv - Consideracoes :

- Tipo da arquitetura paralela;

- Tipo da comunicagao entre processadores.

Figura 17. llustragio de uma rede de computadores interligada na troca de
informagdes.
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No algoritmo genético a computagio paralela ﬁde ser implementada por
exemplo na avalia¢iio da resposta de cada individuo, conforme Figura 18.

Algoritmo Genético

Funcio de Fungiio de Fungio de
Avaliacdo Avaliagio Avaliacio

Figura 18. Esquema da distribuigao de um programa.

2.5 Aplicag@o do Algoritmo Genético em Quimica.

Na quimica tem-se observado uma acentuada tendéncia na aplicagcéo de
algoritmo genético em inomeros problemas de otimizacdo de sistemas
complexos essencialmente devido a robustez e versatilidade do algoritmo.

Na quimica analitica tem-se utilizado o algoritmo genético para otimizacéo
de parametros internos (pesos) de rede neural ®. Uma de suas aplicagtes é o
treinamento da rede para andlise quantitativa de espectros de fluorescéncia de
raios-X.®” Outra aplicacso bastante difundida & a selecio de comprimentos de
onda em determinagdes espectroscopicas, principalmente no infravermelho
proximo, utilizando calibragsio multivariada®’. Geralmente nestes casos utiliza-
se 0 método dos minimos quadrados parciais®” ou a regressao linear miltipia®®?
para a construcéio de um modelo que possa correlacionar os espectros com as
espécies de interesse. Este tem como objetivo determinar o nimero minimeo de

comprimentos de onda que possuam informagdo relevante para a andlise de
interesse.
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O algoritmo genético também tem sido utilizado no mapeamento de
atomos, afim de se determinar a minima distancia quimica®. Outro campo que
esta sendo explorado é a pesquisa de planejamentos experimentais, que
consiste no planejamento de n experimentos, onde ha variagdo de alguns
fatores para otimizar o sistema,®

Muitos sistemas quimicos apresentam um alto nivel de complexidade,
sendo muitas vezes necessario o uso de uma fungéio para explica-los. Para
solucionar este tipo de problema utiliza-se uma poliotimizagéo. Um exemplo de
poliotimizagio em quimica analltica &€ a otimizagfio de distancias entre picos
cromatograficos, como fungéio das condigdes cromatograficas (composicao da
fase movel, temperatura do injetor, valor de pH, etc.)®. Pode-se encontrar outro
exemplo de poliotimiza¢éo na determinagao de glicose em sangue humano por
fotometria, baseado em algoritmo genético em poliotimizagdo. A otimizagao
envolve 12 parametros quimicos e tecnolégico, com o intuito de monitorar seis
propriedades dpticas. O resultado obtido foi comparado com os dos métodos
classicos regresséio dos minimos quadrados parciais nao linear ©®. Encontra-se
ainda exemplos da aplicagao em determinagéo da constante de estabilidade de
sistemas de cloreto de cadmio em meio perclorado com chumbo e éter coroa
diclorohexil-18-coroa-8, a partir de dados calorimetricos e polarograficos®®. Na
selegdo e deteccdo de amostras andémalas dentre um conjunto de amostras,
para construgdo do modelo de calibragio.®"*). Na otimizagso da separacio de
base fracas ou solugdes acidas por cromatografia liquida de fase reversa com
variagao de pH e modificacsio organica na fase movel®, Na otimizagso da
estimativa dos parmetros cinéticos de uma reacao™. Para a otimizagéo da
intensidade linhas de emissdes atémicas de tragos de elementos em pé de
alumina como uma fungéo da condigdo de excitagao.” Analise conformacional
de biopolimero.“?
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2.6 Algoritmo Genético na sele¢fo de variaveis.

Tem-se observado nos ultimos anos uma tendéncia na implementacéo de
técnicas espectréscopicas em analises quimicas rofineiras. Isto deve-se
essencialmente a simplicidade, rapidez, baixo custo, versatilidade, bem como
outros atributos de diferenciag&io proporcionados pela técnica.

A calibragdo multivariada contribuiu de forma significativa para a
consolidagéo desta técnica, viabilizando a determinacédo simultdnea de mais de
uma espécie mesmo em situagdes adversas, onde os métodos convencionais de
analises seriam dificeis ou impossiveis de serem realizados (por exemplo
determinagdes “on-line” em processos). Tomou também possivel analises de
cunho qualitativos e quantitativos, bem como a detecgdo de amostras andmalas.

Em analises espectrofotométricas, muitas das aplicagbes de calibracio
multivariada deste método envolvem um elevado nimero de variaveis. Muitas
vezes o uso de somente algumas das varidveis que carregam mais
informagdes, podem proporcionar maior seguranca e facilidade na interpretagsio
do modelo. Assim as variaveis (absorbancia em diferentes comprimentos de
onda) que possuem uma menor rela¢édo sinal/ruido ouwe nao linearidade podem
ser descartadas.

Atualmente o nimero de aigoritmos que propSem-se a selecionar
variaveis € pouco expressivo. Dentre estes destacam-se a regresséo linear
muitipla por passos (stepwise multiple linear regression)™ e os que empregam
0 uso do algoritmo genético.

A implementagéo do algoritmo genético na seleglio de varidveis difere-se
das demais aplicagbes no que tange a codificacdo do problema e a fungsio de
resposta, ja que as outras etapas permanecem inalteradas.

Na codificagdo do problema em selegio de varidveis de especfros,
considera-se que 0 cromossomo possui p genes, onde cada gene representa
uma das varidveis do espectro (absorbancia em cada comprimentos de onda).
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Assim sendo, o cromossomo terd o mesmo nimero de variaveis contidas no
espectro, conforme representada na Figura 19.
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Figura 19. Codificagio de um espectro na forma de um cromossomo.

Quando utiliza-se o algoritmo genético para a sele¢do de variaveis, é
necessario, dependendo do modelo de calibragao, utilizar algumas “condictes
de contomo *, como por exemplo pré-estabelecer o nimero maximo de variaveis
selecionadas, caso da regress#o linear mdltipla.

Quando a selecsio de varidveis é feita em mais de uma dimensao, o
problema pode ser codificado na forma de um Cromossomo, apenas
emparelhando-se as vanas dimensdes a serem otimizadas, conforme
apresentada na Figura 20, onde temos o caso especial para dados bilineares.
Este procedimento viabiliza a otimizag#o simultanea de todas as dimensdes de
interesse.
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'_ Figura 20. Codificagdo de uma matriz de dados bilineares na forma de um

| Cromossomo.

Na selegdo de variaveis utiliza-se também o auxilio do cédigo binario (0,1)

~ para codificar o problema. Cada gene pode assumir o valor um ou zero, sendo
que quando a posicéo referente a uma determinada variavel for igual a um, isto
implica na selegao da variavel. Por outro lado, se a posi¢ao conter o valor zero,
isto indica que a variavel nao foi selecionada.
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3.1 Desenvolvimento dos Programas.

Um dos objetivos do trabalho concentrou-se no desenvolvimento de um
programa para o Algoritmo Genético em Matlab 4.2¢c. O programa desenvolvido
consistiu na construgéio de um programa principal (apéndice A) e sub-rotinas para
a geragao de uma populagéo inicial, cruzamento sexuado em duas ou trés partes
e cruzamento assexuado. Os individuos para o cruzamento sfio selecionados de
forma aleatéria, entretanto cada uma das modalidades foi atribuida uma
probabilidade para ser selecionada. Para o cruzamento assexuado foi atribuida
uma probabilidade 6%, para o cruzamento em duas partes 74% e em trés partes
entre 20%. Também existem sub-rotinas para a muta¢do, dominéncia, incesto,
avaliag#io dos cromossomos e eliminago de individuos semelhantes.

3.2 Aplicagio Teérica.

A seguir, serd apresentada uma aplicagdo tedrica do processo de
otimizagdo do algoritmo genético em um sistema de trés dimensédes.

O intuito desta aplicagiio é possibilitar a visualizagio do processo de
ofimizacéo, avaliar a performance do algoritmo e observar o comportamento
adotado para superar obstéculos (méaximos e minimos locais), afim de atingir o
objetivo proposto.

3.2.1 Exemplo de funcionamento do Algoritmo Genético.

Uma maneira simples para exemplificar o funcionamento e a performance
do algoritmo ¢ sua aplicagéo na determinagao do ponto maximo da fungao®@

Z=0x(1-X) xexp(-X? —(¥ +1)2))-(10x(is'.-x’ ~F*)xexp(-X 2 -¥?))

—(-%-xe.xp(—(X+l)’ —Y’)+%x(;—;-xsm(pixX)+%xoosZXY))
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com o dominio de X e Y entre -3 e +3, conforme pode ser observado na superficie
de resposta da Figura 21. Neste caso pretende-se determinar quais os valores de
- Xe Y que, dentro do dominio especificado, irdo produzir o maior valor de Z.

Varidvel Z
o
i

0

Yariavel Y 4 4 Variével X

- Figura 21. Superficie correspondente a funcéo:
Z=0Bx(l-X) x expl ——X’-(Y+1)’))—»(IOx(»—’§-»—X3 ~Y )xexp( X2 -V

~(%xexp( —(X+1)1-Y’)+—';’—x(%xsen( pl’xX)+—1%«—x cos 2x V)

_ Como se pode observar, trata-se de uma fungdo complexa, com inimeros
~ maximos locais € um maximo global.

" Para a otimizagdo da funcgéo, foi criado um cromossomo com dois genes,
~ sendo cada um destes relacionado a uma variavel da fungéo (valores de X e Y).
D préximo passo foi representar cada gene por cédigo binario de 16 bits, obtendo
uma precisao de 0,00003 unidade. Foi utilizado mais um bit para representar o
: sinal do numero.

Desta maneira, cada cromossomo é representado por 34 unidades binarias,
~ onde os 17 primeiros estdo relacionados ao valor de X e os 17 ultimos (outro
gene) ao valor de Y. Assim cada cromossomo (que representa os valores de X e
Y), pode ser associado a uma resposta que é representada pelo valor
- correspondente de Z da fungdo. O objetivo do algoritmo genético é entdo
encontrar qual cromossomo que ira produzir o maior valor de Z possivel, dentro do
dominio especificado.
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Pelo fato dos cromossomos possuirem uma dimensio relativamente
pequena, foi criados 10 cromossomos e 25 geragbes. A Figura 22 mostra a melhor
resposta na populacgao inicial @ os respectivos valores de melhor resposta para as
proximas geragdes deste exemplo.

7.2 _.__.,-.—.--.—-.—.—-.
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16
L
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o 4 8 12 18 2 24
Nimero da Geragbes

Figura 22. Resposta dos melhores individuos de cada geragéo.

No grafico da Figura 22 s&o observados dois patamares: - O primeiro
patamar encontra-se relacionado a determinag#o de um méximo local, o qual
permaneceu como sendo uma situacéo de pseudo-6timo global por 10 gera¢bes.
Apbs a 157 geraglio observa-se a convergéncia para as proximidades do maximo
global que se encontra caracterizado pelo segundo patamar da Figura 22.

Para uma melhor exemplificagdo da performance do algoritmo, no decorrer
do processo, optou-se por apresentar a visualizagio do processo de pesquisa em
algumas das geragdes, conforme ilustrado nas Figuras 23.a e 23.b. Pode-se
observar que na Figura 23.a a populagio inicial apresentou uma resposta de
pouco interesse de acordo com as expectativas desejadas. Qutro fator que deve
ser salientado é o fato dos individuos (cromossomos) apresentarem-se bem
distribuidos de forma quase homogénea ao longo do espago amostral e ao
mesmo tempo distante das regides de maximo. Na nona geracéo a pesquisa é
realizada basicamente na regido préxima de um méximo local.

Na Figura 23.b pode-se observar que na décima quinta geracio esta em
uma regido de maximo local, proxima a regido do maximo global. Na vigésima



Capitulo 3 — Aplicacdio Tedrica 43

quinta geragdo, o méximo global foi encontrado. Entretanto observa-se que a
pesquisa ac longo do espago amostral ainda ﬁ;rsiste, contudo em menor
proporgdo quando relacionada ac numero de individuos que se enconfram
- ocupados em determinar o valor exato do suposto maxime global.

