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Resumo

O desenvolvimento e aperfeicoamento de métodos de otimizacdo sdo pontos de
profundo interesse em todas as dreas de pesquisa. Tais técnicas muitas vezes envolvem a
aquisicdo de métodos de controle novos ou melhores, o que estd diretamente ligado a
duas tarefas importantes: a escolha de formas eficientes de monitoramento do processo
e a obtencdo de modelos confidveis para a varidvel de interesse a partir de dados
experimentais. Gracas as suas diversas vantagens, os sensores oOticos vém sendo
amplamente aplicados na primeira tarefa. Uma vez que é possivel a utilizagdao de varios
tipos de espectroscopia através deste tipo de sensor, modelos capazes de lidar com dados
espectrais estdo se tornando cada vez mais atraentes. A segunda tarefa, por sua vez,
depende ndo sé de quais preditores sdo utilizados na constru¢gdo do modelo, mas
também de quantos. Como a qualidade do modelo depende também do numero de
varidveis selecionadas, é importante desenvolver métodos que identifiquem aqueles que
explicam o maximo possivel da variabilidade dos dados. O método de otimizagao Coldnia
de Formigas (ACO) aparece como uma ferramenta bastante Util na selecdo de variaveis,
podendo-se encontrar muitas variacoes desse algoritmo na literatura. O propdsito deste
trabalho é desenvolver métodos de selecdo de varidveis com base no algoritmo ACO,
conceitos estatisticos e testes de hipdteses. Para isso, diversos critérios de decisdo foram
implementados nas etapas do algoritmo referentes a atualizacdo de trilha de feromonios
(C1) e a selecdo de modelos (C2). A fim de estudar estas modificacGes, foram realizados
dois estudos de caso: o primeiro na area de bioprocessos e o segundo na drea de
caracterizagao de alimentos. Ambos os estudos mostraram que, em geral, os modelos
com menores erros sdao obtidos utilizando-se métricas dos componentes do modelo, tal
como o tamanho do intervalo de confianca de cada parametro e o teste-t de hipéteses.
Além disso, a modificacdo do critério de selecio de modelos parece nao interferir
significativamente no resultado final do algoritmo. Por ultimo, foi feito um estudo da
aplicagcdo dessas versdes do ACO no campo de caracterizacdo de combustiveis, mais
especificamente diesel, associando-se duas analises espectroscdpicas para predicdo do
conteddo de enxofre. Algumas das versdes desenvolvidas mostraram-se superior ao
algoritmo ACO utilizado como base para este trabalho, proposto por Ranzan (2014), e
todas os versdes forneceram melhores resultados na quantificacdo de enxofre que
aqueles obtidos por PCR. Dessa forma, comprova-se a potencialidade de métricas
implementadas no algoritmo ACO, associadas a espectroscopia, na selecdo de preditores
significativos.

Palavras-chave: otimizagdo colonia de formigas, espectroscopia de fluorescéncia 2D,
espectroscopia NIR, diesel.






Abstract

The development and improvement of optimization methods are points of deep
interest in all areas of research. These techniques are often related to the acquisition of
new or better control methods, which are directly attached to two importante tasks:
choosing efficient forms of process monitoring and obtaining reliable models for the
monitored variable from experimental data. Due to their several advantagens, optical
sensors are being widely applied in the first task. Since several types of spectroscopy are
possible through this type of sensor, models capable of dealing with spectral data are
becoming increasingly attractive. The second task depends not only on which predictors
are used in the model, but also on how many. Since the quality of the model depends on
the number of selected variables, it is important to develop methods that identify those
that explain the greater amount of data variability as possible, without compromising the
reliability of the model. The Ant Colony Optimization is an important tool for variable
selection, being possible to find a lot of variations of this method in literature. The
purpose of this work is to develop a method of variable selection based on the Ant Colony
Optimization (ACO) algorithm, statistical concepts and hypothesis testing. For this
purpose, several decision criteria for trail update (C1) and model selection (C2) were
implemented within the routine. In order to study these modifications, two case study
was conducted: one related to bioprocess monitoring and another one envolving the
characterization of food products. Both studies showed that, in general, the models with
the lowest errors were obtained through the use of model component metrics, such as
the length of the confidence interval associated with each parameter and the t hypothesis
test. Besides, the modification of the model selection criterion doesn’t seem to affect the
algorithm final result. Finally, the aplicattion of these methods in the field of fuels
characterization, specifically diesel fuel, was studied, associating two spectroscopical
analyses in order to predict the sulfur content. Some of the new developed methods
appeared to be better than the ACO algorithm used as basis in this work, proposed by
Ranzan (2014), and all methods showed better results than those from the models
constructed by PCR. Thus, it is proved the high potencial of using different metrics within
ACO algorithm, associated with spectroscopy, in order to select significative predictors.

Key-words: ant colony optimization, 2D fluorescence spectroscopy, NIR spectroscopy,
diesel.
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Capitulo 1 — Introducao

O presente capitulo apresenta uma introducdo ao assunto de que trata esta
dissertacao, mediante o estabelecimento dos aspectos que motivaram este trabalho, dos
objetivos de sua realizacdo e da forma como o mesmo estd estruturado.

1.1 Motivacao

Frente a crescente demanda por produtos industrializados, empresas de diversos
segmentos tém procurado formas de melhoria dos processos a fim de aumentar a
competitividade de seus produtos. Diante disso, o estudo e o aperfeicoamento de
técnicas de otimizacdo sdo relevantes para todas as areas de atuacdo, uma vez que
permitem redugdes nos custos de produgdo e um aumento na conversdo das reagdes,
além de garantirem a qualidade do produto desejado. Tais técnicas estdo
frequentemente relacionadas ao aprimoramento do controle do processo que, por sua
vez, estd ligado a duas grandes frentes de atuacdo: a obtencdo de um bom modelo para a
varidvel de interesse e a escolha de técnicas eficientes de monitoramento do processo
(Yamuna e Ramachandra, 1999).

Basicamente, modelagem consiste em encontrar uma rela¢do causal entre as varidveis
de um processo ou fendmeno. A andlise de regressdo, combinada com técnicas
estatisticas para quantificar a confianca do modelo, aparece como o principal
instrumento utilizado para este fim (Sykes, 1993). Entre as diferentes formas de
regressao, a linear é certamente a mais utilizada devido a sua simplicidade. Neste
contexto, técnicas como Minimos Quadrados Parciais (PLS) e Regressdao por Componentes
Principais (PCR) aparecem como dois dos principais métodos de regressao linear, Uteis na
analise quantitativa de dados (Geladi et al., 2004).

No entanto, a qualidade do modelo depende ndo sé das varidveis utilizadas na
regressao, mas também da quantidade desses preditores: um pequeno subconjunto de
varidveis de previsdo é muitas vezes preferivel frente ao uso de todos os dados
disponiveis. Isso reduz os custos e o tempo gasto nas medigdes, tende a apresentar
modelos com uma interpretacdo fisica mais simples e, no caso de regressao linear
multipla (MLR), reduz a incerteza de predigao, uma vez que esta incerteza aumenta com a
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razdo entre o numero de varidveis explanatérias e o nimero de amostras usadas na
calibragao (Brown, Tauler e Walczak, 2009).

O monitoramento do processo, por sua vez, é altamente dependente do tipo e da
qualidade dos sensores utilizados. Uma excelente alternativa para essa tarefa requer que
cada parametro monitorado em um sistema de controle possa ser obtido através do
emprego de um pequeno sensor eletrénico in situ, sendo que esse sensor deve ser capaz
de satisfazer certos requisitos como (Lindemann et al., 1998; Skibsted et al., 2001; Wong
et al., 2014):

e Serinerte ao processo;
e Ser passivel de esterilizacdo no local ou autoclavagem;
e Permitir limpeza no local, além de ser facilmente lavado manualmente;

e Possuir sensibilidade e resolucdo suficientes, necessdrias ao sistema de
monitoramento e controle;

e Ser facilmente calibrdvel através da utilizacdo de solu¢des e procedimentos
padroes aplicados em laboratdrios;

e Apresentar pouco ruido e baixa interferéncia causada por fatores externos;

e Serrobusto para operar nas condi¢des de processos;

Apresentar alta relagdo beneficio/custo.

Com base nesses atributos, vem surgindo um crescente interesse no desenvolvimento
e aplicacdo de sensores O6pticos na caracterizacdo de processos, especialmente no
segmento biotecnolégico. A atratividade de sensores dpticos em relagdo a sensores
convencionais reside nas vantagens de sua utilizacdo, devidas principalmente a sua
imunidade eletromagnética as interferéncias, permitindo a construcao de equipamentos
de monitoramento remoto, continuos, com tamanho reduzido e capazes de mensurar
simultaneamente diversas grandezas de interesse (Skibsted et al., 2001; Wong et al.,
2014). Além disso, uma vez que os sensores Opticos podem ser conectados através de
janelas de vidro nos reatores, esse € um método in situ e ndo invasivo, que fornece
medi¢Ges em tempo real (Scheper et al., 1999; Hantelmann et al., 2006).

O interesse em espectrometria é também elevado no ramo de combustiveis, devido
ao seu grande potencial de inferéncia de diversas propriedades fisico-quimicas de forma
rapida, eficiente e ndo destrutiva, conforme mostrado por diversos autores (Santos Jr et
al., 2005; Felizardo et al., 2007; Baptista et al., 2008; Balabin, Lomakina e Safieva, 2011;
Silva et al., 2015). A utilizacdo dessas técnicas pode entdo garantir que propriedades
como densidade, viscosidade, conteldo de enxofre, composicdo das blendas, lubricidade,
ponto de fulgor, entre outras, estejam em conformidade com a legislagao vigente para
aquele combustivel.
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O uso de sensores dpticos pode estar associado a varios tipos de espectroscopia, fato
gue torna t3o atraentes os modelos capazes de lidar com dados espectrais. Dentre os
métodos espectroscdpicos mais utilizados industrialmente pode-se citar a Espectroscopia
no Infravermelho Médio e Préximo (MIR/NIR), a Espectroscopia RAMAN e a
Espectroscopia de Fluorescéncia 2D. Neste contexto, o desenvolvimento de um método
capaz de trabalhar com dados espectrais de modo a identificar os componentes ou
regides espectrais melhor relacionadas com a varidavel de resposta pode permitir o
desenvolvimento de sensores Opticos adaptados a processos especificos, melhorando seu
controle e, consequentemente, tornando-os mais eficientes e econémicos.

Assim, o sucesso das estratégias de controle e, portanto, do processo, recai
fortemente sobre as varidveis selecionadas para a constru¢dao do modelo empregado.
Nesse aspecto, diversas técnicas quimiométricas tém sido propostas como meios de
identificar os melhores preditores, dentre as quais se pode citar os trabalhos de Ranzan et
al. (2014), Goodarzi e Dos Santos Coelho (2014), Hapfelmeier e Ulm (2014), Zhang et al.
(2014) e Araki et al. (2015).

Uma abordagem bastante comum na selecdo de varidveis é a combinacao de critérios
adequados que avaliam a qualidade de um subconjunto de preditores combinados com
um algoritmo que optimiza estes critérios (Brown, Tauler e Walczak, 2009). Tal
abordagem é utilizada neste trabalho, aplicando-se o algoritmo Col6nia de Formigas (Ant
Colony Optimization - ACO) como método de otimizagao.

O algoritmo ACO é baseado no comportamento coletivo hipotético de formigas
guando em busca de fontes de alimento. Nessa abstracdo, as formigas secretam
feromonios que marcam os caminhos percorridos por elas, mas que evaporam ao longo
do tempo. As formigas que viajam pelo caminho mais curto retornam a colonia mais
rapidamente, de modo que o trajeto percorrido por estes individuos tem uma maior
concentracdo de feromonio. Essa trilha funciona como um chamariz para outras formigas
e, com o tempo, todos os individuos da col6nia tendem a utilizar este caminho 6timo
(mais curto) (Allegrini & Olivieri 2011). Esse algoritmo é composto por duas etapas
principais, uma relacionada a atualiza¢cdo da trilha de feromonios e outra relacionada a
comparacao dos modelos gerados (Ranzan, C., 2014).

1.2 Objetivos do trabalho

O presente trabalho tem como objetivo principal a proposta de uma nova versdo do
algoritmo de otimizacdo ACO, modificado com base em conceitos estatisticos e testes de
hipoteses. Assim, sdo introduzidas no algoritmo novas métricas de avaliacdo em duas das
suas principais etapas: a atualizacao da trilha de feromébnios e a selecdo de modelos.
Busca-se, portanto, avaliar uma série de questdes a respeito destas modificagGes, a saber:

1) Determinar se a alteracdo da métrica de comparacdo e selecdo dos modelos no
algoritmo modifica os resultados alcangados;

2) Verificar se a utilizacdo de métricas de avaliacdo de preditores introduz melhorias
no algoritmo frente ao uso de métricas do modelo total;

3) Verificar se existe uma combinacdo 6tima de métricas dessas duas etapas, bem
como se tal combinacdo depende do conjunto de dados espectroscépicos
utilizados;
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4) Determinar se os resultados encontrados pelos algoritmos modificados sdo
superiores aqueles obtidos pelo algoritmo original, proposto por Ranzan, C.
(2014);

5) Determinar qual combinacdo de critérios fornecem os melhores resultados
quando aplicados a determinacdo de propriedades de combustiveis,
especificamente contelddo de enxofre em diesel;

6) Verificar se a aplicacdo dessas novas versdes do algoritmo a combinacdo de dados
provenientes de técnicas espectrométricas diferentes introduz melhorias nos
resultados.

A fim de atingir os quatro primeiros objetivos, foram realizados dois estudos de caso,
o primeiro visando a predi¢cdo de concentracdo de biomassa em um meio fermentativo
utilizando-se espectroscopia de fluorescéncia bidimensional e o segundo a predicdo de
conteudo protéico em amostras de farinha por meio de espectroscopia de infravermelho
proximo (NIR). As Uultimas duas questdes sdo esclarecidas pelo capitulo 5 desta
dissertacao, que trata da combinacgdo de técnicas espectrométricas para predicdao do
conteudo de enxofre em combustivel diesel.

1.3 Estrutura da Dissertac¢ao

Esta dissertagao contém cinco capitulos além do atual capitulo referente a introducao,
totalizando seis capitulos.

Inicialmente, uma revisdao bibliografica é apresentada no capitulo 2 abordando os
principais conceitos em que este trabalho se baseia, tais como métodos espectroscopicos,
modelos quimiométricos, métricas de qualidade de modelo e caracterizacdo de
combustivel diesel. Ao longo deste capitulo sdo também apresentadas como e em que
areas os diferentes trabalhos existentes na literatura tém aplicado esses conceitos.

O capitulo 3 descreve as modificacOes realizadas no algoritmo ACO que serd aplicado
nos estudos de caso. Este capitulo apresenta também a legenda utilizada para
interpretacao e discussao dos resultados.

O capitulo 4 trata dos estudos de caso utilizados para testar as modificacGes
abordadas anteriormente. Este capitulo subdivide-se em duas se¢bes, uma referente ao
estudo de caso utilizando espectroscopia de fluorescéncia para predicdo de concentracao
de biomassa em um meio fermentativo e outro referente ao caso utilizando
espectroscopia NIR para predicdo de conteldo protéico em farinha. Cada secdo apresenta
a descricdao do experimento, abordando materiais e métodos utilizados no respectivo
estudo, e a discussao dos resultados encontrados para aquele conjunto de dados.

No capitulo 5, o algoritmo ACO modificado apresentado no capitulo 3 e estudado no
capitulo 4 é aplicado na determinacdo do conteddo de enxofre em amostras de
combustivel diesel, utilizando-se a espectroscopia de fluorescéncia bidimensional
associada a espectroscopia no infravermelho préximo.

O capitulo 6 apresenta as conclusdes finais e sugestdes de trabalhos futuros.