Populagio iicial
3 ——— ,* .

Varldvel Y
o

H1)

VandvalY
(=]

Figura 23.a. Superficie de contorno da Figura 22, onde os asteriscos indicam a
posigao dos individuos na geragéo.

I} Populagao Inicial

Il} Nona Geracéo
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Figura 23.b. Superficie de contorno da Figura 22, onde os asteriscos indicam a

posi¢lo dos individuos na geragio. |

l) Décima Quinta Geracso

H) Vigésima Quinta Geragéio
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A Figura 24 mostra o percurso realizado sempre pelos melhores individuos
em cada geragdo na otimizagdo da fungdo Z. Este se inicia no lado superior
direito da superficie de contorno e encontra-se tragado pela linha em azul com os
asteriscos em preto sobre a superficie de contorno.

Inicio

Superficie

Variavel Y

Variavel Z

10+

154

20+

0
Variével Y

2 Variavel X

Variavel X

Figura 24. Percurso realizado sobre a superficie de contorno durante a
otimizacao da fungéo Z.

Através deste exemplo tedrico é possivel observar que o algoritmo genético
€ capaz de encontrar uma regido bem préxima do maximo global, mesmo em

sistemas onde existem varios maximos locais, evidenciando desta forma a
eficiéncia do algoritmo.
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3.3 Determinacéao de Aglcares.

Neste topico serd ftratada a selegfio de variaveis na determinagfio
simultanea de aglicares em solugdo. Inicialmente seréd apresentada uma breve
introdugéo teérica da técnica de espectroscopia no infravermelho utilizando a
reflexéio total atenuada (ATR), posteriormente a descrigho do procedimento
experimental e finalmente a discuss&o dos resultados obtidos.

3.3.1 Introdugéo.

A espectroscopia estuda a interag8io da radiaclio eletromagnética com a
matéria, sendo um dos seus principais objetivos o estudo dos niveis de energia de
atomos ou moléculas. No caso de moléculas, a regido espectral onde estas
transicbes s@o observadas dependem do tipo de nivel envolvido: eletrdnico,
vibracional ou rotacional“?. Normalmente as transigoes eletrénicas sfo situadas
na regido do ultravioleta ou visivel, as vibracionais na regido no infravermelho e as
rotacionais na regidio de microondas (em casos particulares também no
infravermelho longinquo).

Historicamente uma das primeiras aplicagdes da espectroscopia no
infravermelho como ferramenta analitica, foi durante o periodo da segunda guerra
mundial“®. Nesta ocasifo, ela foi usada no controle de qualidade em varias
industrias quimicas. Apés o desenvolvimento da instrumentagéio da cromatografia
gasosa, a espectroscopia no infravermelho restringiu-se basicamente a aplicagdes
qualitativas, entretanto este quadro tem sido revertido nos (liimos anos, apés a
consolidaclo das técnicas quimiométricas. A calibragéo multivariada, em especial
viabilizou o desenvolvimento de novas metodologias de analises, envolvendo
técnicas espectroscopicas com resultados tio bons quando dos obtidos por
cromatografia. Além disso, a unido entre a calibragiio muitivariada e a
espectroscopia vem acelerando o tempo de andlises e diminuindo os custos
associados a preparag#o, reagentes, residuos, etc.
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Entre as técnicas espectroscopicas temos a absorbancia e reflectancia. As
técnicas de reflectdncia geralmente sic usadas com amostras que ndo podem
ser analisadas pelo método normal de transmitancia como: polimeros, plasticos,
madeiras, metais, papeis, couros, colas, etc*4,

A refiectancia pode ser subdividida em:

- Reflectancia especular ;
- Reflectancia total atenuada (ATR);
- Reflectancia interna maltipla (MIR).

Essencialmente a técnica de reflectincia mede a radiagéo refletida a partir
de uma supefficie a qual pode ser difusa ou especular. Entretanto, o que se mede
geraimente é a mistura de ambos fendmenos44%,

A reflexéio total atenuada (ATR) € uma técnica gue se baseia no fenémeno
da reflexdo total da radiagdo na interface de matérias com indices de refragio
diferentes (Figura 25). Quando o indice de refragcio de um cristal de ATR (n) é
maior que o indice de refragdo da amostra (n4) e a luz incidente no infravermelho
excede o angulo critico a.. Isto faz com que a luz seja totalmente refletida na
interface amostra / elemento de reflexio. Entretanto no ponto de reflexao, o feixe
no infravermetho penetra fracamente dentro da amostra, em conseqiiéncia da
interferéncia entre o feixe de luz incidente e refletido, formando uma onda padréo
na superficie de reflexao™®. A profundidade de penetrago & da ordem de poucos
micrémetros e respeita a equagsio (29)10,

d, = 4 — (29)
2:'.:.?:,\/8(3112 0-—

n

Onde: dp é definido como distincia necessaria para causar um decréscimo na
amplitude do campo elétrico por um fator de e™'.

n; € o meio de maior indice de refragao (cristal)

n1 € 0 meio de menor indice de refragido (amostra)

0 é o angulo de incidéncia

A € o comprimento de onda da radiagao
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O equivalente caminho Optico be para celas de multi-reflexdes pode ser
obtido a partir do nimero de reflexées N por be = de* N“7.

Onde:

de é definido como a espessura de uma cela de transmissao que possua a
mesma absorbancia de uma Unica reflexdo sobre o ATR.

Decaimento do

} > campo evanescente

Figura 25. Desenho esquematico de um feixe de radiacdo infravermelha
incidente sobre um cristal de ATR.

O campo elétrico que existe na amostra é chamado de onda evanescente,
e sua amplitude decresce exponencialmente, respeitando a seguinte equacgao
E = Ege! ™% onde“”:

Eo & a amplitude do campo elétrico inicial

x € a distancia a partir da superficie do ATR

dp a profundidade da luz penetrada na amostra, esta & determinada a partir
da equagao 29.

- Se a amostra absorve em um certo comprimento de onda evanescente, ha

uma reducdo na intensidade do feixe refletido emergente do elemento de reflexao,

proporcionando uma atenuacao da reflexdo detectada, originando o espectro de
ATR.
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A técnica é freqiientemente empregada para evitar interferentes na
impress&o digital do espectro de filmes finos. Tem grande utilidade para examinar
materiais densos ou com alta absorg4o onde a transmiss&o nfo é possivel*+*,

Uma limitagdo do ATR é que o método requer que a amostra tenha um
contato intimo com o elemento de reflectidncia interna. O trabalho quantitativo
utilizando o ATR é dificultado pelo fato que a refleividade em um dado
comprimento de onda é fungdo do indice de refragdo da amostra, angulo de
polarizacgéo de incidéncia de radiagédo, bem como da concentragéo de absorgho da
espécie. O Indice de refracdo pode variar durante a reagdo de uma solugio
concentrada, e desta forma o célculo da concentragdo a partir da medida de
reflecténcia pode ser dificultada ou impossibilitada. Ha também uma dificuldade na
precisio da determinagéo do angulo de incidéncia de reflexao interna**?,

Apesar da técnica apresentar um elevado nimero de desvantagens, esta é
aconselhada em situagbes especificas, onde uma ou mais vantagens superam em
muito algumas das possiveis desvantagens existentes. Este tipo de problema &
comumente verificado em situagdes onde o solvente (dgua) comporta-se como
interferente, por apresentar estiramentos caracteristicos na mesma regi&o de

absorgdo da espécie de interesse, inviabilizando a analise pelos métodos
tradicionais®.

3.3.2 Determinagéo de agucares em solugdo por ATR.

Hoje em dia nota-se uma nitida preocupa¢do no desenvolvimento de
metodologias de analises “on-line” que sejam rapidas, gerem pouco residuos,
sejam ndo destrutivas e simples, para o monitoramento de sistemas quimicos.

Em analises de celulose e acglcares em solugdo, ja se tem realizado o
estudo de espécies quimicas através da reflexéo total atenuada. O interesse da
analise da celulose deve-se ao fato desta ser o composto 6rganico mais
abundante na biosfera, e por ser o principal polimero estrutural de plantas. A
celulose é constituida de cadeias lineares de unidades de glicose. Em células
animais a glicose & armazenada na forma de glicogénio, o qual serve como



Capitulo 3 — Determinacg#io de Acticares 50

reservatorio nutricional para as células. Além de parte integrante e essencial do
reservatdrio nutricional dos animais (em animais superiores & essencial a
presenga de glicose no sangue) e estrutural das plantas, possui um grande
interesse industrial, visto o grande numero de aplicagdes destas espécies
quimicas.

Os agucares sacarose e glicose s#o obtidos em escala industrial a partir
de varios tipos de plantas. Mais do que 100.000.000 toneladas de sacarose sdo
produzidas por ano em todo mundo, quantidade comparavel a produc#io de acido
sulfirico em 1989 nos EUA que foram de 43.400.000 toneladas.

Neste trabalho foi realizada a determinagfes quantitativa de trés aglcares
em solugdo glicose, maitose e frutose. As estruturas moleculares dos respectivos
agucares encontram-se apresentadas a seguir.

3.3.2.1 Estruturas Moleculares.

As Figuras 26, 27 e 28 representam a estruturas dos agucares utilizados. A
partir destas ilustragbes é possivel observar a semelthanga entre as estruturas das
espécies estudadas.

HO
H—I—OH CH,OH

H O H
HO—— H H
—— OH H
H —0OH H OH
H,OH

Figura 26. Estrutura da Molécula de Glicose.
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Iﬂon
=0
HOH, o OH
HO——-—l—H .
———— H
—OH
OH OH
H —OH
HOH

Figura 27, Estrutura da Molécula de Frutose.

As formas predominantes de glicose e frutose em solugéo n&o sdo cadeias
abertas, mas sim na forma de anéis*“®,

Na maltose, duas unidades de glicose unem-se por uma ligagéo glicosidica
a-1,4. A maltose é originada da hidrélise do amido que por sua vez, & hidrolisada a
glicose pela maltase™®.

Tanto a glicose, maltose e frutose tem o espectro no infravermelho similar,

porque o mddulo vibracional do anel da glicose é o responsavel principal pelo
perfil dos espectros®,

IHO
H—— H

HO H
2 -
H —0OH
H —OH
H,0H

Figura 28. Estrutura da Molécula de Maltose.
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3.3.3 Procedimento Experimental

A fase preliminar de preparagdo das amostras envolveu um planejamento
experimental para a preparacdo das 64 misturas de solugdes contendo glicose,
maltose e frutose na faixa de 21,99 228,28 gL ; 15,992 28,30 gL' e 9,97 a 16,30
oL™, respectivamente, por pesagem e posterior diluicao.

Para a preparacdo das solugbes optou-se por realizar 3 planejamentos
experimentais distintos, para obter-se um ndmero ideal de amostras para o
experimento. Para isso foi preparado um planejamento experimental com 3 niveis
e trés varidveis totalizando um numero total de 27 experimentos, conforme
ilustrado na Figura 29.

1B ! : ;
[
I :

15 {4

14417

3
5

1315

Figura 29. Representagao do planejamento experimental da mistura de Acucares.

Em seguida foi realizado um segundo planejamento na forma de um cubo
menor ( Figura 30 ) contendo 14 amostras, que se encontra no interior do primeiro
cubo ( Figura 29 ).
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e —

15 9

1217

Figura 30. Representag#o do planejamento experimental da mistura de Aglcares.

O terceiro planejamento envolveu a preparacido de mais oito amostras,

formando um terceiro cubo menor (Figura 31), o qual encontra-se no interior dos
dois primeiro cubos (Figuras 29 e 30).

Figura 31. Representagsio do planejamento experimental da mistura de Ac¢tcares.
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Para alcangar o total de 64 amostras, foram preparadas mais 15 misturas
das solugbes dos agucares de forma aleatéria dentro do limite superior (cubo
maior) e limite inferior (cubo menor).