Capitulo 2 — Revisao Bibliografica

A fim de proporcionar um melhor entendimento do presente trabalho, este capitulo
apresenta uma revisdo dos conceitos fundamentais utilizados na sua elaboracao.
Inicialmente sdo discutidas as principais técnicas espectrométricas utilizadas para
aquisicdo de dados, seguido de um subcapitulo referente aos modelos quimiométricos
utilizados para a construcao de modelos a partir desses dados espectrais. Em seguida, as
diferentes métricas usadas para quantificacdo da qualidade desses modelos sdo
discutidas e, por ultimo, é feita uma breve revisdo da caracterizacdo de combustivel
diesel, relacionada ao capitulo 5 desta dissertacao.

2.1 Técnicas espectrométricas

A maioria dos métodos analiticos rapidos baseados nas propriedades fisicas dos
materiais sdao métodos espectrométricos, baseados na espectroscopia atobmica e
molecular. No entanto, a espectroscopia pode ser dividida em dois grandes grupos:
espectroscopia fotdnica, que se baseia no estudo da interacao de ondas eletromagnéticas
com a matéria, e espectroscopia de particulas, representada por espectroscopia de massa
e métodos derivados. O primeiro grupo abrange métodos com grande potencial de
utilizagdo em controle rapido de processos e, portanto, é o que sera abordado na
presente secdo (Skoog, Holler e Crouch, 2007).

As técnicas espectrométricas estdo intrinsicamente relacionadas com o conceito de
energia. Para atomos ou ions na forma elementar, a energia de qualquer estado provém
da movimentacdo de elétrons ao redor do nucleo positivamente carregado. Porém, além
desses estados eletronicos, as moléculas também possuem estados associados a energia
das vibracdes interatdbmicas e da rotacdo molecular em torno de seu centro de massa
(Skoog, Holler e Crouch, 2007).

Em anadlises espectroscépicas, a amostra é estimulada aplicando-se energia na forma
de calor, energia elétrica, luz, particulas ou por uma reag¢dao quimica. Previamente ao
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estimulo, o analito se encontra predominantemente em seu estado fundamental, ou seja,
de menor energia. O estimulo entdo faz com que algumas espécies do analito sofram uma
transicdo para um estado excitado de energia. Informacdes acerca do analito sdo obtidas
através da analise da radiacdo emitida quando se retorna ao estado fundamental ou a
quantidade de radiagao eletromagnética absorvida ou espalhada decorrente da excitagao
(Skoog, Holler e Crouch, 2007).

Os métodos espectrométricos mais utilizados estdo, portanto, baseados na radiacao
eletromagnética, podendo ser classificados de acordo com a energia envolvida na
medicdo. A radiacdo eletromagnética, da qual a luz visivel é apenas uma pequena parte,
ocorre na forma de ondas que se propagam a partir de uma fonte e que se movem em
linha reta quando ndo refletidas ou refratadas (Sun, 2009). Dessa forma, as regides
espectrais podem ser definidas em funcdo do comprimento de onda que abrangem,
conforme mostrado na Figura 2.1.

X-ray FarUV  NearUV \Visible NIR MIR Far IR
0.5 10nm 200 350 nm 800 2500 nm 25 pm 100 pm
4000 cm™! 400 cm™" 100 cm™!
Micro waves Radio frequencies (NMR)
100 pm 1 mm 1cm 10 cm im

Figura 2.1: RegiOes do espectro eletromagnético. Fonte: Sun (2009).

A radiagdao eletromagnética pode ser convenientemente representada como uma
associacdo entre um campo magnético e um elétrico, que sofrem oscilacdes senodais em
fase e na direcao de propagacdao. O campo elétrico é o principal responsavel pelos
fendmenos relacionados a analise instrumental, tais como transmissao, reflexao, refracao
e absor¢cdo. O componente magnético, no entanto, é importante para a ressonancia
magnética nuclear, pois é responsavel pela absorcdo de ondas de radiofrequéncia (Skoog,
Holler e Crouch, 2007).

Enquanto a regido do raio-x (comprimentos de onda entre 0,5 e 10 nm) estd
relacionada a variagdes de energia de elétrons das camadas internas de atomos e
moléculas, a regido do ultravioleta distante (10 - 200 nm) corresponde a emissao
eletronica a partir de orbitais de valéncia. Na faixa do ultravioleta préximo (200 - 350 nm)
sdo observadas transicdes eletronicas nos niveis energéticos desses orbitais. Nesse
intervalo de energia, pode-se observar também a ocorréncia da luminescéncia, ou seja,
fluorescéncia e fosforecéncia (Sun, 2009).

A regido da luz visivel (350-800 nm) é outra fracdo do espectro onde ocorrem
transicdes eletronicas. Moléculas com um grande niumero de ligacdes duplas conjugadas
absorvem energia nessa regido (Sun, 2009).
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O espectro infravermelho (IR) é usualmente subdividido em trés regides,
denominadas IR-préximo, IR-médio e IR-distante, de acordo com os tipos de aplica¢des e
de instrumentacdo. As técnicas e as aplicacbes de métodos baseados nessas trés regides
diferem-se consideravelmente e, portanto, sdo normalmente tratadas separadamente
(Skoog, Holler e Crouch, 2007). Uma vez que o IR-distante é particularmente util para
estudos inorganicos, o que foge ao escopo deste trabalho, o mesmo nao serd abordado
nos subcapitulos seguintes.

A regido do infravermelho préximo (800-2500 nm ou 12500-4000 cm™), ou NIR, é a
primeira fracdo espectral capaz de apresentar bandas de absorcdo relacionadas a
vibracdes moleculares. Caracteriza-se por bandas harmoénicas e de combinacdo, que
serdo abordadas posteriormente. Essa regido é amplamente utilizada na andlise de
composicao de produtos alimentares.

A faixa do infravermelho médio (2500-25 000 nm ou 4000-400 cm™), ou MIR, é a
principal regido da espectroscopia vibracional, pois permite a identificacdo de moléculas
organicas e a caracterizacdo estrutural/conformacional de moléculas como proteinas,
polissacarideos e lipideos.

Finalmente, na regido de microondas (100 um — 1 cm) a absor¢do de energia deve-se
a rotagdo molecular. A faixa de radiofrequéncia (1 cm—10 m) é objeto de investigacdo da
ressonancia nuclear magnética (NMR) e ressonancia eletronica de spin (Sun, 2009). A
Tabela 2.1 resume as faixas de frequéncias relevantes para propdsitos analiticos,
indicando também o método espectroscépico associado a cada uma delas. A Ultima
coluna da tabela lista os tipos de transi¢cdes quanticas nucleares, atdmicas ou moleculares
que servem de base para cada técnica.

Tabela 2.1: Métodos espectrométricos comuns baseados na radiacdo eletromagnética.
Fonte: Adaptado de Skoog et al. (2007)

Faixa de

Tipos de espectroscopia . o d Faixa de nimero de Tipo de transicdo
i P P tomprimento de onda usual, cm? quéntica
onda usual®
Emissdo de raios gama 0.005-1.4 A - MNuclear
Absor;ao._ emiss&o, ﬂu_orescenma e 0.1—100 A ) Elétrons internos
difrag3o de raios X
Absorcdo de ultravioleta de vacuo 10— 180 nm 1x10°a5x10° Elétrons ligados
Absercdo, emissdo e fluorescéncia 180 — 780 nm 5% 10° a 1.3 x 10° Elétrons ligados

no ultravicleta — visivel

Absorcdo no infravermelho e

0.78—300pm | 1.3x10%a3.3x10* | Rotacdo/Vibraco de
espalhamento Raman

moléculas

Rotacdo de

Absorcio de microondas 0.75-375 mm 13 -0.03 :
moléculas

Spin de elétrons em
Ressondncia de spin eletrénico 3cm 0.33 UIm campo

magnético

Spin de ndcleos em
Ressondncia Magnética Nuclear 0.6—10m 1.7x10%7a1x10° Um campo
magnético

*1 A=10" m=10"% cm 1nm=10% m=107 cm 1pm = 10%m= 10 cm
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Nos métodos espectroscopicos, o analito pode ser estimulado por calor, energia
elétrica ou reacdo quimica. A espectroscopia de emissdo envolve métodos nos quais o
estimulo é o calor ou energia elétrica, enquanto a espectroscopia de quimiluminescéncia
refere-se a excitacdo do analito por meio de reacdo quimica. Em ambos os casos, a
medida da poténcia radiante emitida quando o analito retorna ao seu estado
fundamental pode fornecer informacGes sobre sua identidade e concentracdo. Os
resultados dessas medidas sdo geralmente expressos em um grafico denominado
espectro, que relaciona a radiacdo emitida com a frequéncia ou comprimento de onda
usado na excitacdo.

Quando uma fonte externa de radiagao incide sobre uma amostra, diversos processos
podem ocorrer. Entre eles, a radiacdo pode ser refletida, espalhada ou absorvida. Nesse
ultimo caso, a energia absorvida promove parte das espécies do analito para um estado
excitado, conforme visto na Figura 2.2. Enquanto na espectroscopia de absor¢cdo mede-se
a quantidade de luz absorvida em fun¢do do comprimento de onda, na espectroscopia de
fotoluminescéncia (Figura 2.3) mede-se a emissdo de fétons apds a absorcdo. As formas
mais importantes de fotoluminescéncia para as aplicacbes analiticas sdo as
espectroscopias de fluorescéncia e fosforescéncia.

A
- E, = hvy = hcihy s

| ———

% : S
-Radiat;ﬂo bR i s Radiacdo I‘ — E; = hvy = hel)y
incidente 3 transmitida
Py P o E !

Ay Ay
(a) (b) ©

Figura 2.2: Métodos de absorcao. A radiacao incidente de poténcia PO pode ser absorvida
pelo analito, resultando em um feixe transmitido com menor poténcia radiante P. Para
gue ocorra absorgdo, a energia do feixe incidente deve corresponder a uma das
diferencas de energia mostradas em (b). O espectro de absorcdo resultante é mostrado
em (c). Fonte: Skoog et al. (2007).

Luminescéncia

y ya—
P i Ey = hvy; = helhy,
|
T | E; = hvy = hela,
E, = hv, = hclh,
0
2 (b)
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Figura 2.3: Métodos de fotoluminescéncia (fluorescéncia e fosforéncia). A
fotoluminescéncia resulta da absor¢ao de radiagcdo eletromagnética seguida de dissipagao
de energia por emissao de radia¢do (a). Em (b), a absorgao pode excitar o analito do
estado 1 para o estado 2. Uma vez excitado, o excesso de energia pode ser perdido por
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emissdo de 1 féton, causando a luminescéncia (representada pela linha continua), ou por
processos nao-radioativos (linhas tracejadas). A emissdao ocorre em todos os angulos, e os
comprimentos de onda emitidos (c) correspondem as diferencas de energia entre os
niveis. Fonte: Skoog et al. (2007).

As técnicas de interesse para este trabalho sdo a espectroscopia de fluorescéncia
bidimensional, o infravermelho (préximo ou médio) e a espectroscopia Raman. A seguir é
apresentada uma breve revisdao de cada um deles.

2.1.1 Espectroscopia de fluorescéncia bidimensional

O uso de fluorescéncia nas ciéncias bioldgicas sofreu um notavel crescimento nas
Ultimas décadas, se tornando atualmente uma técnica dominante, aplicada
intensivamente em biotecnologia, citometria de fluxo, diagndsticos médicos,
sequenciamento de DNA, andlise forense, andlises genéticas, analises ambientais, dentre
muitas outras aplicacdes. Dessa forma, a espectroscopia de fluorescéncia e a
fluorescéncia time-resolved sdo consideradas as principais ferramentas de investigacdo
em bioquimica e biofisica. Dentre as vantagens, a detec¢ao de fluorescéncia é altamente
sensivel e pratica, uma vez que dispensa os custos e dificuldades de uso de rastreadores
radioativos para a maioria das medicOes bioquimicas (Lakowicz, 2006).

Fluorescéncia é definida como um tipo de luminescéncia, ou seja, emissdao de luz a
partir de qualquer substancia que ocorre devido a estados eletronicos excitados. Além da
fluorescéncia, pode-se falar também em mais duas categorias de luminescéncia: a
fosforescéncia e a quimiluminescéncia, dependendo da natureza dos estados excitados
gue d3do origem a cada fendmeno (Ferd, 1981).

Diferentemente da quimiluminescéncia, em que a excitacdo do analito se da por
reacdao quimica, tanto na fluorescéncia como na fosforescéncia a excitacdo é feita pela
absorcdo de fotons. Como consequéncia, esses dois fendmenos sdo frequentemente
denominados pelo termo mais geral fotoluminescéncia. A fluorescéncia difere da
fosforescéncia pelo fato de as transicGes eletrénicas responsaveis pela fluorescéncia ndao
envolverem mudanca do spin eletrénico, ocasionando tempos de vida menores dos
estados excitados. Usualmente, a fotoluminescéncia ocorre em comprimentos de onda
maiores que os da radiacdo de excitacdo (Skoog, Holler e Crouch, 2007).

O fenédmeno da fluorescéncia, na qual a espectroscopia de fluorescéncia é baseada,
ocorre em estados excitados do tipo singletos, em que o elétron presente no orbital
excitado é pareado com o segundo elétron (spin oposto) no estado orbital fundamental.
Consequentemente, ao retornar ao estado fundamental, assumindo o valor determinado
de spin, ocorre a rapida emissdo de energia, na forma de féton. Este fenbmeno é
tipicamente apresentado por moléculas aromaticas. Cabe salientar que, devido ao baixo
tempo de emissdo da fluorescéncia, a medicdo da mesma requer equipamentos éticos e
eletronicos sofisticados, devido a grande complexidade desta tarefa (Wang et al., 2011).

A Figura 2.4 apresenta um diagrama parcial de niveis de energia (Diagrama de
Jablonski) para uma molécula fotoluminescente tipica. A linha horizontal mais grossa, na
parte inferior do diagrama, representa a energia do estado fundamental da molécula, que
é normalmente um estado singleto, e é denominada SO. A temperatura ambiente, este
estado representa as energias da maioria das moléculas em solucdo.
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As linhas grossas na parte superior sdo os niveis de energia para os estados
fundamentais vibracionais de trés estados eletronicos excitados. As duas linhas a
esquerda representam o primeiro (S1) e o segundo (S2) estados eletronicos singleto. A
linha a direita (T1) representa a energia do primeiro estado eletronico tripleto. Como
normalmente ocorre, a energia do primeiro estado excitado tripleto é mais baixa que a
energia do correspondente estado singleto.

Diversos niveis de energia vibracional estdo associados a cada um dos quatro estados
eletronicos, conforme sugerido pelas linhas horizontais mais finas. Como exemplificado
na Figura 2.4, as transi¢coes de absor¢do podem ocorrer do estado eletronico fundamental
singleto (S0) para varios niveis vibracionais dos estados eletronicos excitados singleto (S1
e S2). Vale salientar que a excitag¢ao direta do estado fundamental singleto para o estado
excitado tripleto ndo é mostrada, uma vez que esta transicdo envolve uma mudanca na
multiplicidade, ha uma probabilidade muito pequena da sua ocorréncia. Uma transicao
de baixa probabilidade desse tipo é chamada transicdo proibida (Skoog, Holler e Crouch,
2007).

O retorno ao estado fundamental usualmente ocorre para um estado vibracional
fundamental superior ao SO, o que rapidamente atinge o equilibrio térmico. Este retorno
a um estado excitado superior no nivel de energia fundamental é o que da origem a
estrutura vibracional do espectro de emissdo. Uma consequéncia interessante da emissao
para niveis vibracionais de energia superiores a do nivel fundamental é que o espectro de
emissao é tipicamente um espelhamento do espectro de absorc¢dao da transicao SO para
S1. Esta similaridade ocorre porque a excitacdo eletrénica ndo afeta de forma significativa
a geometria nuclear, desta forma, o espacamento entre os niveis de energia vibracional
dos estados excitados sdo similares aqueles dos estados fundamentais. Como resultado, o
espectro de emissao é similar ao espectro de absorc¢ado (Skoog, Holler e Crouch, 2007).
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Figura 2.4: Diagrama parcial de niveis de energia para um sistema fotoluminescente.
Fonte: Sotomayor et al. (2008).
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Dados espectrais de fluorescéncia sdao geralmente apresentados na forma de
espectros de emissdo. Um espectro de emissdo de fluorescéncia é um grafico da
intensidade de radiacdo emitida em funcdo do comprimento (nm) ou nimero de onda
(cm™). A Figura 2.5 apresenta dois espectros tipicos deste tipo, sendo o primeiro
associado a uma amostra de perileno e o segundo a quinina. Espectros de emissdo
variam consideravelmente e dependem da quimica estrutural do fluoréforo e do solvente
no qual ele estd dissolvido (Lakowicz, 2006).
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Figura 2.5: Espectros de absorcdo e emissdo de fluorescéncia de perileno e quinina.
Fonte: Lakowicz (2006).

O espectro de absor¢cdo, ou excitacdo, é obtido pela medida da intensidade de
luminescéncia em um comprimento de onda fixo, enquanto o comprimento de onda de
excitacdo varia. Como a primeira etapa para gerar fluorescéncia é a absorgdo de energia
radiante para a geracdo de estados excitados, um espectro de absorcdo é essencialmente
idéntico a um espectro de excitacdo, obtido para as mesmas condicdes. Os espectros de
fluorescéncia e fosforescéncia, por sua vez, envolvem a excitacdo em um comprimento de
onda fixo enquanto é feito o registro da intensidade de emissdao em fungdo do
comprimento de onda (Mulchandani e Bassi, 1995).

Na espectroscopia de fluorescéncia bidimensional, os dados espectrais sdo
apresentados nos chamados espectro de luminescéncia total ou espectro fluorescente
2D, existentes na forma tridimensional ou em graficos de contorno. Ambos graficos
mostram o sinal de luminescéncia em fun¢do dos comprimentos de onda de excitagao e
dos comprimentos de onda de emissdo, de forma simultdnea. O conjunto de dados que
da origem a este grafico é usualmente chamado de Matriz de Excitagdo/Emissdo. A Figura
2.6 apresenta um exemplo de cada um destes Espectros de Luminescéncia Total, onde em
(a) é apresentado o espectro de fluorescéncia total de uma mistura de antraceno e de
ovaleno, na forma de um grafico em trés dimensdes, e em (b) é apresentado o grafico de
fluorescéncia total de 8-hidroxibenzopireno, na forma de curvas de contorno (Skoog,
Holler e Crouch, 2007).
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Figura 2.6: Espectros de luminescéncia total para (a) uma mistura de antraceno e ovaleno,
e para (b) 8-hidroxibenzopireno). Fonte: Skoog et al. (Skoog, Holler e Crouch, 2007).

Alguns instrumentos de luminescéncia permitem varrer simultaneamente os
comprimentos de onda de excitacdo e de emissdo com uma pequena diferenca de
comprimentos de onda entre eles. O espectro resultante é conhecido como espectro
sincrono. Um sinal de luminescéncia é obtido apenas em comprimentos de onda onde a
excitacdo e a emissdao ocorrem para a diferenga de comprimentos de onda escolhida. O
espectro sincrono também pode ser obtido através do espectro de luminescéncia total
através de software apropriado.

Os componentes presentes em equipamentos destinados a medir fotoluminescéncia
sdo similares aqueles encontrados em fotometros ou espectrofotometros ultravioleta-
visivel. A Figura 2.7 apresenta um esquema genérico do arranjo destes componentes nos
fluorémetros ou espectrofluorometros mais difundidos, ou seja, aqueles que empregam a
Otica de duplo feixe em suas medidas. A principal diferenca entre fluorobmetros e
espectrofluorometros estd no equipamento empregado para fazer a selecdo dos
comprimentos de onda de excitacdo e emissdo: enquanto o primeiro usa apenas filtros, o
segundo utiliza dois monocromadores para isolar os comprimentos de onda (Omary e
Patterson, 1999).

Na técnica do duplo feixe mostrada na Figura 2.7, um dos feixes passa por um seletor
de comprimento de onda de excitacdo e incide na amostra. A fluorescéncia emitida é
isolada pelo seletor de comprimento de onda de emissdo antes de atingir o transdutor.
Enquanto isso, o segundo feixe, chamado de feixe de referéncia, passa por um atenuador
antes de atingir o transdutor. Os componentes eletrénicos e o sistema computacional
calculam a razdo da intensidade de fluorescéncia para a intensidade do feixe de

referéncia, que cancela o efeito das flutuagdes da intensidade da fonte (Skoog, Holler e
Crouch, 2007).

O uso de espectroscopia de fluorescéncia 2D, aliado a métodos de analise de dados, é
recorrente na literatura, com destaque para as aplicacdes online. Tal técnica mostrou-se
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eficiente, por exemplo, no monitoramento online de cultivos, através da medicdao da
reserva de NAD(P)H presente no interior de organismos. Através de dados de
fluorescéncia, pode-se, portanto, inferir e controlar parametros de bioprocessos a fim de
alcangar um alto rendimento de biomassa (Marose, Lindemann e Scheper, 1998). Além
das aplicagdes em cultivos, esse tipo de espectroscopia tem sido aplicado na analise de
reacdes quasi-enantioméricas catalisadas por enzimas proteases ou esterases (Knuttel et
al., 2001) e na analise de biotransformacdes dependentes de NADH catalisadas por
oxidoreductase (Oliveira et al., 2008).

Amostra

- Sele.torNde » | Transdutor | ————| Componentes
emiss3o

eletrénicos/

Divisor de sistemade
Feixes dados
’| > — —* | computacional
Seletor de Atenuador
excitacao do feixe

!

Fonte

Figura 2.7: Esquema da estrutura genérica dos componentes de um equipamento
fluordmetro ou espectrofluorémetro. Fonte: (Skoog, Holler e Crouch, 2007).

2.1.2 Espectroscopia no Infravermelho Médio (MIR) e Proximo (NIR)

A técnica de espectroscopia no infravermelho é classificada como uma técnica de
espectroscopia vibracional, na qual também é incluida a técnica de espectroscopia
Raman. Praticamente qualquer espécie que contenha ligacGes covalentes, organica ou
inorganica, absorve frequéncias de radiacdo eletromagnética na regido do infravermelho.
Da mesma forma que em outros tipos de absorcao de energia, esse processo ocorre de
forma quantizada e excita moléculas a um estado mais alto de energia. Do ponto de vista
espectroscopico, as técnicas mais utilizadas para caracterizagao de compostos organicos
utilizam as sub-regides do infravermelho médio (MIR) ou préximo (NIR).

A Figura 2.8 exemplifica um espectro tipico obtido com um espectrofotémetro
comercial IR. A abscissa neste espectro é linear no nimero de onda (cm™), porém uma
escala de comprimento de onda também é mostrada no topo do grafico.

Cabe salientar que nem todas as ligacBes sdao capazes de absorver energia nessa
regido, uma vez que para isso é necessario a existéncia de um momento dipolo variante
no tempo. Quando uma molécula polar vibra, ocorre uma oscilacdo regular em seu
momento de dipolo, gerando um campo que pode interagir com o campo elétrico
associado a radia¢do. De maneira similar, a rotacdao de moléculas assimétricas em torno
de seus centros de massa resulta em oscilagdes periddicas do momento de dipolo,
possibilitando interacdo com o campo de radiagdo. Assim, espécies homonucleares ndo
podem absorver radiacdo IR, uma vez que ndo ocorre variacdio no momento de dipolo
durante a vibracdo ou rotacdo de suas moléculas (Paiva, Lampman e Kriz, 2001).
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Figura 2.8: Espectro de absorc¢do no IR de um filme fino de poliestireno. Fonte: (Skoog,
Holler e Crouch, 2007).

Diversas sdo as vantagens de utilizacdo da metodologia NIR e MIR para caracterizagao
de processos. A Tabela 2.2 apresenta uma comparagao entre as caracteristicas
qualitativas das técnicas de espectroscopia vibracional MIR e NIR. A partir desta tabela é
possivel escolher, baseado nas caracteristicas almejadas no processo de caracterizacao,
gual das técnicas apresenta melhor viabilidade para aplicacao.

Tabela 2.2: Comparacao das caracteristicas qualitativas de MIR e NIR. Fonte: Adaptado de
Pasquini (2002).

MIR NIR
Vibracdes Sobretons e
Fundamentais Combinagdes
Qualitativa Excelente (estrutura) Ruim (identidade)
Quantitativa Excelente Excelente
Intensidade Alta Baixa
Espessura da Muito pequena Grande
amostra
Materiais KBr/NaCl Quartzo/Vidro
Sinal/Ruido <10* >>10"
Refletancia Satisfatoria Excelente

A regido do MIR engloba as frequéncias de vibracdo de estiramento e de deformacao
angular das ligacdes da maioria das moléculas covalentes. Nesse processo, as frequéncias
gue correspondem aquelas de vibracdo natural da molécula em questdo sdo absorvidas, e
a energia associada causa um aumento da amplitude dos movimentos vibracionais das
ligacdes moleculares (Skoog, Holler e Crouch, 2007). A Figura 2.9 ilustra os tipos de
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vibracdes moleculares do tipo estiramento e deformacdo angular capazes de absorver
radiacao IR.

Simétrico Assimétrico

(a) Vibragaes de estiramento

B

Balanco no plano Tesoura no plano

Sacudida fora do plano Torgdo fora do plano

(b) Vibragoes de deformacéo angular

Figura 2.9: Tipos de vibragdes moleculares de (a) estiramento e de (b) deformacao
angular. O sinal + indica movimento da pagina em dire¢ao ao leitor e o sinal —indica o
oposto. Fonte: Skoog et al. (2007).

Na regido do NIR, as bandas de absorcdo correspondem a sobretons ou combinacdes
de vibragdes fundamentais de estiramento que ocorrem na regido de 3000 a 1700 em™
As ligacOes envolvidas geralmente sao do tipo C-H, N-H e O-H. Uma vez que as bandas sao
sobretons ou combinagdes, suas absortividades molares s3ao baixas e os limites de
detecc¢do sdo da ordem de 0,1% (Skoog, Holler e Crouch, 2007).

A espectroscopia NIR é sensivel de forma primdria aos grupos funcionais das
moléculas do analito e em menor escala a efeitos decorrentes dos niveis atomicos,
microscépicos e macroscopicos das amostras. Com relacdo aos fatores quimicos que
afetam os espectros vibracionais, devem ser mencionados: a posicdo da banda de
energia, que diz respeito a constante de forca da ligacdo e massa dos atomos presentes
nas moléculas, a intensidade da banda de energia, fazendo relacdo com a alteracdo do
momento dipolo que acompanha as vibracgdes e por fim os fatores referentes a simetria
das moléculas, uma vez que a simetria determina se a banda é classificada como ativa ou
inativa, além de influenciar na probabilidade de se observar combinagdes e ressonancia
entre os modos vibracionais presentes. De forma genérica, a espectroscopia NIR é
sensivel a qualquer fator que afete a massa atomica, forca de ligacdo, momento dipolo ou
simetria da molécula (Burns e Ciurczak, 2001).

O método de espectroscopia no infravermelho préximo (NIRS — Near Infrared
Spectroscopy ou simplesmente NIR — Near Infrared) possui algumas vantagens que
motivam sua utilizagdo na caracterizagao de processos, dentre as quais podem ser citadas
a velocidade de medida quando comparada a outros processos (usualmente medidas sao
tomadas em menos de 1 segundo), sendo uma técnica ndo destrutiva e que na grande
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maioria dos casos ndo necessita de preparacdo da amostra. Além destas vantagens, esta
técnica é considerada altamente versatil. Caso a concentracdo do analito ultrapasse 1%
da composicdo total, resultados promissores podem ser esperados quase que na
totalidade dos casos (Burns e Ciurczak, 2001).

Estruturalmente, os equipamentos de espectroscopia NIR s3o similares aos
instrumentos para medidas de espectroscopia UV-visivel e MIR. Os componentes basicos
sdo a fonte luminosa, detector e o elemento dispersivo, que pode ser um prisma ou entao
uma rede de difracdo. Equipamentos que trabalham com infravermelho por transformada
de Fourier utilizam de interferdmetros, especialmente para comprimentos de onda
superiores a 1000 nm (Burns e Ciurczak, 2001).

Em equipamentos de espectroscopia NIR, usualmente, a fonte luminosa é uma
ldmpada halégena de banda larga com janela de quartzo e aproveitamento de radiacao
entre 0,8 e 2,5 um. A dispersao da radiacdo é feita com redes holograficas cortadas com
laser e movidas por motores de movimento descontinuo (motor de passo). Diodos
emissores de luz também estdo sendo empregados para esta funcdo. Além de
apresentarem um tempo de vida util elevada, possuem grande estabilidade espectral,
além de reduzido consumo de energia (Burns e Ciurczak, 2001).

A espectroscopia de infravermelho, tanto MIR como NIR, tem sido aplicada
extensivamente no ramo de combustiveis. Diversos trabalhos tém sido publicados neste
aspecto, utilizando a espectroscopia para predi¢ao de diversas propriedades de diesel
e/ou biodiesel (Baptista et al., 2008; de Lira, de Albuquerque, et al., 2010; de Lira, de
Vasconcelos, et al., 2010; Pilar Dorado et al., 2011; Canha et al., 2012; Zhang et al., 2012),
bem como para determinacdo do conteudo de biodiesel em blendas combustiveis (Alves
e Poppi, 2013).

2.1.3 Espectroscopia Raman

Na hipotese de espalhamento da radiacdo, sua interacdo com a amostra pode ser
eldstica (comprimento de onda da radiagdo espalhada é igual ao incidente) ou ndo-
eldstica. A espectroscopia Raman emprega o espalhamento ndo-eldstico para produzir um
espectro vibracional de moléculas. Nesse tipo de analise, a intensidade da radiacdo
espalhada é registrada em funcdo do deslocamento de frequéncia da radiacdo incidente
(Skoog, Holler e Crouch, 2007).

Embora possam existir consideraveis similaridades entre os espectros Raman e os
espectros de IR, existem suficientes diferencas entre os tipos de grupos que sdo ativos no
IR e ativos no Raman para tornda-las técnicas complementares, em vez de competitivas.
Uma importante vantagem da espectroscopia Raman frente ao IR consiste no fato da
agua ser um solvente amplamente utilizado, uma vez que ela ndo altera o espectro obtido
(Skoog, Holler e Crouch, 2007).

Os espectros Raman sao adquiridos irradiando-se a amostra com uma potente fonte
de laser de radiagdo monocromatica visivel ou tipo NIR. A radiagdao que incide na amostra
produz espalhamento em todos os angulos, O espectro da radiagdo espalhada é medido a
algum angulo, geralmente 90°, com um espectrometro apropriado. A fim de evitar
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fluorescéncia, os comprimentos de onda de excitacdo sao geralmente afastados de uma
banda de absor¢do do analito (Skoog, Holler e Crouch, 2007).

Conforme mostrado na Figura 2.10 (a), a medida que a radiacdo incidente de
frequéncia 9J,, incide sobre a amostra, as moléculas da mesma sdao excitadas de um de
seus estados vibracionais fundamentais para um estado de energia mais alta, chamado
estado virtual, indicado pelos niveis com linhas tracejadas. Quando as moléculas relaxam,
elas podem retornar ao estado vibracional inicial e emitir um féton de energia E =
h(9., —9,), onde 9, é a frequéncia da transi¢cdo vibracional. Alternativamente, se a
molécula esta no primeiro estado vibracional, ela pode absorver um quantum da radiacdo
incidente, ser excitada a um estado virtual e relaxar de volta para o estado fundamental
vibracional. Esse processo emite um féton de energia E = h(J,, + 9,). Em ambos os
casos, a radiacdo emitida difere em frequéncia da radiacdo incidente pela frequéncia
vibracional da molécula 9,, (Skoog, Holler e Crouch, 2007).