A aquisicdo dos espectros foi realizada por um espectrofotdmetro de
infravermelho Nicolet 520 FT-IR com a técnica de refilexao total atenuada (ATR),
empregado um acessério do tipo bote com um cristal de seleneto de Zinco. Os
espectros foram obtidos nas seguintes condigbes: purgado com nitrogénio; 32
leituras por espectros; resolugso de 2 cm™ e regido de aquisigfio de 4000 a 400
cm™.

A Tabela 1 apresenta a concentragdo em gL™ presente nas amostras
empregadas para a construgao do modelo de calibragdo, sendo que a segunda
amostra (com asterisco) foi eliminada do conjunto.

Tabela 1. Amostras usadas para a construgdo do modelo de caiibragao.

sgﬁ m . - : v I S I i sy v""" — -
1 22,04 28,04 16,04
2* 28,30 28,11 16,00
3 16,00 28,08 12,88
4 22,05 28,00 12,91
5 27,92 28,18 13,01
6 15,99 24.84 12,89
7 22,10 24,84 12,89
8 27,97 24,82 12,92
9 27,94 28,13 10,04
10 28,21 24.80 10,06
11 18,25 27,00 14,98
12 18,04 26,98 10,98
13 17,98 22,98 10,99
14 2227 24,99 15,01
15 22,03 26,98 13,00
16 24,02 26,08 14,30
17 20,02 26,01 14,08
18 24,10 23,82 11,81
19 25,01 23,46 11,42
20 19,00 23,41 14,20
21 25,01 26,24 14,21
22 18,08 22,53 10,44
23 17,65 27,20 10,47
24 25,40 26,83 10,41
25 25.41 26,80 15,03
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A Tabela 2 apresenta a concentra¢iio em gL' presente nas amostras
utilizadas para a construgsio da validagéio do modelo de calibragiio. Neste conjunto
foi necessério a eliminagdo das amostras 1 @ 2 (com asterisco). As amostras

utilizadas na fase de validagdo sfo empregadas para a sele¢io das varidveis do
modelo.

Tabela 2. Amostras usadas para a construgéio da validagéo do modelo.

N8FEIBaRansoo~Noaswn

17.62 15.10
28.16 10,21
26,00 15,00

Os métodos de inteligéncia artificiais como o algoritmo genético, exigem o
uso de um terceiro grupo de amostras (conjunto teste) que n#io tenha sido usado
na etapa de sele¢éio das variaveis. Isso porque durante a sele¢sio de varidveis o
algoritmo pode selecionar varidveis que apresente bons resultados somente para
0 caso particular das amostras do conjunto de validagio, ndo podendo ser
aplicada a outras amostras. Com o uso de um terceiro conjunto este tipo de
problema pode ser detectado.
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A Tabela 3 apresenta a oonoentrat;ﬁo em gL" presente nas amostras
utilizadas para o teste do modelo de calibragdo. Neste conjunto foi necessario a
eliminagsoc da amostra 2 (com asterisco).

Tabela 3. Amostras usadas para o teste do modelo

1

*

3

4

5 :

8 16,08 2489 1029
7 - 22,02 24,95 10,04
8 16,08 22,02 10,12
9 26,18 26,98 11,00
10 26,05 - 22,99 10,98
11 26,06 - 25,00 13,04
12 24,00 ' 23,78 14,00
13 20,02 - 23,82 : 14,09
14 20,03 26,20 11,83
15 19,04 23,39 $1,42
18 19,00 : 26,18 11,42
17 18,99 - 26,31 14,21
18 19,72 22,80 10,41

3.3.3.1 Parametros de Configuracéo do Algoritmo Genético.

- Tamanho da populagso Inicial: 100 Cromossomos
- Numero de Geragdes: 100

- Probabilidade de Cruzamento: 90 %

- Probabilidade de Mutagao: 1 %

- Erro maximo para a finalizagao do processo: 1%
- Numero maximo de varidveis selecionadas: 10

- Numero de componentes principais: 4

- Método selecionado: PLS e RLM
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3.3.4 Resultados e discussdo.

3.3.4.1 Determinagio do Numero ideal de Componentes Principais

e de Amostras Anémalas.

Fazendo a analise visual da colecio de espectros obtidos dos agucares
(Figura 32), observa-se a presenca de 4 amostras com absorbancia superior a
0,7, com comportamento diferenciado da cole¢do de espectros.

08 . . y

Absorbéncia

U. 1 L 1 1
350 1000 1050 1100 1150 1200
Numero de onda cm

Figura 32. Colegao de espectros no infravermelho das 64 solugbes de agucares.

Realizando uma andlise das componentes principais'>'¥ (Figura 33),
verifica-se que as amostras com absorbancia acima de 0,7 podem ser
classificadas como amostras andmalas (provavelmente devido algum erro durante
a pesagem dos agicares). Estas amostras foram eliminadas do estudo de
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quantificago de aglcares, pois além de terem um perfil diferente das demais,
podem apresentar comportamento n&o linear®.

11-5 L T 1 T 1 1 L
7

11

%6
105} 3 1

10 1

95

L]
L

(o] 5

85

T

Segunda Componente Principal

8

7‘ X, L i 1 I 1
-%.5 04 03 02 -01 0 0.1 02 03
Primeira Componente Principal

Figura 33. Analise das componentes principais das 64 amostras de aglcares.

As sessenta amostras restantes foram separadas em trés grupos: 24
amostras para o desenvolvimento do modelo de calibragdo, 19 amostras de
validagiio e selegao de varidveis e 17 amostras para testar o modelo, sendo
somente utilizado ap6s ter sido definido quais variaveis seriam utilizadas. Para a
andlise quantitativa dos agucares, utilizou-se o modelo dos minimos quadrados
parciais (PLS) e da regresséo linear multipla (RLM), com selecao de variaveis pelo
algoritmo genético.

Um estudo prévio utilizando-se validagdo cruzada (‘cross-validation” 2),
indicou que o numero ideal das componentes principais seria quatro, conforme
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Figura 34. Em todo o estudo realizado para os aglicares, empregou-se quatro
componentes principais, inclusive durante a fase de sele¢éo de variaveis.

400 r . '

[ ay w
(2] o 2]
o o =]
T 1 LI

Soma dos quadrados do Erro da Previséo
~J
b=

150}
100F
50t
% 2 7 6 8 10

Namero de Componentes Principais

Figura 34. Determinacdo do Numero das Componentes Principais ideais,
utilizando validagao cruzada.

3.3.4.2. Método dos Minimos Quadrados Parciais na Construcéo
do Modelo, na Faixa espectral entre 950 a 1200 cm™ com 260
pontos.

Em uma primeira analise, optou-se por néo realizar um pré-tratamento dos
dados, para avaliar a performance dos dois métodos de calibragao multivariada
(Minimos Quadrados Parciais ' PLS ' e Regress&o Linear Multipia ' RLM *) em
situagbes mais extremas.
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A Tabela 4 apresenta os erros relativos para o conjunto teste do modelo de
calibragao, utilizando a regi&o dos espectros compreendida entre 950 a 1200 em™.
As linhas mais escuras da Tabela 4 procuram destacar as amostras que
apresentaram erro relativo superiores a 10 %.

Além do erro relativo, foi utilizado o erro padréo de previs&o (SEP) como,
um segundo parametro para avaliar o erro obtido durante as fases de validagao e
teste do modelo construido®. O erro padrio de previsdo é comumente
empregado, jA& que representa um erro médio do modelo com as mesmas
unidades da propriedade estimada, e é mais sensivel a presenga de amostras
com erros elevados.

O erro padréio de previséo é calculado como: SEP =

Onde vy; é o valor real, y, representa o valor estimado pelo modelo e n é o
niomero de amostras.

A Tabela 5 apresenta o erro padrdo de previsdo para o conjunto de
validagao e teste.

Tabela 4. Erros relativos do conjunto taste.
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Tabela 5. Erro padrio de previsao dos conjuntos de validagéo e teste.

2,10 2,67 1,11

2,24 1,67 1,38

3.3.4.3. Algoritmo Genético na Selegdo de Variaveis no Método
dos Minimos Quadrados Parciais, sem Pré-Tratamento dos
Dados.

Em uma fase posterior, utilizou-se o algoritmo genético para selecionar o
melhor conjunto de varidveis para o método dos minimos quadrados parciais
(PLS). Neste estudo utilizou-se o espectro na faixa entre 950 a 1200 cm” e sem
nenhum pré-tratamento dos dados.

Devido a dificuldade de determinar o nimero de componentes principais
durante o processo de selecio de varidveis, optou-se por manté-la fixo em quatro.
Para determinar o nimero das componentes principais, seria necessario realizar
uma validaglo cruzada para cada cromossomo gerado, tornado praticamente
inviadvel o processo, devido ao tempo requerido de processamento.

No final do processo de selego das vanaveis, os seguintes comprimentos
de onda foram escolhidos como sendo o melhor conjunto que minimiza o erro no
processo de validagao do modelo de calibragso: 1036; 1038; 1051; 1062; 1109;
1117; 1118; 1120; 1148; 1168 cm™.

A Tabela 6 apresenta os erros relativos para as amostras do conjunto teste,
utilizando o algoritmo genético para selecionar o melhor conjunto de variaveis a
serem empregadas no modelo gerado pelo PLS. A Tabela 7 traz os resultados
obtidos para o SEP do conjunto de validacéo e teste.
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Tabela 6. Emmos relativos do conjunto teste.

Ao comparar os resultados obtidos para o PLS com e sem a selego de
variaveis, através das Tabelas 5 e 7, pode-se notar uma melhora significativa na
estimativa da concentragdo dos aglicares.
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3.3.44 Algoritmo Genético na Selegéio de Variaveis para a
Regressio Linear Multipla, sem Pré-Tratamento dos Dados.

Foi realizada a quantificagio dos aglcares utilizando-se regress&o linear
mulitipla nos célculos. A sele¢ao de varidveis para o modelo da regresséo linear
multipla apresentou bons resultados conforme apresentado na Tabela 8. Para
este modelo foram selecionadas as seguintes varidveis: 975; 996; 1036; 1039;
1068; 1071; 1100; 1103; 1148; 1164 cm™.

A Tabela 8 apresenta 0 erro médio e a Tabela 9 o erro padréo de previséo
encontrados para o conjunto de validagéo e teste, apds a sele¢do de vanaveis
para a regress&o linear multipla.

Tabela 8. Erros relativos do conjunto teste.

1 0,34 4,68
2 2,91 9,19
3 221 0,71
5 -9,61 8,27
6 -2,68 0,44
7 3,37 5,64
8 318 -3,85
4] -2,16 -5,03
10 1.03 6,03
11 -1.62 3,73
12 -2,72 5,81
13 -7,08 -9,84
14 -5,680 -4.49
15 4,72 -2,77
16 -1,1 -3,45
17 -2,94 -1,58
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3.3.4.5. Método dos Minimos Quadrados Parciais, com Pré-
Tratamento dos Dados.

Nesta etapa realizou-se um pré-tratamento dos dados, para verificar se
seria possivel reduzir ou eliminar ruidos nos espectros, oriundos da aquisicio dos
dados, e conseqlentemente melhorar os resultados de previsio do modelo.

Como pré-tratamento dos dados utilizou-se o filtro de Savisky-Golay e a
primeira derivada®. Basicamente o filtro de Savisky-Golay ajusta um polindmio a
uma certa janela com um numero fixo de pontos do espectro. Apés isso, hd um
deslocamento de um ponto nesta janela, ajustando-se outro polindmio (da mesma
ordem), e assim sucessivamente ocorre o deslocamento até o final do espectro.
No caso da misturas de agicares cada janela continha 31 pontos, e foi utilizado
um polindmio de ordem dois.

Observando os resultados das Tabelas 10 e 11 verifica-se uma methora na
previsdo da estimativa das concentragtes dos aglcares.

Tabela 10. Erros relativos do conjunto teste.

mmﬁmmAwn»i
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Tabela 11. Erro padrao de previséio dos conjuntos de validagao e teste.