A Figura 2.10 (b) apresenta um espectro Raman, tipicamente mostrado como uma
funcdo do deslocamento do nimero de onda AY, definido como a diferenca, em nimeros
de onda (cm™) entre a radiacdo observada e a da fonte. E importante notar que a
magnitude dos deslocamentos Raman é independente do comprimento de onda de
excitagao.

O espectro Raman consiste de duas regides, referentes as emissdes de frequéncias
mais baixas, chamadas espalhamento Stokes, e as emissGes de frequéncias mais altas,
denominadas espalhamento anti-Stokes. Como geralmente o nivel vibracional
fundamental é mais densamente populado que os niveis excitados, as linhas Stokes sao
mais intensas do que as linhas anti-Stokes. A radiacdo espalhada elasticamente é de
mesma frequéncia que o feixe incidente e é chamada de espalhamento Rayleigh (Skoog,
Holler e Crouch, 2007).

No tocante as aplicagGes, assim como as espectroscopias de infravermelho, a
espectroscopia Raman tem sido bastante utilizada na analise de diferentes tipos de
combustiveis, incluindo gasolina (Li, J. e Dai, L., 2012; Li, S. e Dai, L.-k., 2012), querosene
(Andrade et al., 2003) e etanol (Mendes et al., 2003).

Stokes Anti-Stokes
s - ]

(b)

Figura 2.10: Origem dos espectros Raman. (a) Processo de reemissao de féton de
energia menor (esquerda) ou maior (direita). (b) Exemplo de um espectro Raman. Fonte:
(Skoog, Holler e Crouch, 2007).
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2.2 Métodos Quimiométricos

A caracteristica comum entre as técnicas espectrométricas é que praticamente todas
necessitam da andlise de dados por métodos avancados para traduzir a grande
guantidade de dados espectrais em informacdes Uteis. Surge entdo a necessidade de uso
da quimiometria, termo proposto ha mais de 40 anos para descrever as técnicas e
operacgOes associadas a manipulacdo matematica e interpretacdo de dados quimicos.
Hoje, os métodos quimiométricos sdao amplamente reconhecidos como objeto de estudo
e pesquisa para diversas aplicacdes envolvendo dados numeéricos. Isso é ainda mais
saliente nas ciéncias analiticas onde, devido a grande instrumentacdo, enfrenta-se uma
guantidade enorme de dados que devem ser traduzidos em informacdo util e de facil
compreensao. A quimiometria busca, entdo, aplicar ferramentas matematicas e
estatisticas a fim de auxiliar a aquisicdo, o processamento e a interpretacao de dados
analiticos (Adams, 1995).

A associacdo de técnicas instrumentais e métodos quimiométricos permite que os
resultados analiticos sejam obtidos de forma sistematica e com confiabilidade estatistica,
permitindo reduzir o custo e o tempo dos experimentos. Através desta associacdo pode-
se monitorar propriedades criticas durante determinado processo de fabricacdo, de modo
a minimizar o risco sobre perdas de lotes (Adams, 1995).

2.2.1 Pré-processamento de dados

Na grande maioria dos casos, os dados de processo sdao desorganizados, ruidosos,
incompletos, deficientes, altamente correlacionados, ou, muitas vezes uma combinagao
destes. Devido a estas ndo idealidades, a primeira etapa em qualquer analise de dados
consiste no pré-processamento para ter acesso aos dados propriamente ditos e
possivelmente melhorar a qualidade dos resultados (Beebe, Pell e Seasholtz, 1998).

Na pratica, dados brutos provenientes de analises fisico-quimicas apresentam
variabilidade proveniente de numerosas fontes (p.ex.: variagdes do meio reacional, ruido,
interferéncias externas, etc). Nesses casos, os pré-tratamentos de dados mais aplicados
sdo a (1) centralizacdo dos dados na média, que consiste na subtracdo dos elementos de
cada variavel pela média desta no conjunto amostral, (2) escalonamento, onde cada
elemento da variavel é dividido pelo desvio padrdao da mesma no conjunto amostral, de
modo a equalizar a influéncia de cada varidvel no conjunto de dados e (3) auto-
escalonamento, termo geralmente utilizado para indicar a centralizacdo dos dados na
média seguido de escalonamento (uso simultaneo dos procedimentos 1 e 2) (Wehrens e
SpringerLink, 2011).

No entanto, tratando-se de dados espectrais, auto-escalonamento nao é usualmente
recomendado. Muito comumente, os dados consistem de dreas com alta quantidade de
informacdo, contendo picos de diferentes intensidades e areas contendo apenas ruidos.
Quando cada varidvel espectral é normalizada ao mesmo desvio padrdo, o ruido é
convertido ao mesmo grau de importancia dos sinais que contém a informacdo atual. Esta
situacdo é claramente indesejavel e, nestes casos, a centralizacdo na média é mais
aconselhavel (Ranzan, C., 2014).
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Quando a intensidade espectral total é dependente da amostra, os espectros devem
ser escalonados de forma que as intensidades possam ser comparadas. Além dos
métodos de escalonamento acima apresentados, o método de normalizacdo usualmente
aplicado, especificamente em aplicacdes com NIR, é o SNV (Standard Normal Variate).
Este método essencialmente faz o escalonamento nas amostras ao invés das varidveis.
Isto é, cada espectro tera, apds o escalonamento, média igual a zero e desvio padrao igual
a um. Isto fornece dados livres de offsets e fatores de multiplicacdo. Obviamente, a
suposicdo de que todo espectro deva ter a mesma média e variancia ndo é sempre valida.
Em certos casos, o fato de dados conterem intensidade superior em um espectro
comparado aos demais pode conter informacGes importantes sobre o processo (Wehrens
e SpringerLink, 2011).

2.2.2 Andlise por Componentes Principais (PCA)

PCA é provavelmente a técnica quimiométrica ndao supervisionada mais difundida e,
devido a importancia de medidas multivariadas na quimica, ela é considerada por muitos
como a técnica que mudou mais significativamente a visdo de quimicos sobre analise de
dados (Brereton, 2003). Esta técnica tem por objetivo a reducdo da dimensdo dos dados
originais, facilitando a visualizacdo das informag¢des mais importantes.

Assim, constrdi-se um novo sistema de eixos (denominados fatores, componentes
principais, varidveis latentes ou ainda autovetores) para representar as amostras, sendo
eles definidos de acordo com as dire¢des de maior variabilidade dos dados. Dessa forma,
a natureza multivariada dos dados pode ser visualizada em poucas dimensdes.

O primeiro passo para a andlise de componentes principais é a formacdao de uma
matriz de variancia/covariancia (Z) dos dados (X) que ira isolar a fonte de varia¢do dos
dados. A matriz Z deve ser diagonalizavel, devendo, portanto, ser simétrica, ou seja, Z =
Z'. Como qualguer matriz simétrica é ortogonalmente diagonalizavel, entdo por uma
transformacao unitdria tem-se:

A=P'ZP =PTZP (2.1)

em que A é uma matriz diagonal cujos elementos sdo os autovalores de Z e P é a matriz
de autovetores, denominada /oadings (pesos). Os autovetores devem ser ortogonais
entre si. Basicamente, os loadings formam uma nova base ortonormal que explica os
dados de X, sendo que a projecdo dos dados nessa base é denominada scores (escores),
representada pela matriz T. Desse modo, os dados sdo decompostos por um conjunto de
vetores pesos e escores denominados componentes principais (PC) ou varidveis latentes
(VL):

X=TPT (2.2)

Como a matriz PT é ortonormal, PTP = I (matriz identidade), portanto:
PX = TPTP (2.3)
T =XP (2.4)

Em outras palavras, com uma mudanca de coordenadas, o PCA tenta explicar a
variacdo dos dados originais. O principio basico do PCA estd esquematizado na Figura
2.11.
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Os eixos de componentes principais sdo os autovalores da matriz de covariancia da
matriz de dados observados e seus correspondentes autovalores indicam a proporcdo de
variabilidade nas informacdes que cada autovalor leva em consideracdo. No PCA, a
diagonalizacdo da matriz de covariancia resulta na decorrelacdo dos dados. Uma
representagdao de dados de menor dimensdao pode ser obtida selecionando um
subconjunto de componentes principais com os maiores autovalores, para que em um
dado numero de dimensodes, a representacdo através de PCA minimize o erro quadratico
médio (Medeiros, 2009).
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Figura 2.11: Principios de PCA: decomposicdao dos dados espectrais em escores e pesos,
formando o eixo de componentes principais que explica os dados originais. Fonte:
Medeiros (2009).

Tendo definido as varidveis latentes, todas as amostras podem ser graficadas,
ignorando os PCs de ordem maiores. Usualmente, poucos PCs s3o necessarios para
capturar a maior fracdo de variancia do conjunto de dados (apesar disto ser altamente
dependente da caracteristica dos dados analisados)

A técnica de PCA possui inUmeras vantagens: é simples, possui uma Unica solucao
analitica e geralmente leva a uma representacdo dos dados mais simples de ser
interpretada. A desvantagem desse método é que ele ndo produz, como resultado, um
pequeno grupo de comprimentos de onda que carregam consigo a informagdo, mas sim
um pequeno grupo de PCs, nos quais todos os comprimentos de onda estao
representados (Geladi, 2003).

2.2.3 Modelagem Quimiométrica com Componentes Espectrais Puros (PSCM)

Dentre os métodos supervisionados aplicados a dados espectrais, uma alternativa a
modelagem utilizando o espectro total é a modelagem quimiométrica com componentes
espectrais puros, ou PSCM (Pure Spectral Chemometric Modeling), proposta por Ranzan
et al. (2014). Essa metodologia é caracterizada pela utilizacdo de modelos de regressao
linear multipla (MLR) associados ao método de otimizagdo estocastica ACO (Ant Colony
Optimization). Os elementos espectrais sdo filtrados, selecionando grupos de
componentes espectrais com maior correlacgdo com as varidveis de estado de interesse.
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Apds selecdo do grupo de elementos espectrais, estes sdo utilizados como varidveis de
entrada em modelos multilineares, calibrados e entdao submetidos a testes na predicao
das varidveis calibradas.

Assim, partindo de um conjunto de dados composto por amostras cujas varidveis de
interesse estejam quantificadas, é realizada a analise de seus referidos dados espectrais
para selecdo do melhor conjunto de elementos capaz de descrever a variacdo destas
variaveis dentro do conjunto amostral. Essa selecdo é feita através da metodologia ACO,
onde o grupo de elementos é selecionado através da minimiza¢do da fungdo objetivo que
guantifica o somatdrio dos erros entre os dados medidos e preditos das amostras do
grupo de calibracdo. Para mais detalhes sobre esse método, ver o trabalho de Ranzan et
al. (2014).

A fim de comparar o método PSCM com técnicas quimiométricas bem estabelecidas,
tais como PCR e PLS, Ranzan et al. (2014) utilizou esses trés métodos para gerar modelos
de predicdo de conteldo protéico de diferentes marcas de farinha. Resultados mostraram
gue PSCM atingiu uma acuracidade mais alta que PCR e PLS. Modelos utilizando essa nova
metodologia apresentaram resultados melhores para qualquer tamanho de modelo,
confirmando que a selecdao e combinagdao de componentes espectrais puros fornecem
algumas vantagens quando comparadas a metodologias que concentram todo conjunto
de dados espectrais em componentes principais ou vetores pesos. Entre essas vantagens,
pode-se citar o fato de ndo ser necessario medi¢cbes completas do espectro, o que
viabiliza a criacdo de pequenos sensores on-line baseados em espectroscopia e dispensa a
normalizacdo dos dados espectrais.

2.2.4 Selegdo de varidveis

A construcao de modelos empiricos por regressao linear frequentemente enfrenta o
problema da selecdo dos preditores, i.e., subconjunto de varidveis, mais relevantes
dentre todas as varidveis disponiveis. Ha varias raz0es para que o uso de um subconjunto
reduzido de varidveis seja preferivel frente ao uso de todos os dados disponiveis (Brown,
Tauler e Walczak, 2009):

1. Uma redugdo do numero de varidveis pode ser util para diminuir o custo e tempo
envolvido nas medi¢des, tanto para procedimentos de calibragdo como para o
subsequente uso rotineiro do modelo. Em aplicages envolvendo analises
espectroscopicas, isso significa a possibilidade de desenvolver instrumentos mais praticos
e versateis para serem usados em campo, selecionando-se um numero reduzido de
comprimentos de onda dentro do espectro total.

2. Modelos com um numero menor de varidveis preditoras tendem a ter uma
interpretacao fisica mais simples. Em espectroscopia, um modelo com poucos
comprimentos de onda é mais facilmente compreendido em termos das caracteristicas de
suas bandas espectrais.

3. Se 0 modelo é construido utilizando-se Regressao Linear Multipla (MLR), a incerteza
das predicGes tende a aumentar com a relagdo K/N, onde K e N sdo o niUmero de varidveis
preditoras e observagdes utilizadas na regressao, respectivamente. Assim, o uso de
muitos preditores pode gerar modelos com uma capacidade preditiva ruim. Esse
problema pode ser ainda agravado pela presenca de multicolinearidade entre os
preditores, que deteriora o condicionamento da regressao.
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Métodos de regressio baseados em varidveis latentes, basicamente Principal
Component Regression (PCR) e Partial Least Squares (PLS), podem ser empregados para
circundar o terceiro problema. No entanto, tais métodos ndo estdo diretamente
preocupados com os dois primeiros aspectos. Além disso, diversos autores tém
apresentado evidéncias apoiando o uso de métodos de selecdo de varidveis para
melhorar a capacidade preditiva de modelos PCR/PLS (Spiegelman et al., 1998; Leardi,
Seasholtz e Pell, 2002; Goicoechea e Olivieri, 2003).

N3o hd uma Unica abordagem correta no que diz respeito a selecdo de varidveis. A
melhor metodologia ira depender de muitos fatores, tais como a dimensao do problema,
a natureza estatistica e fisica dos dados e os recursos computacionais disponiveis.
Genericamente, uma estratégia de selecdo de varidveis pode ser tratada como uma
combinacdo entre critérios adequados para avaliar subconjuntos de varidveis e um
algoritmo de busca que otimize tais critérios, tais como o algoritmo genético ou o
algoritmo col6nia de formigas.

A avaliagdo do subconjunto pode ser alcangada com ou sem a construcao explicita do
modelo de regressdo. Por exemplo, as variaveis podem ser escolhidas com base na razdo
sinal/ruido individual, ou outra informacgdo a priori disponivel para o analista. Nesse caso,
as equacOes de regressdao ndo sao invocadas. Alternativamente, dado um subgrupo de
varidveis, pode-se conduzir a regressdo e se utilizar procedimentos para analisar a
qualidade do modelo resultante. Essas duas alternativas sdao conhecidas na literatura de
aprendizagem de maquina sob os nomes de abordagens “filtro” e “wrapper”,
respectivamente (Brown, Tauler e Walczak, 2009).

A pratica mais comum na sele¢do de varidveis baseia-se nos proéprios coeficientes de
ajustes obtidos em regressdes usando os dados, onde elementos que apresentam valores
mais elevados sao mantidos e aqueles cujo valor pode ser considerado estatisticamente
insignificante s3o desprezados. Na etapa seguinte, os elementos previamente
desprezados sdo acrescentados ao modelo e um novo ajuste é realizado, mantendo os
elementos com coeficientes mais elevados. Este procedimento é repetido até que o
numero de varidveis desejado seja alcancado. Infelizmente, coeficientes de elementos
altamente correlacionados assumem valores elevados, fazendo com que a ordem de
grandeza dos coeficientes ndo seja um bom indicador de importancia (Ranzan, C., 2014).