1,05 0,52

0,86 0,55

3.3.4.6. Algoritmo Genético na Selegéo de Variaveis no Método
dos Minimos Quadrados Parciais, com Pré-Tratamento dos
Dados.

A seleciio de varidveis associada ao prévio tratamento dos dados
apresentou uma melhora nos resultados. Analisando as variaveis selecionadas
com pré-tratamento dos dados (1002; 1055; 1066; 1121: 1125; 1141; 1165 cm™) e
sem o pré-tratamento, observa-se que as variaveis selecionadas apés o pré-
tratamento encontram-se concordantes com as variaveis selecionadas sem o pré-
tratamento dos dados, ja4 que os comprimentos de onda selecionados encontram-
se em regides bem préximas. Entretanto também se observa que foram
necessérias algumas varidveis a mais para os dados sem o pré-tratamento, isso
provavelmente encontra-se relacionado & presenca de ruido e nao-linearidades.
Os resultados obtidos podem ser avaliados a partir das Tabelas 12 e 13.
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Tabela 12, Erros relativos do conjunto teste.

7,65 1,60
3,41 -1,33
4,60 -7.47
-3,01 4,49
2,65 1,73
2,89 1,58
1,02 -3,49
3,15 0,59
0,42 0,58
1,57 4,72
2,49 -3,63
2,82 -7.82
-2,96 1,74
-0,84 2,39
478 224

0,78 1,04 0,56

3.3.4.7 Algoritmo Genético na Selegdo de Varidveis para a
Regresséo Linear Multipla, com Pré-Tratamento dos Dados.

As Tabelas 14 e 15 apresentam os erros encontrados, apés utilizar o
modelo construido a partir das seguintes variaveis selecionadas: 973, 977, 985;
992; 1061; 1075; 1095; 1136; 1151; 1199 cm™",

Pode-se observar que neste caso obteve-se uma estimativa da
concentragcdo das amostras do conjunto teste sem que nenhuma delas tivesse
erros reiativos superiores a 10%.
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Tabela 14. Emos relativos do conjunto teste.

a ““f o ::;:: % il I Fm f * S
1 2,48 3,74
2 7.01 7,96
3 0,89 1,29
4 -7.85 -7,79
5 -3,23 2,94 6.81
6 -3,83 2,86 -3,74
7 747 2,76 0,84
8 0,43 1,13 1,27
9 -1,31 -7,02 -7,85
10 2,86 3,28 811
11 2,22 1,59 1,76
12 4,66 -3,13 -4,01

13 0,58 0,94 0,82
14 -7,26 -5,69 -245
15 -0,21 1,08 -3,58
18 2,58 -1,95 -1,78
17 2,87 -3,05 1,19

Tabela 15. Erro padrao de previs3o dos conjuntos de validagéio e teste.

3.3.4.8. Andlise dos Resultados Obtidos.

Para facilitar a interpretagio dos resultados obtidos entre os diferentes
modelos mateméticos, novas tabelas foram construidas contendo os valores de
erro padrao de previsdo.

A Tabela 16 apresenta os resultados para o erro padréo da previsao (SEP),
para os dados sem pré-tratamento de dados.
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Tabela 16. Valores de erro padréo de previséo (gL™") das amostras de aglcares.

_Giicose

PLS

PLS_AG

RLM_AG 0,56 0,70

Onde:

PLS: resuitados utilizando o PLS sem a selegdo de variaveis.

PLS_AG: resultados obtidos usando o PLS com as varidveis selecionadas pelo
algoritmo genético.

RLM_AG: resultados obtidos usando a regress&o linear multipla (RLM) com as
variaveis selecionadas pelo algoritmo genético.

Como podemos observar pela Tabela 16, que a selegao de comprimentos
de onda proporciona uma significativa melhora nos resuitados para o modelo dos
minimos quadrados parciais. Os resultados da regress&o linear muitipla
apresentaram-se ligeiramente melhores que os formecidos pelos minimos
quadrados parciais, evidenciando a viabilidade do uso de um modelo matematico
mais simples como a regresséo linear multipla, na quantificagsio dos agucares.

Posteriormente realizou-se um pré-tratamento dos dados, envolvendo o
fitro de Savisky-Golay e da primeira derivada, obtendo os seguintes resultados
apresentados na Tabela 17.

Tabela 17. Valores do erro padrio de previsao (gL') das amostras de agucares,
apos o pré-tratamento dos dados.

PLS 1,03 1,16 .
PLS_AG 0.77 0,77 1,03 1,03 0,44 0,56
RLM_AG 0,69 0,90 0,09 1,08 0,48 0,58
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Através das Tabelas 16 e 17, verificamos uma consideravel melhora nos
resultados dos minimos quadrados parciais (sem pré-tratamento e com pré-
tratamento dos dados), de aproximadamente 90%. isso provavelmente deve-se a
uma melhora da relagao sinalfruido, bem como problemas de linha base e
sobreposicio de picos dos espectros, que apds o pré-tratamento foram
minimizados.

Estudos realizados mostram que a \utilizagdo de derivadas na
espectroscopia proporciona melhores resultados, principalmente quando se
pretende usar calibragio multivariada®”. Contudo, deve-se tomar cuidado com a
ordem da derivada usada, pois quanto maior a ordem da derivada, maior sera a
sensibilidade do modelo a ruidos.

Os resultados obtidos pela regressdo linear miltipla com a selecso de
varidveis sd@o melhores ou iguais aos com sele¢do de varidveis envolvendo o
método dos minimos quadrados parciais.

Na Figura 35 estdo indicados os comprimentos de onda selecionados pelo
algoritmo genético para a regressdo linear multipla, quando se utiliza a primeira
derivada dos espectros nos calculos.

/ \

0.001

1181

0.000

B /J /f' " \ !/
\\ \ /
-0.001} \*/ | ; «\H/; “’ \ v’;

0,002

Primeira Derivada

0003 L b L
950 1000 1050 1100 1150 1200

Némero de Onda/em™!

Figura 35. Primeira derivada do espectro da mistura de aglicares.
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Apos o pré-tratamento encontrou-se um erro médio nas concentragles dos
agucares na faixa de 3,2 a 3,5 %. De acordo com a literatura, o erro médio
aceitavel industriaimente na determinagéo destes agucares é por volta de 3%,
faixa esta obtida pelo método padrio que utiliza cromatografia liquida de alta
eficiéncia® >, Assim, a utilizagsio de espectroscopia no infravermelho pode torna-
se interessante para determinagdes “on-line” em processo industrial.

A Tabela 18 apresenta uma tentativa para atribuigdes dos numeros de onda
selecionados para a regressao linear multipla, relacionando-0s com os respectivos
acucares.

s ..972 — -
976 972 c-C (Frutose)
985 984 Cc-C (Glicose)
882 984 cC (Glicose)
1060 1056,1065 c-0C ~ (Frutose, Maltose)
1075 1080 C-0C,C0 {Makose)
1095 1092 CcO {Maltoge)
1135 1136 c-O (Glcose)
1151 1148 CcO (Glicose)
1199 1192 O-C-H, C-C-H, (Frutose)
C-OH

Segundo a literatura, os estiramentos encontrados na regido entre 1153 a
904 cm! s&o0 atribuidos aos médulos vibracionais C-O e C-C. Na regiso entre

1199 a 1474 em™ ocorrem as deformagbes angulares das ligagdes O-C-H, C-C-H
e C-O-H ®15%)
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Através da Figura 36, & possivel observar que a maior freqiiéncia dos erros
relativos na previsdo do conjunto teste da mistura dos aglcares ocorre entre 0 a
5%, indicando portanto que a metodologia empregada apresenta-se satisfatéria
para determinagdes analiticas.

Figura 36. Freqiéncia acumulada do erro relativo absoluto nas determinagées das
misturas dos agucares.

3.3.4.9 Estudo da Permuta de Variaveis Selecionadas entre os
Modelos do PLS e RLM.

Com o intuito de verificar a possibilidade de intercambio entre as variaveis
selecionadas para diferentes métodos de calibragdo multivariada, construiu-se
novos modelos para os minimos quadrados parciais a partir das variaveis
selecionadas para a regressao linear multipla e vice versa, tanto para o caso sem

e com pré-tratamento dos dados. Os resultados obtidos podem ser observados
nas Tabelas 19 e 20.
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Tabela 19. Permuta de varidveis entre 0 modelo do PLS e RLM, sem pré-
tratamento dos dados.

Tabela 20. Permuta de varidveis entre o modelo do PLS e RLM, com pré-
tratamento dos dados.

Analisando os resultados da Tabela 19, verificamos um acréscimo
significativo no SEP. Desta forma a permuta entre variaveis de diferentes métodos
de calibragdo sem pré-tratamento de dados deve ser realizada de forma
controlada. Outro ponto a ser salientado é o nimero das componentes principais
utilizada, j&@ que a troca das varidveis acarretou um aumento no numero das
componentes principais para a construgdo do modelo do PLS. Inicialmente todos
os modelos envolvendo o PLS foram construidos com 4 componentes principais,
com a permuta foram necessdrias 6 componentes principais, ou seja, foi
necessano o uso de mais duas componentes principais para explicar algumas
variagbes introduzidas pelo novo conjunto de varidveis selecionados.

Pela Tabela 20, observa-se que com o pré-tratamento dos dados a permuta
entre varidveis torna-se mais vidvel, pois os erros apresentaram uma variagio
menor. Nota-se também que a troca entre as variaveis do modelo da RLM para o
PLS é menos significativa, isso provavelmente é devido ao aumento no nimero
das componentes principais.
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3.4 Determinagéo de Aditivos em Gasolina.

Esta aplicagso tem como objetivo utilizar o infravermelho préximo para
determina¢io simultinea de etanol e MTBE em gasolina. A calibragéo
muitivariada (com o PLS e RLM) foi empregada nos célculos com a selegao de
variaveis pelo algoritmo genético.

Este topico foi dividido basicamente em trés itens: Introdugdo,
procedimento e resultados e discusséo.

3.4.1 Introdugéo.

A gasolina é um combustivel empregado comumente em veiculos
automotores, sendo constituida basicamente de uma mistura complexa de
hidrocarbonetos alifaticos de cadeia normal ou ramificada de 5 a 12 carbonos
{em alcanos) e alguns hidrocarbonetos aromaticos como benzeno, toiueno e
xileno ©.

O uso da gasolina pura como combustivel de automotores apresenta
problemas relacionados com a octagem (medida relacionada com a compressao
méxima da mistura combustivel-ar, possivel de ser obtida sem que ocorra a
explosdo espontinea). A gasolina isenta de aditivos geralmente apresenta uma
baixa octagem, proporcionando a explosdo da mistura antes que ocorra a
ignigio pela vela, desta maneira diminuindo a eficiéncia do processo®™.

Para de minimizar ou eliminar problemas de octagem, utiliza-se aditivos
quimicos para evitar a explos&o espontanea da mistura combustivel/ar. Entre os
aditivos normalmente empregados estido o metanol, etanol e metil-terc-butil-éter
(MTBE)®. Outro ponto importante no controle na percentagem méxima de
aditivos incorporados no combustivel é a formagho da separagdo fases,
ocasionando problemas de funcionamento aos motores de velculos aéreos,
terrestres ou maritimos.
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A adigéio de éteres como aditivos, além de contribuirem para o aumento
da octagem, também atuam como fornecedores naturais de comburente
(oxigénio) para a combustao completa da gasolina, melhorando a eficiéncia do
processo, além de minimizar a liberagéio de CO proveniente de uma combustao
incompleta.

Na literatura existem alguns métodos propostos para a determinagéo de
etanol em gasolina, como por exemplo: fluorescéncia no ultravioleta®,
infravermelho®'%2, ressonancia magnética nuclear®”, infravermelho proximo™®.
Para a determinagio de MTBE existem métodos baseados em: CG/MS®,
ressonancia magnética nuclear®, infravermeiho, cromatografia gasosa. O
método padrao internacional para a determinagao de etanol ou MTBE em
gasolina é o descrito pela ASTM (American Society for Testing and Materials) D
4815, o qual pode ser utilizado com satisfatério resultado para amostras com
até 10 % (m/m) de etanol. Como no Brasil & permitido a adigdo de até 22%
(m/m) de etanol, o método da ASTM néo & empregado, mas sim o método da
proveta, que consiste na remocao do aditivos através de uma extragéio via
solugio aquosa. O método da proveta nao pode ser empregado na
determinagdo do MTBE, ja que éteres nao sao sollveis em meio aquoso.

Um possivel método alternativo para a determinagfio de aditivos em
gasolina baseia-se no uso da técnica no infravermelho préxima aliada a
quimiometria. Até pouco tempo atras, o infravermelho préximo era pouco usado
em andlises quimicas, visto que os espectros obtidos nesta regi&o sio oriundos
de bandas de combinagdo e apresentam elevada sobreposic&o de bandas,
tornando a interpretagéio dos resultados bastante complexa®™. A introdugao da
calibragéo multivariada abriu novos horizontes, e entre estes viabilizou o uso da
regido no infravermetho proximo, tornando possivel andlises quimicas nao
destrutivas de plantas, animais e minerais.

Caminhando paralelo ao avango das novas téchicas de analises de
dados, encontra-se a instrumentaglo. A instrumentagio espectroscopica
anracantou progressos gradativos com o tempo, iniciaimente com o
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desenvolvimento da informéatica que viabilizou o uso da transformada de Fourier
na aquisigio dos espectros. Recentemente tem ocorrido a substituicdo de
componentes Gpticos inteiros como os monocromadores por um cristal. Esta
nova tecnologia Optica é denominada de fiitro Optico-acistico sintonizavel
(AOTF), pode reduzir o prego dos equipamentos, viabiliza a construgéo de
equipamentos de campo, e permite a seleciio aleatéria de determinados
comprimentos de onda sem a necessidade de fazer a aquisi¢éo completa do
espectro ®%

. )\ - T “"‘-\\.\
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3.4.2 Procedimento Experimental.

Foram preparadas 41 amostras de gasolina com etanol e MTBE na faixa 5
a 15 % (m/m). Utilizou-se gasolina isenta de etanol e MTBE, proveniente de
diferentes fontes {golfo pérsico e Brasil, fornecida pela PETROBRAS / REPLAN).

O planejamento experimental utilizado esta ilustrado na Figura 37, onde as
amostras utilizadas para construir o modelo de calibraciio encontram-se
representadas pelo simbolo de um circulo em vermelho, o conjunto de validacéo
por um asterisco em verde e o conjunto teste por tridngulo azul.

& Conjunic Teste
3% Conjunto de Validagao
¢ Conjunto de Modelagem

16 T Y Y T Y
* I
14 A .

N _
@10 * : * % *
=2 ¥ * a
- 4 'y

-~ -]
.
x*
hl'

% Etanol

Figura 37. Planejamento experimental da mistura de combustiveis.

Os 41 espectros obtidos das misturas de combustivel foram divididos em
trés subconjuntos: conjunto de modelagem com 15 amostras (apresentados na
Tabela 21), conjunto de validagdo com 14 amostras (conforme Tabela 22) e
conjunto teste com 12 amostras (segundo Tabela 23).
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Tabela 21. Amostras utilizadas para a construgio do modelo de calibragso.

1 5,57 11,61
2 6.26 14,48
3 8,37 5,61
4 10,71 823
5 11,97 13,96
6 14,01 8,08
7 14,19 13,71
8 5,82 5,82
9 6,02 10,33
10 797 6,38
11 8,41 10,37
12 10,92 6.30
13 12,04 8,00
14 12,52 12,54

Tabela 22. Amostras utilizadas para a construgAo do modelo de previsdo da
calibrago.

1 6,27 7,80
2 7,68 7.20
3 7,83 10,71
4 8,95 14,99
5 9,58 531
6 11,78 10,02
7 11,34 11,78
8 14,04 5,90
9 13,53 9,56
10 14,26 11,52
11 6,09 8,30
12 6,07 12,32
13 866 8,94
14 10,03 8,62
15 12,76 10,33
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Tabela 23. Amostras utilizadas para a construgdo do modelo de validagdo da
calibragao.

s il 284
1 8,47 6,36
2 6,58 10,27
3 7.89 12,08
4 10,14 11,85
5 10,71 12,40
8 10,27 13,97
7 11,92 5,68
8 13.26 8,71
9 8,78 12,51
10 10,31 10,08
11 10,35 12,57
12 12,29 8,00

O espectrofotdmetro no infravermelho préximo utilizado, foi construido no
laboratério ®, sendo baseado em um filtro 6ptico acustico sintonizével (AOTF) (70)
que opera na regido de 1500-2400 nm, com resolugéio de 5 a 14 nm, e abertura
éptica de 5x5 mm. Para a aquisi¢iio dos espectros, a mistura de combustivel foi
acondicionada a uma cela de quarizo com caminho Optico de 1 cm. Este
equipamento é controlado por um gerador rf (radio freqiéncia) e amplificador
(Brimrose, 56-92 MHz, 4W). O equipamento dispde de uma fonte de luz de
tungsténio de 100W e detetor de PbS (Ealing Electro-Optics). O sinal da rf foi
modulado em 190 Hz e o sinal do detetor foi enviado a um amplificador lock-in (
Stanford, mode! 845). Um programa escrito em Visual Basic 3.0 foi empregado na
aquisi¢io dos dados e o calculo dos espectros de absorbancia.
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3.4.2.1 ParAmetros de Configuracéo do Algoritmo Genético.

- Tamanho da populagéo Inicial: 100 cromossomos
- Ndmero de Geragbes: 100

- Probabilidade de Cruzamento: 90 %

- Probabilidade de Mutagéo: 1 %

- Erro maximo para a finaliza¢ao do processo: 1%
- Numero maximo de varidveis selecionadas: 10

- Numero de componentes principais: 3

- Método selecionado: PLS e RLM
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3.4.3 Resultados e Discusséo.

A selegio das varidveis torna-se um procedimento interessante para
analises “ondine” onde se utiliza espectrofotdmetros com filtro 6ptico acustico
sintonizavel (AOTF), j4 que este dispositivo eletrbnico permite a sele¢do de
comprimentos de onda randomicamente, tornando as andlises mais répidas 7"

Como desvantagem, o uso da AOTF com selegio de variaveis impedem
que se faga o uso de filtros digitais e de derivadas, j4 que n&o se tem o espectro
completo, e sim pontos discretos.

Para o sistema estudado foram selecionados 10 comprimentos de onda
(1582, 1671, 1680, 1773, 1799, 1871, 1903, 2178, 2204 e 2395 nm) para o
método da regressao linear multipla, @ 9 comprimentos de onda (1547, 1607,
1619, 1686, 1855, 2035, 2065, 2182 e 2324 nm) para os minimos quadrados
parciais.

Na Figura 38, & apresentada a colegio de espectros da mistura de
combustivel com os comprimentos de onda selecionados pelo algoritmo genético,
utilizando a regress#o linear multipla na modelagem de calibragdo multivariada.

Absorbancia

1600 1800 2000 2200 2400
Comprimento de onda / nm

Figura 38. Coleg3io de Espectros no infravermelho préximo (NIR) da mistura de
combustivel e as variaveis selecionadas.
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O grande problema no estudo quantitativo da mistura é a determinagio de
MTBE, pois esta espécie contribui com poucas informagbes para o espectro. Isso
porque o grupo -C-O-C (grupo caracteristico do MTBE) é inativo na regifo de
estudo, e as informagdes sobre esta espécie sdo oriundas apenas dos grupos -
CH, -CH, e -CHs, que também se encontram presentes na matriz e no etano! .
Em contrapartida a determinagio do etanol é relativamente simples de ser
realizada, pois este possui o grupo -OH (ativo na regiéo entre 1400 a 1700 nm,
devido ao primeiro sobretom do grupo —OH, e a outra entre 2000 e 2150 nm
devido a banda de combinagsio do mesmo grupo) que o diferencia da matriz e do
MTBE, contribuindo de forma significatva na sua determinagao®. Portanto
somente a andlise do etanol seria trivial, podendo ser realizada pelos métodos
tradicionais de calibragéo.

Observando a Tabela 24, constata-se que a determinagdo de MTBE pelo
método dos minimos quadrados parciais com todas as variaveis, apresenta um
erro padrao de previs&o mais alto do que com a selegéo de vanaveis. Utilizando-
se a regressfio linear multipla com selegio de varidveis, os erros do conjunto
teste encontram-se menores que os demais métodos de calibragao.

Um estudo prévio utilizando-se validagao cruzada indicou que o numero
ideal das componentes principais, para serem empregadas ho PLS seria trés.

Tabela 24. Valores de erro padrio de previsao (%) das amostras das misturas de
combustiveis.

Onde:
PLS: resultados utilizando o PLS sem a selegéo de variaveis.

PLS_AG: resultados obtidos usando o PLS com as variaveis selecionadas pelo
algoritmo genético.
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RLM_AG: resultados obtidos usando a regress&o linear multipia (RLM) com as
variaveis selecionadas pelo algoritmo genético.

Se a escolha das variaveis fosse realizada utilizando-se apenas o0s
comprimentos de onda onde h& maiores variagdes entre os espectros (Figura 39),
observam-se erros bem superiores para 0 MTBE, conforme mostrado na Tabela
25. Contudo para determinacdo do etanol os emos ndo s&o muito diferentes
daqueles obtidos com a selego de varidveis. Isso se deve ao fato de que o etanol
possui uma absorbancia na regiéo entre 1400 a 1700 que & caracteristico da
espécie. A absorbancia na regido de méximo da banda responde linearmente a
concentragdo de etanol. Desta forma fica evidente que para a modelagem tornar-
se mais satisfatéria para a determinacio de MTBE, é necessério a incluséo de
outras variaveis, que contribuem de forma significativa para o desenvolvimento
modelo de calibragio.

1800 2000 2200 ' 2400
Comprimento de onda nm

Figura 39. Espectro no infravermelho préximo (NIR) da mistura de combustivel,
com a sele¢do das varidveis onde ha maiores variagbes entre os espectros.
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Tabela 25. Valores de erro padrio de previséo (%) das amostras das misturas de
combustiveis.

0,51 0,50 1,73 1,69

Com a utilizago da selecéo de varidveis em regresséo linear muitipia, pode
obter-se resultados semelhantes (como na determinagio de etanol) e até
melhores (determinagsio de MTBE), utilizando-se um modelo muito mais simples
de ser explicado e entendido do que os minimos quadrados parciais, atualmente
considerado método padrao de calibragio multivariada.

Aparentemente o uso de gasolinas de procedéncias diferentes nao
influenciou nos resultados, jA4 que diferengas na constituigdo quimica da matriz
poderiam acarretar diferengas de resultados na analise.

Com a finalidade de avaliar quais eram as variaveis mais importantes na
determinacdo quantitativa dos aditivos, construiram-se curvas de calibragdo
univariadas para etanol e MTBE, segundo as varidveis selecionadas peio
algoritmo genético, conforme Figuras 40.a e 40.b para o etanol e Figuras 41ae
41.b para o MTBE. Observa-se claramente que na determinagdo do etanol o
comprimento de onda a 1572 nm apresenta uma aita correlagio entre a
absorbancia e a concentragéio de etanol. O comprimento de onda a 1572 nm
encontra-se na regido do primeiro sobretom do grupo -OH, grupo este
caracteristico dos alcoois.

Os demais comprimentos de onda possuem uma performance inferior, de
acordo com a Tabela 26. Portanto os etros obtidos utilizando apenas uma variavel
é maior que do modelo multivariado (Tabela 24).
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A) Comprimenic de onda a 1582 nm
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Figura 40.a. Curva de Calibragso univariada para o etanol, com os comprimentos
de onda selecionados pelo Algoritmo Genético.
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Figura 40.b. Curva de Calibragio univariada para o"etanol, com os comprimentos
de onda selecionados pelo Algoritmo Genético.
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Tabela 26. Erro relativo (%) para a previséo e validagéo do modelo de calibragéo
univariado.