Usualmente, considera-se que o uUnico modo efetivo de garantir a capacidade de
modelagem de um pequeno grupo de varidveis é através do seu teste efetivo. No caso do
modelo ndo apresentar resultados satisfatorios, a solucdo seria testar um novo grupo de
varidveis. Assumindo alguma forma de quantificar o erro de medicdo, muitos
pesquisadores vém aplicando algoritmos de otimizacdo na procura dos grupos de
varidveis que fornecem a capacidade preditiva maxima para os referidos sistemas (Leardi,
Seasholtz e Pell, 2002; Allegrini e Olivieri, 2011; Hemmateenejad et al., 2011; Kumar et
al., 2014).

2.2.5 Meétodos de Otimizagcdo Meta-heuristica: Ant Colony Optimization (ACO)

Dentre os métodos de otimizagdo meta-heuristicos conhecidos, os mais amplamente
utilizados na selecdo de varidveis sdo os do tipo Algoritmos Genéticos. A ideia principal
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por trds destes métodos é tratar uma populacdo de possiveis solugdes como vetores
(cromossomos) formados por valores bindrios (genes), e através da simula¢cdo do que
seria a reproducdo sexual, mesclar os melhores individuos. Desta forma, os individuos
resultantes sdo formados por combinacbes das solugdes contidas em seus pais. A
qualidade dos descendentes é medida em uma etapa de avaliacdo, chamada de Aptidao
(Fitness). Vetores com baixas aptidGes ndo terdo, ou entdo terdo baixa probabilidade de
reproducado, de forma que geragbes subsequentes apresentardo cada vez melhores
solugdes. Este método obviamente imita o processo de sele¢cdo natural, onde apenas os
individuos melhor adaptados tém a chance de se reproduzir, dando origem ao seu nome
(Goldberg, 1989).

No entanto, a técnica de Otimizacdo Colénia de Formigas (ACO — Ant Colony
Optimization) tem sido recentemente aplicada para resolugdo de problemas envolvendo
selecdo de varidveis. ACO é um algoritmo de otimizagdo concebido com base no
comportamento coletivo de formigas quando saem em busca de fontes de alimento. Os
individuos de um formigueiro executam tarefas coletivas e tomam decisGes que
requerem um alto grau de coordenacdo, tais como a construcdo do formigueiro,
alimentacdo da ninhada, armazenamento e busca de comida e assim por diante (Allegrini
e Olivieri, 2011).

A Figura 2.12 representa um experimento hipétetico onde as formigas “descobrem”
de forma coletiva qual o menor caminho entre o formigueiro e a fonte de alimentos.
Nele, uma fonte de alimentos é separada do formigueiro por uma trilha com diferentes
caminhos possiveis. Inicialmente as formigas ocupam todos os possiveis caminhos entre o
ninho e a fonte de comida, mas, ao final do experimento, todas as formigas ocupam
somente o menor caminho entre os dois pontos. Considera-se que isto ocorre devido ao
fato das formigas, quando em movimento, secretarem no solo certa quantidade de
feromoénio, marcando seu trajeto.
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Figura 2.12: Diagrama mostrando a evolugao no tempo do processo de busca de comida
pelas formigas, onde o caminho entre o ninho e a fonte de comida é otimizado através do
trabalho conjunto da colonia. Fonte: Adaptado de Goss et al. (1989).
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Na teoria, o feromonio, por ser uma substancia biologicamente ativa que evapora
com o tempo, funcionaria como um chamariz para as demais formigas. As formigas que
percorrem o menor caminho retornam ao formigueiro mais rapidamente, de forma que a
trilha percorrida por estes individuos apresenta maior concentracdo de feroménio. Novas
formigas que se encontrarem em bifurcagées com esta trilha 6tima, dardo preferéncia a
trilha com maior quantidade de feromonio (caminho mais curto e utilizado mais vezes),
otimizando a distancia percorrida entre o ninho e a fonte de comida.

Dorigo e Gambardela (1997) desenvolveram a primeira versdao do ACO buscando
solucdo para o problema do caixeiro viajante, um problema de pesquisa otimizacao
combinatéria no espaco de permutacbes. O algoritmo de Dorigo e Gambardella é
fundamentado na distribuicao de m formigas em n cidades de forma a permitir que cada
uma das formigas percorra um caminho fechado passando uma Unica vez por cada uma
das cidades e percorrendo o menor percurso para isso. As duas caracteristicas
fundamentais deste algoritmo sdo a forma como é feita a selecdo das cidades e a
simulacdo da vaporizagao e refor¢co da marcacao de feroménio.

A variacdo da intensidade de feroménio é feita de forma que sua concentracdo em
todas as trilhas ligando as cidades passe por dois processos de modificacado:

e Diminuicdo da concentragdo, devido a multiplicagdo por um fator entre 0 e 1
(definido pelo usuario) apds cada iteracdo, simulando a evaporacao do feromonio
no tempo.

e Aumento da concentragdo, sempre que a trilha é utilizada pelas formigas.

Partindo desses preceitos iniciais, diversas versGes do algoritmo de otimizacdo
Colonia de Formigas foram desenvolvidas, dentre os quais se pode citar os trabalhos de
Allegrini e Olivieri (2011), Hemmateenejad et al. (2011), Mullen et al. (2009), Socha e
Dorigo (2008) e Ranzan, C. (2014).

A versdo do ACO proposta por Ranzan, C. (2014) baseia-se nos mesmos preceitos do
algoritmo original, mas é voltada para a busca de um grupo seleto de varidveis dentro do
espaco disponivel, de forma que apenas as mais indicadas sdo selecionadas, descartando
as varidveis menos importantes. Além disso, ao contrario do problema original, a ordem
de selecdo ndo influencia o resultado. Essa nova versdao utiliza o chamado “vetor de
feromoénios” para armazenar a marcagdo associada a cada varidvel disponivel. Este vetor
unidimensional, de tamanho igual ao nimero de elementos espectrais, é analogo a matriz
de feromonios utilizada para selecdo das cidades no algoritmo de Dorigo e Gambardella.

A Figura 2.13 apresenta um esquema do algoritmo implementado para resolucdo do
problema de selecdo de grupo de elementos espectrais utilizando ACO. O algoritmo esta
subdividido em quatro fases: inicializacdo das varidveis (fase 0), inicializacdo da solugao
(fase 1), rotina de busca (fase 2) e apresentacdo dos resultados (fase 3).

Na fase zero do algoritmo sdo definidas as varidveis necessdrias para dar inicio a
resolucdo do problema de otimizacao.
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ACO - Implementagao Discreta

Fase 0 Varidveis de Entrada Variaveis Padrao
Varidvel Medida Tipo do Modelo — Linear
Dados Espectrais Concentra¢do de Feroménios Inicial - 10%
Numero de Ciclos Taxade Evaporacao de Feroménios =0.5

Numero de Formigas
Tamanho do Modelo

Fase 1 Avaliagdo da fungdo objetivo com um conjunto de elementos randdmicos
Inicializagdo do 6timo obtido para as variaveis de resposta
OBS: Nesta fase ndo ha busca por 6timo.

Fase 2 Ciclos
Exército de Formigas
Selecao da combinagao de elementos espectrais
Selecao € baseada em um fator randdmico e na densidade
da trilha de feromdnios acumulada.
Avaliacdo da funcao objetivo
Atualizacao da guantidade de feromdnio em cada elemento
Proporcional a funcao objetivo
Melhor formiga é encontrada
Melhor formiga € comparada ao 6timo armazenado
| Em caso de resultado superior, o 6timo € atualizado
Atualizagdo de toda trilha de feromdnios
Proporcional a taxa de evaporagdo de feromonios

Fase 3 Apresentar os elementos associados ao 6tima armazenado
Melhor grupo selecionado
Evolugdo da trilha de feromdnios

Figura 2.13: Representag¢do esquematica do algoritmo ACO implementado por Ranzan, C.
(2014) para selecdo de grupos de elementos espectrais.

Na fase 1, é feita a inicializacdo do vetor de solugdes, através da resolucdo da funcao
objetivo com a selecdo aleatdria de um conjunto de elementos espectrais. Esta etapa tem
o objetivo de unicamente iniciar o vetor de solucdes de forma a se obter um objeto de
comparacgao para os resultados obtidos da otimizagdo na préxima etapa. Até esta etapa
do algoritmo, nenhum tipo de otimizagdo ¢é realizado, as varidveis apenas sdo
inicializadas.

O nucleo do algoritmo de otimizacdo encontra-se na fase 2. E durante esta etapa que
é feita a busca pela combinacdo de elementos espectrais que melhor predizem a variavel
de estado de interesse. Esta busca é realizada pela proposicao de diferentes possiveis
solugbes (grupos de elementos), cujos resultados sdo comparados com o melhor
resultado obtido até o momento, armazenado no vetor de solugdes.

Nesta etapa, durante cada ciclo do algoritmo o exército de formigas varre o universo
de possiveis solugdes na busca pelo grupo de elementos espectrais que forneca o menor
valor para a funcdo objetivo. A funcdo objetivo, neste caso, trata-se da soma dos
quadrados de erros (SSE) de cada amostra, ou seja, o somatdrio da diferenca elevada ao
guadrado entre os valores observados da varidavel de estado e o predito pelo grupo de
elementos selecionado. Cada um dos individuos do exército de formigas escolhe um
grupo de elementos e submete-o ao teste da funcdo objetivo. Caso o resultado seja
inferior ao previamente armazenado, este é entdo substituido e o novo melhor resultado
toma lugar no vetor de solugdes.



26 Revisdao Bibliografica

A construcdo do grupo de elementos espectrais realizada por cada formiga é feita
ordenadamente, de forma que os elementos sdao escolhidos um a um. Cada elemento
previamente escolhido por uma formiga é retirado do conjunto de possiveis op¢des para
aquela formiga, durante aquele ciclo, retornando ao vetor de possiveis escolhas para as
proximas formigas, e para ela mesma no ciclo seguinte. A sele¢do de cada elemento
espectral constituinte do grupo de predicdo a ser testado é baseada em dois fatores,
sendo um aleatério e um baseado no vetor de marcadores (vetor da trilha de
feromonios).

A finalidade do fator aleatdério é garantir que o algoritmo de busca ndo fique retido
em possiveis minimos locais, fazendo com que toda a regido de busca seja avaliada. Na
pratica, este fator é implementado através de uma fungao que gera valores randémicos
entre 0 e 1. Cada vez que um novo elemento deve ser selecionado e adicionado a um
grupo em formacado, o algoritmo aciona o “gatilho randomico” e utiliza seu resultado
como fator de decisdo para selecionar o proximo elemento constituinte do grupo.

O valor fornecido pelo gatilho randémico é comparado com o valor de densidade de
feromo6nio acumulada (equacdo 2.2), de forma que o elemento que apresentar densidade
de feromdnio acumulada igual ou imediatamente inferior ao valor fornecido pelo gatilho
randodmico é inserido no grupo de elementos da solucdo.

Na estratégia original de Dorigo e Gambardella, a funcdo de densidade de feromoénios
acumulada é obtida através do cdlculo da densidade de feromonio relativa (equagao 2.1)
para cada elemento espectral em fung¢do do total de marcador presente nos elementos,
gue é entdo avaliada de forma cumulativa desde o primeiro até o ultimo elemento
espectral disponivel (equacdo 2.2).

Nas equagdes 2.1 e 2.2, pg; indica a densidade de feromdnio relativa do elemento
espectral /i, F; indica a quantidade de marcador associado ao elemento espectral i, N
indica o numero de elementos espectrais constantes no vetor de elementos espectrais e
Cr; indica a densidade de feromoénio acumulada desde o primeiro até o i-ésimo elemento
espectral.

Pri = v 2.1

i
Cri = E ~ PFj 2.2
j=1

A titulo de exemplo, Figura 2.14 apresenta um procedimento de sele¢dao de elementos
espectrais utilizando o gatilho randémico, uma trilha de feromdnios simulada (F;)
composta por 1000 elementos espectrais e a sua respectiva curva de densidade de
feromonios acumulada (Cg;). No exemplo, o gatilho randémico é acionado em 0,43,
indicando a selecao do respectivo elemento espectral 670.

O exemplo apresentado demonstra a dinamica de qualificacdo dos elementos
espectrais ao longo do processo de otimizacdo utilizando-se a trilha de feromonios. A
curva de CF é sensivel a valores elevados de marcadores, de forma que elementos
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espectrais com altas concentracdes de feromonio apresentardo elevada taxa de variacao
da curva CF em fungdo dos elementos espectrais, ao contrario de elementos com baixos
valores de F, cuja taxa de variacao da curva CF é préxima de zero.
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Figura 2.14: Exemplo de selecdo de elementos espectrais utilizando a estratégia de
Dorigo e Gambardela (1997).

O fato de o gatilho randdémico ser utilizado para selecdao de elementos associados aos
valores da curva CF, e desta, por sua vez, apresentar variacdes significativas apenas para
elementos com elevados valores de F, faz com que a probabilidade do algoritmo
selecionar elementos com maior concentracdo de feromoénios associadas seja elevada,
priorizando assim a selegdo dos elementos espectrais melhor avaliados pelo exército de
formigas.

Apds cada formiga selecionar e testar um determinado grupo de elementos, a
guantidade de feromonios associada a cada elemento deste grupo é atualizada de forma
inversamente proporcional ao somatdrio do erro quadratico entre os dados observados e
preditos. Quanto maior o erro quadratico apresentado pelo modelo, menor é o
incremento na quantidade de feroménios associada a cada elemento do grupo.

Esta estratégia faz com que elementos que apresentem maior correlagdo com a
varidvel de interesse, ao serem adicionados a grupos de busca, produzam melhores
resultados da funcdo objetivo, aumentando o incremento da quantidade de feromoénios
nos elementos do grupo. Na evolucdo do processo de otimizacdo, esta estratégia permite
gue os elementos espectrais sejam qualitativamente caracterizados em fungdo de sua
capacidade de predicdo da variavel de interesse (Ranzan, C., 2014). No entanto, deve-se
destacar o fato de que, como o critério SSE é uma propriedade do modelo como um todo,
seu uso pode aumentar equivocadamente a concentracdo de feromoénios de um
componente espectral que, embora participe de um modelo com bons resultados, ndo
constribui significativamente para os mesmos. Tal situacdo pode ser comparada ao que
ocorre quando um grupo de alunos se relne para realizar um trabalho escolar: mesmo
gue uns trabalhem mais que outros, todos recebem a mesma nota pelo resultado final.

Ao final de cada ciclo do procedimento de otimiza¢do, todo vetor de quantidade de
feromoénios é multiplicado pelo fator que simula a evaporacdo da trilha, penalizando
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elementos que ndo foram selecionados pelo exército de individuos, no decorrer de cada
ciclo.

Para finalizar o procedimento de selecdo do grupo de elementos, na ultima etapa é
apresentada a melhor solu¢cdo obtida durante o processo de otimiza¢do. Este conjunto
corresponde a melhor solugdo testada pelo exército de formigas no decorrer da rotina do
algoritmo. Estes elementos, combinados através da estrutura de modelo proposta, sao
capazes de predizer os valores da variavel de estado do processo apresentando o menor
erro entre os dados preditos e medidos, sem a necessidade de manipula¢des nos dados
de espectroscopia, ou mesmo coleta dos espectros completos (Ranzan, C., 2014). No
entanto, sendo este um método estocastico, as solugdes apresentadas variam a cada
aplica¢do do algoritmo.

Ranzan et al. (2014) aplicaram este algoritmo ACO modificado para estimar o
conteudo de proteina em diferentes marcas de farinha com base nos dados espectrais de
NIR. Os resultados mostraram que a utilizacdo do ACO como ferramenta de filtragem
tornou possivel a selecdao de regides espectrais importantes, aumentando o coeficiente
de determinacdo de modelos gerados em 60% quando comparados a outros métodos que
utilizaram o espectro completo, tais como PCR.

Outros algoritmos de otimizacdo também tém sido utilizados na selecdo de varidveis,
sendo que os dois algoritmos estocdsticos mais conhecidos e aplicados no campo da
quimiometria sdo o recozimento simulado e o algoritmo genético (Kirkpatrick, Gelatt e
Vecchi, 1983; Cerny, 1985). Outros métodos, tais como a busca tabu, enxame de abelhas,
enxame de particulas e busca harmonica podem também ser utilizados para esta
aplicacdo (Mello e Pinto, 2008; Ghasemi-Varnamkhasti et al., 2012).

2.3 Meétricas de qualidade de modelos

Através das técnicas quimiométricas discutidas até aqui, é possivel construir um
grande numero de modelos com base em dados experimentais, buscando-se predizer
propriedades fisico-quimicas com precisao, exatidao e confiabilidade. Para isso, ndo basta
apenas a obtencdo de modelos quimiométricos: é necessario a utilizacdo de critérios
adequados para avaliar esses modelos, a fim de verificar sua qualidade de predicdo.

2.3.1 Raiz quadrada do erro médio de predicéo e calibracéo (RMSEP e RMSEC)

Dentre os parametros métricos Uteis nessa avaliacdo, a raiz quadrada do erro médio
de predicdo (RMSEP — Root-Mean-Square Error of Prediction) e o coeficiente de
determinacdo R? sdo os mais utilizados. O RMSEP ¢é calculado de acordo com a equacdo
2.3, onde y representa a varidvel predita pelo modelo, y a varidvel medida e n o numero
de amostras contidas no grupo de amostras de teste. Este critério analisa o ajuste do
modelo ao conjunto de dados de teste avaliando a reprodutibilidade dos dados.

2@ —yi)?
n

RMSEP = 2.3
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Além destes, a raiz quadrada do erro médio de calibracdo (RMSEC) é a variacdo do RMSEP
aplicada ao conjunto de dados do grupo de calibracdo, sendo crucial para a aplicacdo de
rotinas de otimiza¢do que visam a diminuicdo deste como objetivo da fung¢ao de otimizacao
(Zuperl et al., 2011).

2.3.2 Soma dos quadrados dos erros (SSE) e coeficiente de determinagéo R?

O coeficiente de determinacdo R? é uma medida da proporcdo da variabilidade dos
dados originais explicada pelo modelo ajustado. Sua definicdo baseia-se na andlise de
variancia, que utiliza os conceitos de soma dos quadrados dos erros (SSE, equagdo 2.4),
soma dos quadrados de regressao (SSR, equacdo 2.5) e soma dos quadrados totais (SST,
equacao 2.6). Essas parcelas sdo dadas pelas equagdes a seguir, onde e; é o erro amostral
ey é a média do vetor de dados medidos:

n n 2
N 4
SSE = Z e = 2()’1’ - 9)?
=1 =1

n
SSR = Z(yl —5)? 25
i=1
n
SST = z(yi —¥)? 2.6
i=1

O SSE representa a variabilidade ndo explicada pelo modelo, enquanto o SST
representa a variabilidade total que deveria ser explicada pelo mesmo. Assim, a
quantidade de variabilidade efetivamente prevista pelo modelo é dada por:

SSR = SST — SSE 2.7

O coeficiente de determinacgao R’ pode, entdo, ser definido como:

_ SSR SSE

2 2t 4 2P
~ SST 1 SST

2.8

Esse coeficiente é usado com bastante frequéncia devido a sua simplicidade, porém
apresenta algumas desvantagens em relagdo a sua interpretacdo. A confianga desse
parametro, por exemplo, € uma funcdo do tamanho do conjunto de dados de regressao.
A adicdo de termos ao modelo diminui o SSE, consequentemente aumentando o R’
Dessa forma, este é um critério perigoso para comparacao de modelos concorrentes, uma
vez que pode se tornar artificialmente alto devido a um eventual overfitting (pela inclusao
de muitos termos no modelo).

2.3.3 Coeficiente de determinagdo ajustado (R?)

O coeficiente de determinagdo ajustado (RZ) é uma variacdo do R® que pode ser
utilizado para solucionar o problema abordado anteriormente, uma vez que leva em
conta o numero de graus de liberdade associado ao SSE e ao SST (Walpole et al., 2012).
Sendo k o numero de termos do modelo:
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SSE
n—-k-1)
SST

n—-1)

R2=1- 2.9

2.3.4 Coeficiente de determinagdo adaptado (RR)

Além dos coeficientes de determinacdo tradicionais, pode-se citar ainda citar uma
adaptacdo destes, denominada RR e dado pela equacdo 2.10 (Silveira, 2012), como uma
forma de salientar diferencas na correlagdo R?.

1
RR = —10gm 2.10

2.3.5 Teste de hipdtese t-student

Os conceitos utilizados na analise de variancia sdo muito Uteis em testes de hipdteses.
O uso de testes t-Student de significancia, por exemplo, é capaz de indicar a importancia
de cada parametro no modelo e é, portanto, muito util na busca pelo modelo 6timo.
Fazendo-se uso da estatistica t é possivel testar hipdteses a respeito dos coeficientes e
construir seus respectivos intervalos de confianca com base na suposicdo de que as
observacGes sao amostradas aleatoriamente a partir de uma distribuicdo normal (Wilcox,
2012). Basicamente, as hipdteses a serem testadas sdo:

Ho:Bj=0  Hy:f;#0 2.11
onde BJ- é um determinado parametro j do modelo, sendoj = 0,1, ..., k.

A rejeicao ou ndo da hipdtese Hy, denominada hipdtese nula, depende do valor da
estatistica t. Esta, por sua vez, depende do nivel de significancia adotado, do pardametro
estimado e sua variancia e do desvio padrao do erro.

Uma vez que a distribui¢do t-student é uma fun¢do do nimero de graus de liberdade,
conforme visto na Figura 2.15, isso também deve ser levado em conta nos testes.

Portanto, a hipotese Hy ndo é rejeitada se o valor t obedece a inequagao 2.12, onde ta
2

representa o ponto associado a uma probabilidade % em uma distribuicdo t-student com
n — k — 1 graus de liberdade.

—ta <t <ta, 2.12

2 2

Se isso ocorre, ou seja, se o coeficiente é considerado insignificante, conclui-se que
tal variavel explica uma quantidade insignificante de variabilidade da varidvel de saida na
presenca dos outros regressores do modelo.
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Figura 2.15: Distribuicdo t-student para 1, 2 e 5 graus de liberdade e distribuicao normal.
Fonte: Adaptado de Bohm e Zech 7070(70) 707070

2.3.6 Intervalos de confian¢a

Mesmo considerando os estimadores de parametros como imparciais (valor esperado
ou médio igual ao verdadeiro valor do parametro), é improvavel que eles estimem os
parametros f3; de forma exata. Embora a precisdo da estimativa aumente com o tamanho
da amostra, ndo é razoavel esperar que uma estimativa pontual de uma determinada
amostra seja exatamente igual ao parametro da populagdo. Assim, é preferivel
determinar um intervalo o qual seja possivel assumir, com determinada confianca, conter
o verdadeiro valor do parametro {3;, chamado de intervalo de confianga.

Lembrando que a hipdtese Hy é valida e, portanto, o parametro é insignificante
guando t recai no intervalo dado pela equagdo 2.12, é possivel construir um intervalo de
confianga para o parametro f3;, dado pela equagdo 2.13, capaz de estabelecer, com
determinado grau de confianca, que o verdadeiro valor deste parametro encontra-se no
seu interior. De forma geral, quanto menor o intervalo de confiancga, ou seja, a diferenca
entre o limite positivo e o negativo, mais confidvel é a estimativa daquele parametro
(Walpole et al., 2012).

2.13

Na equagdo acima, b; é o estimador do parametro e cj; € a variancia do parametro b;,
dada pela diagonal da matriz de covariancia dos dados.

O tamanho do intervalo de confianga &, portanto, dado por:

LCI =2 X ta 2.14
2
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2.3.7 Adaptacdo do teste de hipotese F

Outra possibilidade de avaliagdo da contribuicdo de cada preditor para o resultado é a
utilizada de testes F para comparag¢ao de subconjuntos de varidveis contra o modelo
completo. Isso é alcangado utilizando-se a equagdo 2.15, na qual SSE,,;, e SSE sao os
erros obtidos por um submodelo e pelo modelo completo, respectivamente, e kg, € 0
nimero de preditores que compdem o submodelo. Quanto maior o valor F, pior é o
submodelo quando comparo ao original. Esta alternativa sera melhor discutida no
capitulo 3.

(SSE,, — SSE)
k — ksup
SSE
n—k—1

2.15

F =

A utilizagdo de testes deste tipo tem a vantagem de avaliar a contribuicao de cada
parametro separadamente, ao invés da adequabilidade do modelo como um todo.
Métodos de otimizacdo podem, portanto, utilizar essas informacGes em associagdo com
estatisticas do modelo para identificar e selecionar as varidveis mais relevantes.

2.4 Caracterizacao de Diesel

De um modo geral, um combustivel é qualquer substancia capaz de gerar energia que
possa ser aproveitada para criar energia mecanica. Os tipos de combustiveis mais
importantes no atual contexto mundial sdo os fésseis, chamados também de
convencionais, uma vez que fornecem a maior parte da energia utilizada mundialmente, e
os renovaveis, devido ao crescente interesse em combustiveis alternativos capazes de
gerar energia com menos impacto ambiental (Speight, 2008).

Produtos oriundos do petrdleo sdo quimicos altamente complexos, e é necessario um
esforco consideravel para caracterizar suas propriedades fisico-quimicas com um alto
grau de precisdo e acuracidade. A andlise desses produtos é necessdria para determinar
as propriedades que podem ajudar na solucdo de problemas de processo, bem como as
propriedades que indicam o funcionamento e desempenho dos produtos em servico
(Speight, 2002).

A determinacdo das propriedades de combustiveis, em especial diesel e biodiesel,
utilizando-se métodos espectroscdpicos tem fornecido resultados bastante promissores e
apresenta muitas vantagens em rela¢do a determinagao por métodos tradicionais, tais
como o fato de métodos espectroscopicos serem rapidos e ndo destrutivos. Varios sao os
trabalhos publicados sobre o assunto, a exemplo de Scherer et al. (2011) que, utilizando
espectroscopia de fluorescéncia unidimensional (comprimento de onda de excitacdo é
mantido fixo), estabeleceu com sucesso um método de determinacdo do contetudo de
biodiesel em blendas com diesel. Esse método baseou-se na diferenca de absorc¢do e de
intensidade de fluorescéncia entre os dois componentes ao serem excitados com um
comprimento de onda especifico. O uso de um espectrofluorémetro unidimensional
tornou a tarefa de determinacdo do percentual de biodiesel nas blendas mais pratica e
portatil, além de ser um método mais sensivel que o tradicional baseado em
espectroscopia no infravermelho.
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Baptista et al. (2008) utilizaram espectros de NIR para determinac¢do de modelos que
estimam com erros aceitaveis o indice de iodo, o CFPP, a viscosidade cinematica a 40 °C e
a densidade a 15 °C do biodiesel. Na regido do infravermelho préximo, um componente
geralmente absorve em mais do que um comprimento de onda e, em matrizes
quimicamente complexas, a absorbancia em um dado comprimento de onda pode ter
contribuicdes de mais do que um analito. Assim, os dados foram avaliados usando andlise
de componentes principais (PCA) para uma analise qualitativa dos espectros, seguida pela
regressao por minimos quadrados (PLS) a fim de desenvolver os modelos de calibragao
entre os dados espectrais e analiticos. Varios métodos de pré-tratamento foram aplicadas
aos espectros antes do desenvolvimento dos modelos e, com isso, foi possivel uma
predicdo das propriedades com erros similares aos métodos de referéncia.

Felizardo et al. (2007) publicaram outros dois artigos abordando o uso de NIR para
predicdo de propriedades do biodiesel: um referente a determinacdo de ésteres metilicos
e outro do conteido de metanol e agua no biodiesel. A metodologia utilizada foi
semelhante aquela publicada por Baptista et al. (2008), embora os modelos de predicdo
de metanol e dgua tenham sido construidos com regressdo por componentes principais
(PCR) e PLS.

Balabin e Safieva (2011), por sua vez, obtiveram sucesso na classificacdao do biodiesel
de acordo com sua matéria de origem (colza, girassol, coco, palma, soja, algodao, ricino,
Jatrofa, linhaca ou dleo de cozinha usado) a partir de espectros NIR de cada amostra e
quatro técnicas diferentes de andlise de dados multivaridveis: regularized discriminant
analysis (RDA), PLS, K-nearest neighbor (KNN) e suport vector mahcines (SVM). Obteve-se
com isso um modelo classificador muito satisfatério utilizando-se KNN e SVM (erros de
6.2% e 5%, respectivamente), sendo inclusive indicado para uso industrial.

Em ordem de importancia econdémica, o diesel é o mais importante de todos os
produtos petroliferos (Parkash, 2010). Este faz parte da classe de produtos conhecida
como “destilados intermediarios”, ou seja, aqueles cujo ponto de ebulicio é maior que o
da gasolina e menor que o do gasdleo, abrangendo uma faixa de produtos com ponto de
ebulicdo entre 175 e 375°C e numero de atomos de carbono variando de 8 a 24.

As caracteristicas do diesel dependem da natureza do petrdleo, da origem, do
processo de refino a partir do qual o combustivel é obtido e do aditivo (se algum)
utilizado (ASTM D-6258). Além disso, a especificacdo para o diesel pode existir numa
variedade de combinagdes de propriedades, tais como volatilidade, qualidade de ignicao,
viscosidade, gravidade e estabilidade (Speight, 2002).

Nos primeiros anos de desenvolvimento dos motores a diesel, o aumento da poténcia
e a confiabilidade eram os principais objetivos. Entretanto, nos ultimos anos, o controle e
a minimizacdo das emissdes se tornaram os principais objetivos no projeto de novos
motores. As especificacdes de diesel estdo sendo constantemente reformuladas para
satisfazer os requisitos de baixas emissdes e alta eficiéncia.

Segundo Parkash (2010), as especificacGes para o diesel sdo definidas com base,
sobretudo:

1) No desempenho do motor, o qual depende, dentre outros, da viscosidade, das
propriedades de fluxo a frio (ponto de névoa, CFPP e ponto de fluidez), nUmero ou
indice de cetano e indice Diesel.
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2) No manuseio do combustivel e durabilidade do sistema injetor, destacando-se
como principais influéncias a lubricidade, as propriedades de fluxo a frio e o
conteudo de enxofre.

3) Na seguranca e estabilidade do mesmo para depdsito, dado, sobretudo, pelo
ponto de flash ou fulgor;

4) No nivel de emissGes do motor afetando os padrdes de qualidade do ar, sendo o
teor de biodiesel e o conteldo de enxofre as principais propriedades relacionadas
a esse aspecto.

A préxima secdao aborda os aspectos do conteldo de enxofre no combustivel diesel,
uma propriedade bastante relevante para o quinto capitulo deste trabalho.

2.4.1 Conteudo de Enxofre

O enxofre tem um efeito definitivo no desgaste de componentes de motores com
ignicdo por compressdo, tais como anéis de pistdo. A presenca desse elemento no
combustivel afeta diretamente a durabilidade do motor e dos seus componentes, além de
contribuir para os depdsitos na cdmara de combustdo e no sistema de injeccdo e
interferir no funcionamento dos dispositivos de limpeza de gases de exaustdo, tais como
o filtro de particulas e conversor catalitico. Sob altas temperaturas de exaustdo em
motores pesados, a combustdo de enxofre produz o acido sulfurico, o que aumenta a
formacao de material particulado. Por esta razao, a especificacdo de enxofre foi reduzida
de 1000 ppm (em peso), no ano 2000, para valores entre 500 e 15 ppm em 2007 na
maioria dos paises desenvolvidos do mundo (Parkash, 2010).