0,65

0.41
175

Na determinagao do MTBE observa-se que a calibragsio univariada com
os comprimentos selecionados pelo algoritmo genético possuem baixa correlacao
entre a absorbancia e a concentragao (Figura 41.a e 41.b), indicando portanto que
as varidveis selecionadas possuem sinergia no modelo multivariado (regressao
linear multipla). Tal comportamento ja era esperado, jA que os éteres ndo
possuem estiramento ativo nesta regiso no infravermelho proximo.

Devido a baixa correlagiio entre a absorbancia e concentracio para oS
comprimentos de onda selecionados para o MTBE, optou-se por ndo fazer a
previsdo das concentragdes das amostras de previsio e validacéo.
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Figura 41.a. Curva de Calibragdo univariada para o MTBE, com os comprimentos
de onda selecionados peio Algoritmo Genético.
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3.5 Determinacéio de Zinco e Cobre em Sistema de Fluxo.

O objetivo desta aplicago foi estudar a possibilidade de utilizar o
algoritmo genético na otimizagéo de sistemas em mais de uma dimens&o. Para
isso foi realizada a determinagéio de cobre e zinco por complexagéo com zincon
em um sistema de fluxo com gradiente de pH, utilizando algoritmo genético € 0
método generalizado de aniquilacdo de posto (GRAM) na quantificagéo de
cobre e zinco. Neste exemplo busca-se encontrar os melhores tempos e
comprimentos de onda na determinagéo dos metais.

Ser4 realizada uma breve introdugao sobre a importancia industrial e
biolégica dos metais estudados, em seguida serd mostrado o procedimento
experimental, finalizando com a interpretagéo dos resuitados.

3.5.1 Introducéo.

Nos dias atuais o cobre & muito conhecido pelo seu emprego em ligas,
canos, fios elétricos e radiadores de automéveis. Entretanto, © seu
comportamento bioquimico vem despertando o interesse nas ultimas décadas
quando foram estabelecidas e esclarecidas fungdes de alguns compostos de
coordenagao contendo cobre.

O cobre é um dos principais metais de transicdo presente no corpo
humano. Os teores minimos em vérios fluidos s#o, em ug/100 mL: soro (72),
plasma (75), eritrécitos (71), fluido espinhal (6), saliva (10) e fluidos digestivos
(63). O metal também é encontrado em muitos tecidos e em teores minimos
diferentes. Alguns exemplos, dados em pg/100 mL, em tecidos s&o:. cérebro
(40), pulmao (500), coragéo (340), musculo (640), dentes (520), ossos (370),
bago (120), rim (200) e figado (1500). Para um metabolismo balanceado é
necesséria a presenga de cobre na dieta alimentar.

O cobre & encontrado em carnes, frutos do mar, em muitos vegetais,

cereais e nozes. Estima-se que na dieta s&0 necessarios de 2 a 5 mg de cobre
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por dia. Isso implica que a mesma quantidade de cobre deve ser excretada para
que haja um equilibrio do seu teor no organismo.

O elemento quimico zinco, é extraido da natureza principaimente a partir
do mineral esfarelita ((ZnFe)S), sendo convertido a zinco metélico apés uma
série de etapas de beneficiamento industrial. Ha um incontavel numero de
aplicagdes industriais envolvendo o uso direto ou indireto do zinco, como por
exemplo: galvanizagdo de materiais ferrosos (aumento da resisténcia a
corrosdo), em baterias de Zn-Ni, como catalisador em processos de
vulcanizagso (Oxido de zinco), em tintas (Sulfeto de zinco), em produtos
farmacéuticos e cosméticos, agricultura (anélise de solos).

O zinco possui elevada importancia biol6gica, jA que se encontra
presente em diversas enzimas e cofatores essenciais para manutencdo da
vida. O zinco também se encontra envolvido no metabolismo de proteinas e
acidos nucléicos, sendo, portanto, fundamental no processo de multiplicagéo
celular.

A preocupacio do estudo e determinagéo de cobre e zinco, bem como de
outros metais pesados, concentra-se no impacto ambiental que o acimulo
destas espécies podem ocasionar ao ecossistema. £ sabido que hoje em dia ha
um grande volume de efluentes industriais sem nenhum tratamento sio
diariamente despejados no leito de diversos rios, levando a um desequilibrio
ecologico em diversas cadeias ambientais (marinhas e terrestres). Portanto
para controlar as concentragbes desses metais, o desenvolvimento de técnicas
de analises mais rapidas e precisas sdo cada vez mais solicitadas e
necessarias.

Ha varios métodos para determinaglo de cobre zinco, em diferentes
matrizes. Os mais comuns s3o os métodos espectrofotométricos 77> os
polarograficos ™7 e os métodos colorimétricos ™. A determinacgéo de cobre
em plantas e solos pode ser feita com dietilditiocarbamato de sodio “® com
ditizona ™% ou com cuproina®”, porém envolve reagiio de extragio e é
susceptivel & interferéncia de outros metais. A determinagfio de zinco em rochas
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e material biolégico & feita com ditizona 7™ em pH de 6,0 a 9,5 e também
com o reagente a-naftitiocarbazona®®* em pH 8,0 a 10,0.

Além dessas metodologias, o zinco e o cobre podem ser determinados
espectrometricamente sob a forma de complexos com zincon simultaneamente.

3.5.2 Complexante.

O acido o-[1-(2-hidroxi-5-sulfofenil)-3-fenil-5-formazano) benzdico, mais
conhecido como zincon & um complexante que pode ser usado na determinagdo
de varios metais entre eles o cobre e zinco, entretanto o zincon ndo € especifico
para estes metais, sendo suscetivel a presenca de interferentes. A Figura 42
apresenta a estrutura desse complexante® ™.

Utilizando o complexante zincon & possivel determinar cobre na presenca
de zinco, ja que estas duas espécies complexam em diferentes pH's. O
complexo cobre-zincon € estavel no intervalo de pH 5,0 a 9,5, enquanto o
complaxo zinco-zincon & estavel no intervalo de pH de 85 a 88 O zincon
apresenta absobancia maxima em 470 nm, quando complexado com zinco
apresenta maxima absorbancia em 620 nm , e com o cobre em 585 nm®”,

B)

H HOOC . 3\
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© S

Figura 42. A ) Estrutura da molécula de zincon, B ) Estrutura da molécula de

A)

zincon Complexada com um metal (M ).
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3.5.3 Procedimento Experimental

Para a determinagdo de cobre e zinco em misturas, foi proposto um
experimento com 14 amostras, conforme apresentado na Tabela 27.

Tabela 27. Solugdes preparadas da mistura dos metais.

1 ~2.84x10

2 2,84x10°

3 2,84x10: 2.92x10j
4 21 3' gx

5 5243:13'5 134)(18‘5
6 5 68x10° 2.92x10°
7 5 68x10° 3.89x10°
8 5.68x10: 4,asx1oj
9 8,52x10 9,72x10

10 8,52x10° 1,94;:10'5
11 8,52x10° 2,92x105
12 8,52x10° 3,89x10°
13 8,52x10° 4,86x10°
14 1,14x10* 9,72x10°®

3.5.4 Preparagdo das Solugdes para Padronizagdo do Ccu®* e Zn*.
Soluggo Estoque de Cu** e Zn™".

A partir dos sais de (CuS04)5H0 e (ZnS04)7H20 preparam-se 500,00 mL
de solugtes estoque de Cu** e Zn*', com 8.10x10* moiL" e 7,10x10"* molL”
respectivamente.



Capitulo 3 — Determinagio de Metais Pesados _ %

Solugdo do Complexante.

Uma solugio de EDTA 1,53 x 10™ molL" foi preparada, dissolvendo-se
0,5692 g de EDTA em é4gua destilada deionizada e completando-se o volume a
1000,00 mL.

Indicadores.

Preparou-s¢ uma mistura do indicador murexida em cloreto de potassio,
triturando e misturando 0,10 g do indicador em 10,00 g de KCl em um Almofariz,
tomando-se para cada ftitulagdo uma massa de aproximadamente 0,20 g da
mistura. Utilizou-se solug&o de indicador Negro de Eriocromo T

Solugbes Tampdes.

A partir de um balao volumétrico de 100,00 mL foi preparada uma solugéo
tampao contendo cloreto de aménio (NH.CI) 1 moiL™! e hidréxido de amdnio
(NHOH) 1 molL™.

Preparou-se 100,00 mL de uma solu¢éo 1 molL™! de bicarbonato de
potassio (KHCO3) e 1 molL™ carbonato de potassio (K2CO3).

3.5.4.1 Padronizagio das solugdes estoque de Cu** e Zn >,

Para a padroniza¢éo de solugéo de Cu®' tomou-se uma aliquota de 20,00
mL da solugdio de sulfato de cobre a ser padronizada em erlenmyer. A solugso
adicionou-se aproximadamente 0,20 g da mistura de murexida em KCi e 5,0 mL
da solugfio 1TmolL™! de NH4Cl. Posteriormente, adicionou-se gota a gota amdnia
concentrado até o aparecimento de uma coloragdo amarela clara (formagéo do
complexo indicador/metal ). Titulou-se com a solugao padréo de EDTA 1,53 x 10°
molL™ até as proximidades do ponto final (solugéio levemente azulada). A partir
dai, foi adicionado cerca de 10 ml. de ambdnia para alcalinizar o meio e em seguida



Capitulo 3 — Determinacéo de Metais Pesados %4

adicionou-se mais EDTA 1,53 x 10° molL™ até a permanéncia da coloragao azul-
violeta.

Para a padronizag&o da solugéo de Zn?*, tomou-se uma aliquota de 20,00
mL da solucdo de sulfato de znco a ser padronizada em erlenmyer.
Acrescentaram-se duas gotas da solugéo do indicador Negro de Eriocromo T e em
seguida mais 20,00 mL da solugdo tampao NHsOH / NH4CI, observando-se 0
aparecimento de uma coloragdo roxa (formagéo do complexo indicador/metal).
Titulou-se com a soluc&o padrao de EDTA 1,53 x 10° moiL™ até o aparecimento
de uma colorag¢éo azul cinzento.

Esses procedimentos foram realizados em triplicata (para cada metal),
obtendo-se os resultados apresentados na Tabela 28:

Tabela 28. Resultados da Titulagao de Padronizagao dos Metais.

10,80
10,60
10,60
10,60

A partir dos resultados apresentados na Tabela 28, a concentragéo de Cu?
foi calculada como sendo 8,10 x 10 molL™" e a de Zn* como de 1,42 x 10° molL™

3.5.4.2 Geragdo do Gradiente de pH em Fluxo.

Para a obtengio das superficies de resposta relativas as amostras num
sistema de fluxo com detecgio multicanal, utilizou-se um gradiente de pH gerado
pela dispersio de uma solugao de NasPO4 0,200 molL™ em uma mistura de acido
bérico 0,200 molL™! e Acido citrico 0,050 moiL™". Em confiuéncia com 0 gradiente
de pH, foi adicionado uma linha contendo o complexante zincon 2,00x10% molL ' e
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a mistura de metais (amostra). O transporte dos fluidos foi realizados por tubos de
polietileno e propulsionados por uma bomba peristaitica (Ismatec) a vazao
constante de 0,4 mL min'. A Figura 43 mostra o esquema do sistema de fluxo
utilizado. Desse modo obteve-se superficies de resposta com 35 espectros na
faixa de (425,0 nm até 763,3 nm com 341 pontos) da mistura de complexos Cu-
zincon, Zn-zincon e zincon em excesso, dependendo do pH do meio, relativos a
35 tempos distintos.

Fosfato de s6dio 0,2 molL.

Descarte

écido Citr.ico 0,05 molL"! Bomba Peristaltica
dcido Bérico 0,2 molL"!

Figura 43. Esquema da analise em fluxo utilizada.

Obteve-se superficies de resposta relativas as quatorze amostras distintas
utilizando as mesmas condi¢gdes de gradiente de pH, abrangendo misturas numa
faixa de concentragdes para o Zn?" entre 2,84x10° e 1,14x10™* moiL™ e Cu® entre
9,72x10° e 4,86x10° molL".

As superficies de resposta possuem uma grande sobreposicdo entre os
espectros dos complexos e do ligante. Desse modo a modelagem dos dados com
o GRAM apresenta erros relativamente altos. Para contornar esse problema
optou-se por otimizar a escolha dos comprimentos de onda e dos tempos (pH's)
da superficie de resposta com o algoritmo genético. Assim pode-se encontrar
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condigdes oOtimas de separagdo entre as espécies presentes nas amostras,
facilitando a quantificagsio e reduzindo o erro nas determinagdes.

3.5.4.3 Selecéo e Validacdo das Variadveis do Cobre e Zinco.

Esta etapa envolveu a separagio das amostras em dois grupos (seleqao e
validagho das varidveis). A partir das amostras de cada grupo, fez-se
combinagdes dois a dois (amostras padréo e desconhecida), e utilizou-se o erro
na previséo obtida pelo GRAM como sendo a resposta a ser otimizada.

No primeiro grupo usado para a selegao de variaveis, havia sete amostras,
obtendo-se um total de vinte e uma combinagbes para a seleg8o das variaveis
para o Zn®*. Para o cobre havia seis amostras, ou quinze combinagdes. No
segundo grupo (validagdo do modelo), havia quatorze amostras para o zinco,
gerando setenta novas combinagbes, @ onze amostras para 0 cobre, ou quarenta
combinagbes. O nimero total de amostras empregadas para a ofimizagéo do
cobre & menor, pois foram suprimidas as amostras com Cu?" igual a 9,72x10°
molL™, devido a sua baixa concentragéo.

Para ilustrar a combinago entre as amostras e indicar quais foram
utilizadas para a seleglio de validagio do modelo, construiu-se as Tabelas 29 e
30.

A Tabela 29 apresenta as quatorze solugbes preparadas com as misturas
dos metais para a sele¢do e validagdo das melhores varidveis para a previsdo da
concentragio do zinco em amostras desconhecidas, a partir de uma amostra
padrao. O tridngulo superior em destaque da Tabela 29, representa as noventa e
uma combinagdes possiveis (vinte e uma combinagdes para selecdo e setenta
combinagdes para a validagho). As amostras utilizadas para a selegao das
varidveis s&o as posigbes que se encontram marcadas com a letra M (modelo).
Por exemplo, a interse¢éo entre as solugdes 1 e 3 encontra-se marcada com a
letra M, ou seja, tanto a solugéo 1 como a solugéo 3 foram utilizadas na etapa de
selecdo de varidveis. A utilizagdo destas soluges na etapa de selecéo de
varidveis nao impede que estas solugbes sejam empregadas para a validagao do
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modelo, portanto a combinagdo entre as solugbes 2 e 3 representa uma
combinagdo possivel para a validagédo do modelo. O mesmo raciocinio deve ser

empregado para a selegéo de variaveis para a determinagéo de cobre, na Tabela
30.

Tabela 29. Combinagbes utilizadas na selecdo e validagdo do modelo de
determinagéo de zinco.

Sol 01]Sal 02]Sdl 03[Sal 04/Sol 05]Sal 06(Sal 07(Sa_08|Sol_09Sal_10{Sal_11]Sdl_12[Sal_13|Sdl_14

A R e e e
NEEEEEE SIS IS E

Tabela 30. Combinagdes utilizadas na selegdo e validagdo do modelo de
determinagao de cobre.

Sol 02 [Sol 03 |Sol 04 |Sol 05 |Sol 06 [Sol 07 |Sol 08|Sol 10 |Sol 11 |Sol 12 [Sol 13
Sol 02 E=s ; : : e -

Sol 03 i
Sol 04
Sol_05
Sol 06
Sol 07
Sol 08
Sol 10
Sol 11
Sol_12
Sol 13




3.5.4.4 ParAmetros de Configuragéio do Algoritmo Genético.

- Tamanho da populagao Inicial: 100 cromossomos
- Namero de Geragbes: 2000

- Probabilidade de Cruzamento: 90 %

- Probabilidade de Mutagéo: 1 %

- Erro maximo para a finalizagéo do processo: 1%
- Namero maximo de varidveis selecionadas: 30
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3.5.5 Resultados e discussao.

Em seguida serdo apresentados os resultados obtidos para a selegao de
variaveis em dados bilineares. Como esclarecimento inicial deseja-se ressaltar
que a aquisigao dos fiagramas foi realizada em fungéo do tempo e nao em fungao
do pH, embora o tempo e pH neste caso estejam relacionados. Entretanto apesar
de nao ter sido construida uma curva de calibragdo é possivel estimar o pH
proximo de determinadas faixas. Sabe-se que o pH variou entre 420 a 11,70 e
que préximo de 5,0 ocorre a formagdo do complexo Cu-zincon, enquanto
préximo a 8,0 existe a formagao do complexo Zn-zincon.

O espectro do zincon apresenta uma dependéncia com o pH, de modo que
para realizar-se qualquer inferéncia sobre o sistema, deve-se considerar
separadamente o espectro do mesmo, e sua dependéncia com o tempo (e
conseqilentemente o pH). A formagdo do complexo Cu-zincon ocorre entre 0s
pH's 5,0 e 9,5, enquanto que a formagao do complexo Zn-zincon ocorre em pH
acima de 8,0. A Figura 44 mostra o espectro da solugéo de zincon puro utilizado
sob agao do gradiente de pH ®°%7).

Absorbancia

700 Comprimento

200 de onda / nm

Tempo /s 250 800

Figura 44. Superficie de resposta da solugéo de zincon puro sob agao do
gradiente de pH gerado em fluxo.
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A Figura 45, ilustra uma superficie de resposta obtida para a mistura de
cobre e zinco com excesso do complexante zincon, sob agdo do mesmo gradiente
de pH.

154

Absorbéncia
e

05+
400
10%’ 500
600
200 o 700 Comprimento
Tempo /s 250 800 de onda \nm

Figura 45. Superficie de resposta de amostra de Cu-zincon, Zn-zincon e zincon

em excesso.

Através da analise da superficie de resposta da Figura 45 e a superficie de
resposta para o zincon puro (Figura 44) pode-se observar, que nos primeiros
espectros, o pH nao é suficiente para haver complexacdo dos metais, de modo
que basicamente tem-se o espectro do ligante zincon, isto pode ser verificado na
literatura‘'®.

A medida que o pH aumenta, ou seja, a medida que se tomam os
espectros, por volta do décimo espectro, observa-se uma absorbancia relativa ao
complexo Cu-zincon formado, em torno de 595 nm. Com o aumento do pH, ha a
formacao do complexo Zn-zincon adicionalmente as espécies anteriores. Isso €
evidenciado pelo aumento da absorbancia na regido em torno de 620 nm relativa a
formagao do complexo Zn-zincon.
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Inicialmente, a modelagem dos dados com o GRAM foi realizada utilizando
toda a superficie de resposta, e obteve-se os resultados apresentados na Tabela
31. Nesta Tabela é mostrada uma média dos valores de SEP e erro relativo das
determinag¢bes de cobre e zinco.

Tabela 31. Resultados para zinco e cobre usando o GRAM, com todas as
variaveis.

5,71 x10” 890 x10°
6,18 x10° 1,10 x107F
11,02 28,00
11,33 26,13

Analisando os resultados da Tabela 31, constata-se que os erros
encontrados s&o inadmissiveis para uma analise quantitativa de zinco e cobre.
Desta forma fica claro que o0 GRAM tem extrema dificuldade na quantificacao de
espécies que possuem espectros altamente sobrepostos.

Utilizando-se o algoritmo genético, foram selecionados os espectros
tomados ap6s a permutagio da valvula nos tempos: 112, 136, 148, 176, 180, 188,
192, 196 e 219 segundos e foram simultaneamente selecionados os
comprimentos de onda: 755, 697, 645, 636, 597, 584 e 475 nm para a
determinagdo do complexo de zinco. Na determinagio do cobre foram
selecionados os espectros tomados ap6s a permutagdo da valvula nos tempos:
104, 116, 124, 128, 136, 156 e 160 segundos e foram simuitaneamente
selecionados os comprimentos de onda 751, 746, 730, 723, 688, 673, 658, 625,
624, 609 e 582 nm.

E importante observar que a selegdo das variaveis pelo algoritmo genético
é realizada de tal forma que as varidveis escolhidas minimizem a influéncia das
outras espécies na analise. Dessa forma para a determinagéo do cobre, foram
escolhidos os espectros registrados em tempos onde o pH néo era suficiente para
haver a complexagio do zinco, ou seja, foram escolhidas variaveis que
minimizassem esta interferéncia. Por outro lado, para a andlise do zinco, foram
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selecionados preferencialmente os espectros referentes aos valores de pH onde
houvesse a formagao do complexo Zn-zincon, € nos quais o complexo Cu-zincon
n3o influenciasse no sinal observado. Os comprimentos de onda selecionados
para o zinco referem-se basicamente a banda de absorcic do complexo Zn-
zincon, exceto por um selecionado em 475 nm que se refere & banda do ligante,
cujo decaimento, proporcional a formagéo do complexo de zinco, também deve
ser monitorado.

Os resuitados obtidos utlizando-se os subconjuntos de variaveis
selecionadas, proporcionou uma melhora significativa nos valores dos erros de
calibracio e previsdo das concentracdes de zinco e cobre, conforme podem ser
observadas na Tabela 32.

Tabela 32. Resultados para zinco e cobre usando o0 GRAM, com as variaveis
selecionadas.

8,71 x10°
2,24
3,04

Comparando as Tabelas 31 e 32, nota-se que realmente a selegdo de
varidveis melhora os resultados, otimizando desta forma a previsdo da
concentracao das espécies de interesse.

Uma andlise do conjunto de varidveis selecionadas para cada espécie,
deixa evidente que para ambos 0s casos, a selegéo das varidveis foi seletiva,
minimizando a influéncia de outras espécies presentes na solugdo. Com o objetivo
de comprovar estas hipéteses levantadas, realizou-se um estudo envolvendo a
analise do posto (utilizando decomposicéo de valores singulares) das submatrizes
construidas a parir dos varidveis selecionadas, chegando aos resultados
apresentados na Figura 46.
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4] e

09— 3 4 5 6
Componens Principal

Figura 46. Andlise do posto, obtida a partir da decomposicdo em valores
singulares, da submatriz das variaveis selecionadas: a: para o cobre e b: para ©
zinco.

Analisando a Figura 46.a, observa-se que © posto da submatriz tormada
para a quantificagdo do cobre é 1, portanto a variancia explicada é referente a
uma dnica espécie. Isso é explicado pelo fato de que a faixa de concentracao de
cobre é muito baixa quando comparada com a concentragiio de zincon. Desse
modo, a variagdo de sinal relativo a0 consumo de zincon é desprezivel, e observa-
se apenas uma espécie (Complexo Cu-zincon) responsavel pelo posto unitario da
submatriz selecionada. Além disso, nessa faixa de variaveis selecionadas o pH do
sistema nao & alto o suficiente para a formagao do complexo Zn-zincon.

Pela Figura 46.b, a submatriz selecionada para a quantificacdo do zinco
possui posto igual a 3. Isso & devido a submatriz apresentar elementos tomados
em tempos onde s6 hé o ligante, e onde ha a formacéo de complexo Cu-zincon, e
do complexo Zn-zincon.



. CONCLUSOES




Conclusges '

O algoritmo genético mostrou-se uma ferramenta poderosa, no que tange
a versatilidade e robustez do modelo. Por ser um algoritmo versatil, toma-se facil
introduzir adaptagdes ao programa de forma a atender a diferentes sistemas. A
robustez é decorrente de um modelo consistente, o qual apresenta pequenas
variagdes no desvio padrao dos erros, durante a previsdo de novas amostras.
Para modelos robustos, algumas vezes torna-se possivel realizar extrapolagées.

A robustez do modelo, utilizando o algoritmo genético, pode ser
constatada ao compararmos os resultados apresentados para o conjunto de
validagéio e teste, j4 que os erros néo apresentam elevada discrepancia em
nenhuma das aplicagdes relatas neste trabalho. Outro ponto que reforca esta
afirmacso, é que com a selegio de varidveis em dados com ou sem o pré-
tratamento, 0 modelo apresenta pouca variagdes na previsdo das amostras de
validacio e teste.