No Brasil, o diesel vendido nas regides metropolitanas e nas grandes cidades deve
conter menos enxofre para diminuir a poluicdo urbana, enquanto nas areas rurais e em
pequenas cidades esse limite é maior. Em 2009, a especificacdo para o contelddo de
enxofre em diesel comercializado no interior era 1.800 ppm (51800) e o metropolitano,
no maximo, 500 ppm (S500). Em algumas regides metropolitanas do Brasil, existia ainda a
oferta do diesel com 50 ppm (S50) (CNT, 2012). A partir de 2013, no entanto, essa
especificacdo baixou para 10 ppm em substituicdo ao S50 e 500 ppm em substituicdo o
6leo diesel S1800. Desta forma, desde 2013, o Brasil usa 6leo diesel rodoviario com
especificacdo de enxofre igual a 10 e 500 ppm (ANP, 2013).

Diante disso, a afericdao dos limites de enxofre presente no diesel comercial é uma
certificacdo exigida em diversos paises. Assim, foram desenvolvidos testes considerados
padrdoes, que s3ao aceitos mundialmente como confidveis e precisos, para esta
quantificacdo. Uma das instituicdes mais respeitadas na certificacdo destes testes é a
Associacdo Americana para Testes e Materiais (American Society for Tests and Materials -
ASTM), a qual rege grande parte dos testes exigidos pela Agéncia Nacional do Petrdleo,
Géas Natural e Biocombustiveis (ANP) para producdo e distribuicdo de dleo diesel no
Brasil. Dentre as diversas normas técnicas publicadas pela ASTM acerca deste assunto,
seis delas sdo classificadas como sendo mais importantes para a afericao da concentragdo
de enxofre em amostras de diesel, sendo elas: ASTM D2622, ASTM D4294, ASTM D5453,
ASTM D7039, ASTM D7212 e ASTM D7220.
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As normas citadas anteriormente apresentam os testes certificadores de quantidade
de enxofre em dleo diesel exigidos pela regulamentacdo da ANP estabelecida na portaria
ANP 50/2013 para comercializacdo do mesmo no territério brasileiro. A Tabela 2.3
apresenta um resumo do tipo de teste realizado e sua respectiva faixa de concentracao
detectavel.

Além desses métodos padrdes, existem também métodos dpticos de afericdo com
grande destaque no ramo industrial, sendo possivel citar a espectroscopia de
luminescéncia molar (incluindo medidas por fluorescéncia, fosforescéncia e
guimiluminescéncia), a espectroscopia vibracional (espectrometria no infravermelho
proximo, médio e distante), e as técnicas baseadas em espectroscopia Raman (Skoog,
Holler e Crouch, 2007).

Na questdo pela busca quantitativa de enxofre em combustiveis, a espectroscopia NIR
se mostra muito efetiva para amostras com alta concentragao de enxofre (minimo 3500
ppm), obtendo resultados comparaveis aos métodos padrdes de afericdo regulamentados
pela ASTM (Breitkreitz et al., 2003). A espectroscopia MIR também tem mostrado
excelentes resultados, como no trabalho de Ferrdo et al. (2011), em que, através desta
técnica, foi possivel alcangar coeficientes de determinacgao altissimos para os modelos de
quantificacao de enxofre em diesel, com concentrag¢des entre 312 e 1351 ppm.

Entretanto, mesmo sendo possivel utilizar espectroscopia NIR para classificar diesel
gue sofreu ou ndo forte hidrotratamento (Cramer et al., 2009), as bandas de absorcao
emitidas por compostos organo-sulfurados sdo pouco significativas, e em baixas
concentracdes (<15 ppm) ainda ndo existem modelos ou métodos que utilizem esse tipo
de espectroscopia capazes de predizer e quantificar satisfatoriamente enxofre total em
combustiveis (Ranzan, L., 2014).

Tabela 2.3: Resumo dos testes ASTM apresentados e seus limites de deteccdo. Fonte:
adaptado de Ranzan, L. (2014).

M etodo Tipo de Teste Faixa
Espectroscopia fluorescente de

D 2622 | comprimento de onda dispersivo de 3 -53 000 ppm
raios X

Espectroscopia fluorescente de energia
D 4294 | —PECHOSCOPAT g 150 - 50 000 ppm
dispersiva de raios X

Combustdo da amostra; Fluorescéncia

D 5453 | ultravioleta para quantificar dioxido de 1.0 - 8000 ppm
Enxofre
Espectroscopia fluorescente de

D 7039 | comprimentos de onda 3 - 2800 ppm
monocromaticos dispersivos de raios X
Espectroscopia fluorescente de energia

D 7212 | dispersiva de raios X usando contador 7 - 50 ppm
proporcional de baixo ruido de fundo
Espectroscopia fluorescente de energia

D 7220 . 3 - 940
monocromatica dispersiva de raios X e
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O uso de espectroscopia de fluorescéncia na area de andlise de combustiveis tem
apresentado bons resultados, uma vez que diversos dos componentes de interesse
emitem fluorescéncia, descartando a necessidade de preparacdo de amostra e
possibilitando o desenvolvimento de pesquisas para construgdo de analisadores em linha
(Riveros et al., 2006; Pantoja et al., 2011). Em trabalhos como o apresentado por Aburto
et al. (2014) e por Ranzan, L. (2014), resultados promissores sdo discutidos para busca
especifica de enxofre em dleo diesel com o uso de espectros de fluorescéncia e métodos
quimiométricos. No primeito trabalho, o autor demonstra que o uso de oxidagao
enzimatica dos compostos sulfurados associado a medi¢des de fluorescéncia permite a
quantificacdo de conteudos extremamente baixos (limite de quantificagdo igual a 3,7 ppb)
de enxofre em diesel dessulfurizado. Utilizando uma analise de regressao simples, o autor
conseguiu atingir um coeficiente R? igual a 0,95 entre o valor real de enxofre nas
amostras e o valor predito pelo modelo. O trabalho de Ranzan, L. (2014), por outro lado,
foi capaz de, utilizando o método PSCM, ajustar modelos baseados em pares de
fluorescéncia capazes de predizer satisfatoriamente concentracbes de enxofre em
amostras de diesel S10, cuja concentracdo média é de 6,5 ppm.



Capitulo 3 — Algoritmo ACO modificado

Neste capitulo sao apresentadas, de forma mais aprofundada, as variagbes do
algoritmo ACO utilizadas neste trabalho, tendo como base os conceitos discutidos nas
secOes 2.2 e 2.3. Além disso, é apresentada a legenda utilizada para as diferentes versées
(combinacdes de critérios C1 e C2) do algoritmo ACO implementadas, sendo esta de suma
importancia para a compreensdo dos graficos e das posteriores discussdes de resultados.

O algoritmo implementado neste trabalho é uma modificacdo da versdo proposta por
Ranzan et al. (2014), apresentada na secdo 2.2.5 e baseada na evolucdo da trilha de
feromonios durante a analise de grupos de componentes espectrais. Este algoritmo
aplicado a espectroscopia baseia-se na distribuicdo diferenciada de marcadores de
ferdbmonio entre os varios componentes espectrais (preditores) disponiveis. Inicialmente,
todos componentes sao marcados com a mesma concentragdo de feromdnios. O
algoritmo ACO entdo seleciona componentes espectrais aleatérios para gerar um modelo,
cuja qualidade é avaliada utilizando-se fun¢bes objetivo para a predi¢cdo da varidvel de
interesse. Com base nessa avaliacdo, o modelo é selecionado ou ndo e a concentragdo de
feroménio associada a cada componente espectral incluido no modelo é atualizada. Para
a selegao de novos grupos espectrais, o algoritmo associa o gatilho randémico com a
densidade acumulada de feromonios de todos os preditores possiveis. Essa associacao
evidencia elementos significantes dentro do intervalo espectral analisado e, apds um
determinado numero de iteragbes, um perfil de concentracdo de ferOmonios se
estabelece. Regides com alta densidade de feromonios destacam aqueles componentes
importantes na predicao da varidvel de saida.

Conforme visto anteriormente na Figura 2.13, o algoritmo ACO utilizado como base
possui 3 etapas principais, além de uma etapa inicial de definicdo das variaveis
necessarias ao problema de otimizacdo. O algoritmo proposto por este trabalho utiliza
essa mesma estrutura de 4 etapas, porém sugere algumas modificacdes na
implementagdao. A seguir, é descrito o funcionamento das 4 etapas que compdem o
algoritmo utilizado neste trabalho. Para ver a implementacdao do algoritmo utilizando o
software Matlab (Ver. 5.3.0.10183 R11, The Mathworks, Inc., Natick, USA), referir-se aos
apéndices constantes neste trabalho.



38

Algoritmo ACO modificado

3.1 Fase 0 - Inicializagao das variaveis

Na fase zero do algoritmo sdo definidas as varidveis necessarias para dar inicio a
resolucao do problema de otimizacdo. Nesta etapa sdo introduzidos treze pardametros no
programa, que sao utilizados como entrada da fungao de otimizagdao. A sintaxe dessa
funcdo de otimizacdo, denominada “acow”, em Matlab é a seguinte:

[combmin, erromin,parmin, iteracoes,trail] =
acow (Vdata, Sdata,nw,niter,nform, feromon,criterio, funcao, ro,model, Q, tau
0,selecao)

Assim, a func¢do utiliza como entrada os seguintes dados ou parametros:

a)

b)

f)

g)

h)

Vdata: O vetor coluna de varidveis observadas, onde cada linha corresponde a
respectiva amostra dos dados de espectroscopia carregados;

Sdata: Os dados espectrais, dispostos na forma de matriz bidimensional, onde
cada linha corresponde a uma amostra distinta e cada coluna corresponde a um
determinado componente espectral;

nw: O tamanho do modelo, ou seja, que indica o nimero de elementos espectrais
a ser buscado para construcao do modelo (valor default igual a 3);

niter: A escolha do numero de ciclos que o algoritmo realizard na busca pelo 6timo
(valor default igual a 50);

nform: A escolha do tamanho do exército de formigas utilizado na busca, ou seja,
o numero de avaliagdes da fungao objetivo a cada ciclo (valor default igual a 100);

feromon: Valor que define se o algoritmo deve mostrar a evolucdo da trilha de
feromoénios ao final da otimizacao, sendo:

0 - Evolucdo da trilha ndo é apresentada
1 -Toda evolucgao da trilha é armazenada e apresentada
2 - Apenas a Ultima trilha é armazenada e apresentada

criterio: vetor contendo dois valores, o primeiro relacionado ao critério de
atualizacdo de trilha de feroménios e o segundo relacionado ao critério de selecao
de modelos. Essa é a principal modificacdo sugerida por este trabalho e, portanto,
serd mais bem discutido na secdo 3.5.

funcao: fungdo utilizada para a construcdao dos grupos de variaveis utilizando o
método definido em “selecao” e construcdo dos modelos com base no tipo de
modelo definido em “model”.

ro: A “taxa de evaporagao de marcador”, indicando o multiplicador do vetor de
feromonios aplicado entre cada ciclo (default igual a 0,5, indicando que a cada
ciclo todos os marcadores se reduzem a metade de seu valor anterior).
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j) model: O tipo de modelo utilizado para avaliacdo do grupo de elementos
espectrais, sendo por default do tipo linear sem interagdes, mas podendo assumir
estrutura quadratica pura, quadratica com interagdes ou linear com interagdes;

k) Q:importancia do erro (ou outro critério de qualidade do modelo encontrado) no
ajuste (default igual a 100).

[) tau0: O valor inicial da trilha de feromonios, referente ao valor igualitdrio
associado a cada elemento espectral antes do inicio do processo de otimizagado, de
forma que todos os elementos iniciem com a mesma quantidade de marcador
(valor default igual a 10°);

m) selecao: valor que define a forma de escolha do préximo grupo de preditores a ser
testado (default igual a 1), sendo:

1 — Roleta: utiliza o gatilho randémico para selecionar as varidveis que
compordo o préximo modelo a ser testado.

0 — Torneio: seleciona as variaveis com a maior densidade de feromonios para
compor o préoximo modelo a ser testado.

Terminada esta fase inicial de definicdo das entradas, o algoritmo passa para a
primeira fase do algoritmo propriamente dito: a inicializacao do vetor de solugdes.

3.2 Fase 1 - Inicializagao do vetor de solugoes

Nesta etapa, o vetor de soluc¢des é inicializado utilizando-se uma avaliacdo qualquer
da fungao definida pela entrada “funcao” na fase 0. Ou seja, é construido um grupo de
varidveis aleatério e construido um modelo com este grupo. A funcdo retorna entdo o
valor do erro ou de outro critério de avaliacdo da qualidade do modelo encontrado, que
serd o ponto de partida do vetor de solugdes. O proximo modelo, que sera construido na
Fase 2, tera seu desempenho comparado a este primeiro elemento e, com base nisto,
este serd substituido ou nao.

Assim, como a funcdo utiliza uma rota aleatdria, ainda ndo é realizada qualquer tipo
de otimizacdo nesta etapa. A busca pelo 6timo ocorre na préxima etapa, denominada
Fase 2.

3.3 Fase 2 — Otimizagao propriamente dita

Esta etapa é o nucleo de algoritmo, uma vez que nela ocorre a otimizacdo
propriamente dita. Nesta fase, primeiramente é feita a selecdo dos grupos de varidveis
utilizando o método “Roleta” ou “Torneio”, conforme definido na Fase 0 do algoritmo. Em
seguida, é construido o modelo formado pelas variaveis selecionadas e seu desempenho
é avaliado.

A cada modelo construido ocorre a atualizacdo da trilha de feromdnios, em que a
guantidade de feroménio associada a cada componente espectral compondo o modelo é
imcrementada por um valor proporcional ao desempenho do mesmo. Além disso, a cada
iteracdo é simulada a evaporagao dos feromoénios, de forma que suas quantidades
diminuem devido a multiplicagcdo por um fator igual a 0.5. Este procedimento é repetido
conforme o valor estipulado na Fase 0 pelo parametro nform. Terminada esta etapa, a
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proxima fase é a Fase 3, em que é feita a decisdo de substituir ou ndo o modelo anterior
pelo modelo atual com base no desempenho dos mesmos.

O desempenho dos modelos gerados pode ser avaliado de diferentes formas, que
serdo discutidas na secdao 3.5, uma vez que esse ponto é a principal modificacdo sugerida
por este trabalho.

3.4 Fase 3 — Comparag¢do/selegdo do modelo

Finalmente, a cada ciclo completo de iteracbes da Fase 2, o melhor modelo
encontrado é comparado com o modelo armazenado. Se o desempenho do modelo
encontrado é melhor que o armazenado, este é substituido e um novo ciclo de iteracdes
da Fase 2 inicia. Esta sequéncia de etapas 2 e 3 ocorre de acordo com o nimero de ciclos
definidos por niter na Fase 0.

O desempenho dos modelos gerados pode ser avaliado de diferentes formas, que
serdo discutidas na se¢dao 3.5, uma vez que esse ponto é a principal modificacao sugerida
por este trabalho.