Com relagio & versatilidade, constatou-se que basicamente o mesmo
algoritmo pode ser utilizado para trés tipos distintos de ofimizagdes: -
Determinagfio do maximo de uma fungso ( aplicagio tedrica ), - Selegéo de
varidveis em espectros no infravermelho médio e préximo; - Seleghdo de
variaveis em dados bilineares ( duas dimensées ) simultaneamente.

Dependendo do problema a ser otimizado, o algoritmo genético podera
consumir um elevado tempo de processamento. O tempo que o programa
demorard para otimizar o sistema estara intimamente relacionado com as
dimensdes das matrizes de dados de entrada e do método matematico
empregado para construgéo e avaliagio do modelo. Tal caracteristica néo deve
ser encarada como uma desvantagem, pois uma vez otimizado o sistema, nao
sera mais necessario realizar novamente o processo de otimizagao ( deste que
nao ocofra variaghes nos paradmetros otimizados iniciaimente, ou de fatores que
possam influenciar direta ou indiretamente em um ou mais variaveis importante
do sistema ). Para reduzir o tempo de processamento, tem-se proposto o
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emprego da paralelizag&o de parte do programa que requerem mais tempo para
serem executadas.

A determinag#o de aglicares por espectroscopia no infravermelho médio /
ATR mostrou que a selegio de varidveis por si s6 pode dispensar os pré-
tratamentos de dados, j& que as varidveis selecionadas procuram minimizar o
efeito da relagéo sinal/ruido, de sobreposigbes de picos e de néo linearidade dos
dados.

A determinagio de MTBE e etanol em gasolina mostrou-se viavel através
da técnica de espectroscopia no infravermelho préximo associada a
quimiometria. O algoritmo genético mostrou-se uma ferramenta bastante
interessante para ser empregada em conjunto com o fillro O6ptico-acustico
sintonizavel (AOTF), j& que a AOTF possibilita a aquisicdo dos dados de
especificos comprimentos de onda pré-selecionados. A utilizagio da regresséo
linear mitipla apresentou resultados na determinagdo de MTBE até melhores
que o PLS, mostrando que & possivel o uso de modelos matematicos mais
simples.

A determinagio de Cu®* e Zn?* com zincon, foi 0 experimento que melhor
ilustrou a potencialidade do algoritmo genético, ja que com a selegdo de
varidveis houve uma melhora na previsdo das concentragbes, de
aproximadamente S vezes para o zinco € 10 vezes para o cobre, quando
comprado com 0s resultados sem a selegdo de variaveis.

Em todos os experimentos realizados foi possivel realizar uma atribuigéo
quimica para as varidveis selecionadas, mostrando concordancia entre a teoria
espectroscopica e os resultados obtidos.

Entretanto, apesar do elevado potencial do algoritmo genético, bem como
de outras ferramentas quimiométricas, ha uma elevada resisténcia a introdugéo
desses novos métodos no Brasil. 1sso traz como conseqléncia um atraso no
desenvolvimento e aplicagbes de ferramentas quimiométricas que ja se
encontram consolidadas nos paises desenvolvidos.
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O algoritmo genético apresenta um imenso potencial em processos
industriais, onde a cada dia a otimizacéo é crucial, principalmente diante de um
mercado aberto e competitivo.

Ha uma clara tendéncia tanto de ambito cientifico como tecnolégico, da
aplicagao de procedimentos de otimizagao em sistemas complexos, onde métodos
tradicionais n&o apresentam resultados satisfatorios.

Neste contexto, abrem-se inlimeras perspectivas para o algoritmo genético,
devido a robustez e versatilidade da técnica, como os exemplos citados abaixo.

I- Técnicas Hibridas de Inteligéncia Artificial.

Ha a possibilidade da implementagdo de metodologias hibridas de
inteligéncia artificial como: Neurogenético e Neurofuzzygenético.

Uma das mais novas aplica¢des do algoritmo genético é a sua jungéo com
a rede neural (Neurogenético). O algoritmo genético pode ser aplicado em
conjunto com rede neural de diversas maneiras: Em otimizagéo de topologia, o
algoritmo genético é usado para otimizar a melhor topologia (nimero de camadas
internas, numero de neurdnios, interconexdes) para a rede neural. Para
treinamento de rede neural (determinar os pesos). O algoritmo genético pode ser
empregado para controle de parametros como, taxa de aprendizagem, fungéo de
transferéncias, nivel de tolerancia, etc.

Apesar das inumeras possibilidades de implementa¢éo do algoritmo geneético
em rede neural, aparentemente n&o ha nenhum trabalho utilizando esta
metodologia em quimica analitica.

O sistema hibrido Neurofuzzygenético combina a vantagem do sistema Fuzzy,

o qual trabalha com conhecimento explicito e que pode ser compreendido, e rede
neural a qual trabalha com conhecimento implicito, o qual pode ser adquirido com
o aprendizado. A l6gica Fuzzy aumenta a capacidade de generalizagéo de

sistemas de rede neural permitindo realizar extrapolagSes se necesséria além do
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limite dos dados treinados. A unido entre estas trés técnicas aumenta a eficiéncia

do modelo de calibragio multivariada.

it — Dados de Ordem Superior.

Outra aplica¢do bastante promissora € a jungéio do algoritmo genético ao
PLS-Multway, possibilitando otimizar sistemas hifenados, para a selegio de
variaveis em mais de uma dimens#o. Isso ja foi realizado nesta dissertacio para a
selecdo de variaveis utilizando o GRAM, mas pode ser aplicado em outras
técnicas quimiométricas deste género.
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Programa Principal do Algoritmo Genético

function [ pop_old ] = algo { ncros,Num_var,pop_org,pm,pc,num_ge,lv,
conc_real,amost_desc,conc_test,Met_Sel );

% ncros ( tamanho da populagio de Cromossomos )

% Num_var ( mimero méximo de varifivels a serem selecionadas )

% pop_org { matriz de espectros para a calibragio )

% pm { probabilidade de mutacio )

% pc¢ { probabilidade de crossover )

% num_ge { nGmero de geracdes )

% lv { nimero de varidveis latentes )

% conc_real ( concentragiio real do conjunto de calibragdo )

% amost_desc ( matriz com os dados dos eapectros das amostras desconhecidas )
% conc_test ( concentractes das supostas amostra desconhecidas )

% Met_8el ( varidvel que define o método de calibragiio escolhido para usar no algoritmo
“PLSouRLM ™)

tcros = length { new_gen });
inic= 0;
aux1 = pm;

%criando a primeira geraciio
pop_old = popini{ ncros, tcros, Num_var );

%avaliagiio da primeira geracio
incubadora = descod (pop_old,pop_org,lv,conc_real,amost_desc,conc_test,Met_Sel);

% Ordenando os valores de fithess em cada matriz de armazenagem
fori=1:ncros-1
fori=1:ncros-1
aux = incubadora ( i,: );
if incubadora( i,tcrost ) > incubadora( i+1, tcrost );
incubadora (1, : ) = incubadora (i+1,:);
incubadora ( i+1, ;) = aux;
end
end
end

% separando os cromossomos dos ssus fitness
pop_old = incubadora{:,1:tcros);

% separando a matriz fitness
fithess1 = incubadora ( : , tcros1 );
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% entrando em um loop para as futuras geragbes

while inic <= num_ge;
inic = injc+1
pm = gux1i;
if any { fithess1 < 0.001) | (inic > num_ge );
break
end
if inic == 0.75" num_ge % gerando uma populaciio nova

pm = 0.35
end
% Iniclalizando processo de cruzamento sntre cromossomos
[new_gen, pm] = cruz ( pop_old , pc, Num_var, pm );
% Etapa de mutacglio dos cromossomos
[new_gen] = mutaglio (new_gen , pm);
if inic > round (0.75*'num_ge)
[ best ] = halo { ncros , tcros ,new_gen );
new_gen = [ new_gen ; best];
end
%Purificagio da raga

[I,c]=slze { new_gen );
i=1:;

whilei<=|;

if(sum{new_gen(1,:))==0|sum{new_gen(i,:))>Num_var )

via[];
vi=|[];
fora=1:I1;
vi{a,:)=new gen(a,:);
end
k=0;
forj=4+1:1;
k=k+1;
vi(k,:)=new_gen (],:)
end
new_gen = [ v1 ; v3];
clear } k
[1,c]=size(new_gen);
i=0;
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| = f+1;
[l,c]=size{new_gen);
end

clearaljkivivd

% Etapa de avaliagho das varikvels selecionadas

[ ncros , tcros ] = size ( new_gen ) ;
[lcre, ccre ] = size { conc_test );
ax{;
fitness1 = [J;
fori=1: ncros;
fitness2 = [};
y=find {new_gen{l,:}});
g=size(y,2);
fg<h;
vi=g;
else
i=Iv;
oend

[ norg , torg ] = size ( pop_org );
forj=1:g;
fork = 1: norg;
var_sel(k,])=pop_org(k,y(j})
Hvar_ sel(k,})==0
var_sel {k,}) = 1e-8;
end
end
end

[ ndes , tdes ] = size ( amost_desc );

forji=1:g;
for k1 = 1 ; ndes;
var_desc_sel { k1, ]1) = amost_desc (k1,y(j1));
if var_desc_sel (k1,]1)==0
var_desc_sel ( k1, j1 )= 1e-8;
end
end
and

%momento de selecio do método selecionado
if Met_Sel=='pls’;

[p.q,w,t,u, b, ssqdif] = pls1( var_sel ,conc_real , Iv1 );
ypred = plspred ( var_desc_sel ,b,p,q,w,ivl);
E(Lvnr:d.cvpndl-sm(VPud):

zz-0;
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for ii = 1 : lypred; %inicio da subrotina para calculo do erro
form=1: ccre;
kk = ( conc_test (i, m)-ypred (ii, m))*2;
2z = kk+ zz;
end
fitness ( I , 1) = sqrt ( 2z ) / cypred; %guardando o erro no fitness
end

fitness2 = ( sum ( fitness (:, 1))/ lypred);
fitness1( i, 1) = fitness2;

if fitheas1 (1,1)>10
fitness1 (i, 1) = 20;
end
else
p = pmatrix { var_sel’, conc_real');
prev = p*var_desc_sel’;
prev = prev’;
[ lypred , cypred ] = size { prev );
kk = 0;
z={;

for ii = 1 : lypred; %inicio da subrotina para calculo do erro
for m = 1:ccre;
kk = ( conc_test (Il , m) - prev (il , m) )*2;
zz = kk + 2z;
end
fitness (ii, 1) = sqrt ( 22 )/ cypred;
end

fitness2 = { sum ( fitness (: , 1))/ lypred );
fitness1 (i, 1) = fitness2;
if fitneas1 (i, 1) >10
fitneas1 (i, 1) = 20;
end
end
clear var_sel var_desc_sel fitness
end
new_gen = [ new_gen , fitness1 J;
clear fitness1

| %Comparaglio dos resultados e armazenagem
-' [l ec]=size ( new_gen );

selegdo = [ incubadora ; new_gen };
clear new_gen




Apéndice 122

[selegio] = deita{selecho , ncros ); % eliminagéio de individuos iguais

%reordenando matriz

[1, c]=siza ( selecio);
fori=z1:]-1
fori=1:I1
aux = selecho (1,:);
if seleglio ( |, tcros1 ) > selegho{ i+1, tcros1 );
seleclio (1, : ) = seleglo( [+1,:);
selecho{ I+1, : ) = aux;
end
end
end

%corte da populactes

incubadora = seleclio{ 1: ncros , : );
clear selegdo

% separando os cromossomos dos seus fitness

pop_old = incubadora{:, 1: tcros) ;

% separando a matriz fitness

fithess1 = incubadora ( : , tcros1) ;
clear aatadb3d e fg hiiijl mn nlqrstuvar_desc_sel var_sel

end

ond %fim do Programa