Finalmente, concluido todos os ciclos estipulados para o algoritmo, a funcdo de
otimizacdo “acow” fornece 5 variaveis de saida:

a) combmin: componentes espectrais que formam o modelo com o melhor valor
encontrado para a fungdo objetivo (erro minimo ou outro critério de avaliacdo da
gualidade do modelo), também denominado modelo 6timo;

b) erromin: erro associado ao modelo 6timo;
c) parmin: parametros ajustados para o modelo 6timo;
d) iteragées: numero de iteracbes necessdrias para encontrar o modelo 6timo;

e) trail: evolugdo da trilha de feromoénios (apresentacdo depende do valor da entrada
feromon);

3.5 Principais modificagoes do algoritmo

Analisando-se o funcionamento do algoritmo ACO, é possivel destacar duas etapas
principais em cada iteracdo, uma referente a atualizacdo da trilha de feromonios
associada a cada preditor (Fase 2) e outra referente a decisdo de selecdo ou ndo do
modelo construido (Fase 3). Para ambas as etapas, é necessario estabelecer critérios
adequados, ndo necessariamente iguais, que indiguem a qualidade do modelo em
andlise. Um resumo das etapas de implementacdao dentro do algoritmo ACO pode ser
visto na Figura 3.1, em que o Critério 1 (C1) refere-se as métricas de atualizacdo de trilha
de feromonios e o Critério 2 (C2) refere-se as métricas de comparacdo/selecdo de
modelos.
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Atualizacdo trilha de feromdnios Critério 1 (C1)

Escolha das variaveis

Estimacdo dos parametros

Anaélise do modelo

Selecao do modelo Critério 2 (C2)

Figura 3.1: Resumo esquematico das etapas existentes no algoritmo ACO implementado
neste trabalho.

Uma questao relevante é a escolha de um Critério 1 capaz de avaliar cada
componente do modelo com base na sua contribuicdo para os resultados do mesmo. No
algoritmo proposto por Ranzan, C. (2014), a distribuicdo da concentracao de feroménios é
feita com base na soma dos quadrados dos erros (SSE) do modelo. No entanto, tal critério
ndo tem a habilidade de avaliar separadamente cada varidvel espectral que compde o
modelo, uma vez que apenas indica a qualidade de ajuste/predi¢cdo do modelo como um
todo. Assim, seu uso pode aumentar equivocadamente a concentracao de feromonios de
um componente espectral que, embora participe de um modelo com bons resultados,
ndo constribui significativamente para os mesmos.

Dessa forma, além de um indicador da qualidade do modelo (global), é importante
incluir no algoritmo métricas capazes de verificar a importancia de cada preditor dentro
do modelo (individual). A fim de estudar este aspecto, o presente trabalho propde trés
métricas de avaliagdo do modelo e trés métricas de avaliacao dos preditores (associadas
ao SSE) como critério para atualizacdo da trilha de feromonios.

Além do SSE, as trés métricas globais utilizadas sdo: o coeficiente de determinacao
ajustado (R2), devido aos motivos discutidos na se¢do 2.3; o logaritmo desse coeficiente
(log R2), a fim de enfatizar a regido de interesse, ou seja, valores préximos a um; o valor
absoluto de um coeficiente de determinacdo modificado, denominado RR e dado pela
equacdo 2.10 (Silveira, 2012), como uma forma de salientar diferencas no coeficiente R?.

Utilizando-se esses trés critérios, o incremento de concentracdo de feromoénio na
trilha feito a cada iteracdo é exatamente o mesmo para todos os preditores compondo o
modelo testado. Esse incremento é diretamente proporcional ao valor do RZ e do RR e
inversamente proporcional ao valor do SSE e do log RZ.

As métricas individuais implementadas foram: o tamanho do intervalo de confianga
do coeficiente associado a cada componente do modelo (o que pode ser utilizado como
critério somente porque as varidveis sdo escalonadas); o teste t de hipéteses, atribuindo a
cada componente espectral o valor de sua estatistica t; o teste F de hipdteses, associando
o valor F de um submodelo ao componente espectral ausente no mesmo. Estes trés
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critérios sdo divididos pela métrica global SSE, a fim de gratificar ou penalizar a
contribuicdo de cada componente com base na qualidade do modelo.

Os dois primeiros critérios individuais seguem os conceitos expostos na secdo 2.3. O
teste F, por sua vez, funciona da seguinte maneira: primeiro, o algoritmo escolhe dentre
todas as possibilidades um numero k de varidveis, e um modelo de tamanho k é
construido. Em seguida, um dos preditores é retirado do grupo escolhido originalmente e
outro modelo, de tamanho kg, = k — 1, é gerado. Esse submodelo é entdo comparado
com o modelo completo através de um teste F. O valor de F obtido para esse submodelo
€ associado a varidvel ndo incluida no subgrupo. Portanto, varidveis importantes para o
modelo final terdo uma estatistica F mais alta, uma vez que a sua ndo utilizacdo gera
modelos piores (alto F) que o modelo completo.

A cada iteracdo, as ultimas trés métricas apresentadas geram um aumento de
feroménio diferente para cada componente espectral, levando em conta ndo sé a
qgualidade do modelo, mas também a importancia de cada preditor para o mesmo. Esse
incremento é diretamente proporcional aos valores de t e de F, e inversamente
proporcional ao tamanho do intervalo de confianca.

Para a comparacdo dos modelos gerados a cada iteracdo, métricas do tipo global
devem ser utilizadas. Nesse aspecto, além do critério SSE proposto por Ranzan, C. (2014),
foram considerados trés métricas diferentes a fim de buscar o critério de selecdo que
mais enfatiza os melhores modelos. Os critérios escolhidos foram: a razdo entre o SSE e o
RZ; o produto entre o SSE e o log R2; a raz3o entre o erro e o coeficiente RR.

A Tabela 3.1 resume todos os critérios implementados e apresenta a legenda utilizada
para cada combinacdo de critérios. Cada par de critérios (C1, C2), sendo C1 o critério de
atualizacdo de trilha de feromodnios e C2 o critério de selecdo de modelos, é representado
por um numero. Isso ird facilitar as discussées e a interpretacdo dos resultados ao longo
deste trabalho.

Os diferentes critérios mostrados na Tabela 3.1 serdo testados utilizando-se os
estudos de casos discutidos no préximo capitulo. Cabe salientar que o caso numero 1,
que utiliza o SSE como C1 e C2, é aquele implementado por Ranzan, C. (2014), sendo
utilizado algumas vezes como referéncia para os resultados produzidos neste trabalho.

A fim de fornecer uma referencia dos tempos computacionais de cada versdo do
algoritmo, a Tabela 3.2 apresenta o tempo necessdario, em segundos, para cada uma das
28 versdes resolver os problemas de otimizagdo envolvendo os dois estudos de caso
discutidos no préximo capitulo, utilizando um processador Intel® Core™ i5 750 @ 2.67
GHz com 8 GB de mémoria RAM. O primeiro problema consiste em encontrar o melhor
modelo com 3 preditores dentre um universo de 150 componentes espectrais e 190
amostras, enquanto o segundo consiste em encontrar o melhor modelo com 3 preditores
dentre um universo de 1150 componentes espectrais e 51 amostras. Assim, percebe-se
gue todas as versdes do ACO necessitaram de tempos computacionais semelhantes, em
torno de 340 segundos (5 minutos e 40 segundos) para resolver o problema de
otimizagao.
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Tabela 3.1: Resumo de todos os critérios implementados no algoritmo ACO para as etapas
de atualizagdo de trilha de feroménios (C1) e de comparagdo/selecdo de modelos (C2).

SSE SSE/R,” |SSE *logR.’|  SSE/RR
Ra2 5 6 7 8
llog R,"| 9 10 11 12
Tamanho intervalo
de confianga (LCI) 17 L 19 20
Teste t 21 27 23 24
Teste F 25 26 27 28

Tabela 3.2: Tempo computacional necessdrio para resolugdo de dois problemas de
otimizagao utilizando as 28 versdes do algoritmo ACO.

Matriz espectral Matriz espectral
Versdo| 190x150 51x1150 Versdo | 190x 150 | 51x1150

1 320 346 15 301 370
2 315 347 16 279 374
3 321 353 17 310 371
4 311 378 18 308 373
5 310 373 19 301 373
6 323 372 20 299 377
7 323 361 21 304 375
8 314 363 22 308 375
9 312 344 23 274 373
10 320 374 24 262 373
11 312 371 25 301 374
12 291 371 26 314 373
13 302 371 27 278 375
14 295 369 28 275 377
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Capitulo 4 — Estudo de casos

Este capitulo apresenta os dois estudos de casos realizados com dados fornecidos por
outros autores (Stark et al., 2002; Ranzan et al., 2014), com o objetivo de avaliar as
diferentes versdes do algoritmo ACO sob dois aspectos: capacidade de otimizagdo
(encontrar o melhor valor dentre um conjunto de dados) e qualidade de inferéncia da
variavel de saida (prever um valor préximo ao real quando aplicado a um novo conjunto
de dados). O primeiro estudo de caso tem como variavel de saida a concentracdo de
biomassa em um ambiente fermentativo de Saccharomyces Cerevisiar, em g/L, tendo
como entrada dados espectrais provenientes da espectr oscopia de fluorescéncia
bidimensional. O segundo estudo de caso tem como varidvel de saida o conteldo de
proteina em amostras de farinha, em g/kg, tendo como entrada dados espectrais
provenientes da espectroscopia de infravermelho préoximo.

A secdo referente a cada estudo é composta por duas partes, uma que descreve o
experimento e uma que discute os resultados. Como cada estudo utiliza diferentes
materiais e métodos, optou-se por ndo criar uma Unica secdo com este tema, mas
introduzi-lo na subsecdo referente a descricdo do experimento. Por ultimo, sdo
apresentadas as conclusdes gerais do capitulo.

4.1 Fermentacao Saccharomyces Cerevisiae

4.1.1 Descrig@o

Medidas baseadas na luz e em outras formas de radiacdo eletromagnética sdo
amplamente utilizadas na caracterizacdo de solugbes e processos. Entre elas, a
espectroscopia de fluorescéncia aparece como uma étima técnica para o monitoramento
online de cultivos, através da medicdo da reserva de NAD(P)H presente no interior de
organismos. Essa espectroscopia baseia-se na emissao de fluorescéncia por fluoréforos
presentes numa amostra devido a emissdo/reemissdo de luz de baixa energia. A luz
reemitida possui sempre um comprimento de onda igual ou maior ao de excita¢ao, e sua
intensidade é proporcional a concentracao de fluoréforos na amostra (Hitzmann et al.,
1998; Solle et al., 2003).
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Diante disso, o presente estudo de caso faz uso de dados de espectroscopia de
fluorescéncia bidimensional de uma solucdo fermentada pela levedura Saccharomyces
cerevisiae como varidveis de entrada para predicdo da concentracdo de biomassa da
solugdo. Para isso, no entanto, é utilizado o algoritmo de otimizacdo ACO como método
de sele¢do dos componentes espectrais mais importantes, buscando-se encontrar o
melhor modelo possivel, considerando-se um numero fixo de varidveis preditoras. Além
disso, foram utilizadas diferentes implementacées do algoritmo, aplicando-se os diversos
pares de critérios (C1, C2) discutidos no capitulo anterior. Busca-se, com isso, estudar a
diferenca de desempenho de cada par de critérios na busca pelo melhor modelo.

Os dados experimentais de fluorescéncia utilizados neste trabalho consistem de duas
bateladas de cultivo com fermentagao de glicose da levedura Saccharomyces Cerevisiae,
linhagem H620, cultivada em um biorreator de 1,5 L, a temperatura e pH constantes e
iguais a 30 °C e 5,5, respectivamente, utilizando-se suplemento de meio Schatzmann.
Uma batelada, denominada fermentacdo 1, é utilizada para fins de calibracdo e outra,
denominada fermentacgdo 2, para o teste do modelo.

Durante os cultivos, espectros de fluorescéncia foram coletados a cada 6 minutos pelo
equipamento BioView-espectrometro (Delta Light & Optics, Denmark), conforme descrito
por Stark et al. (2002). Cada espectro é constituido de 150 pares de comprimento de
onda de excitacdo/emissdo, compostos por 15 filtros na regido de 270 nm a 550 nm
(excitagdo) e 15 filtros na regido de 310 nm a 590 nm (emissdo), com largura de banda de
20 nm cada e coletados equidistantes por 20 nm. Os 150 pares de excitagdo/emissdo sdo
mostrados esquematicamente na Figura 4.1.

Uma vez que medicdes de fluorescéncia sdo feitas variando-se os comprimentos de
onda de excitacdo e emissdo, cada elemento da matriz de dados é composta por um
comprimento de onda de excitacao e outro de emissdao. No entanto, o comprimento de
onda emitido ndo pode ser menor que o absorvido, pois isso significaria uma energia de
emissdo maior que a absorvida, contrariando os principios da fisica. Dessa forma, pares
em que o comprimento de onda de emissdao é menor que o de excitacdo ndo apresentam
nenhuma informacao real, apenas ruidos de medicao.

Dessa forma, a matriz de dados de fluorescéncia, conforme apresentado na Figura 4.1,
iguala a zero os valores de intensidade de fluorescéncia para aqueles pares localizados
acima da diagonal principal. Valores validos de intensidade, portanto, estdo localizados
abaixo da diagonal principal. Pares de fluorescéncia localizados na diagonal representam
aqueles em o comprimento de onda de emissdo € igual ao de excitagao.

Foram coletados um total de 190 espectros de cada cultivo. Os dados obtidos pelo
espectrofluorémetro BioView foram processados utilizando-se o software MATLAB (Ver.
5.3.0.10183 R11, The Mathworks, Inc., Natick, USA). Uma vez que a eficiéncia das
metodologias de regressdo estd altamente associada com a qualidade dos dados
espectrais, é importante normaliza-los previamente a analise. Tal processo ajuda a
eliminar offsets e fatores multiplicadores e foi feito aplicando-se a normalizacdo SNV
(Standard Normal Variate) aos dados espectrais. A Figura 4.2 exemplifica um dos 190
espectros de fluorescéncia normalizados obtidos para a primeira e segunda fermentacao.
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Uma questdo importante a ser avaliada nesses conjuntos de dados é a viabilidade de
comparacgao entre os dois processos ao longo de todo o tempo de fermentagao, a fim de
separa-los em grupo de calibracdo e grupo de teste. A forma mais usual de avaliacdo
gualitativa de dados de processo é através da analise de componentes principais.
Aplicando PCA nos dois conjuntos de dados, previamente normalizados com SNV, e
avaliando os Scores obtidos pode ser visualizado que os dados de fluorescéncia para os
dois ensaios ndo apresentam diferencas que devam ser analisadas com maior
aprofundamento. A Figura 4.3 apresenta o grafico dos escores dos componentes
principais (PC) 1 e 2, para os dois ensaios fermentativos.
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Figura 4.1: Diagama mostrando os pares de fluorescéncia utilizados na aquisicdo dos
dados espectrais, bem como o numero associado a cada par. Fonte: Ranzan, C. (2014).
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Figura 4.2: Espectro de fluorescéncia no tempo t=0, apés aplicado o método SNV, da (a)
fermentacdo 1 e (b) fermentacdo 2. (c) Diferenga absoluta na intensidade de
fluorescéncia, par a par, entre os espectros normalizados. Fonte: Ranzan, C. (2014).
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Uma vez que os pontos correspondentes aos dois ensaios assumem valores proximos
e evolucdo equivalente no decorrer dos ensaios, pode ser concluido que os ensaios foram
conduzidos da mesma forma, tratando assim de dados espectrais compardveis do mesmo
processo bio-quimico. Caso houvesse uma diferenca significativa entre os resultados
obtidos por PCA para os dois processos, seria necessdrio promover diferentes pré-
tratamento dos dados espectrais, visando reduzir influéncias causadas por varidveis
externas ndo controladas (Kara et al., 2010).

4 . . .
- - )
P.at? o * Fermentacao 1
2 .t '&‘Qgi'h - « Fermentagdo 2
by e TREL Y m
= . aeetyt =fe - L -
I‘f'll_ .‘h'll "'-l'_l " _ s
) a'} o . &
~ v i ; o TR
L] - - e
E 'ﬁa.“ " e ‘..' :'ll‘."|+,|
2 i
. e 2%y
e
- 1 1
ﬂw -10 -5 0 5 10 13 20 25

PC 1 (95,1%)

Figura 4.3: Componente principal 1 versus componente principal 2, para os dois ensaios
fermentativos analisados. Fonte: Ranzan, C. (2014).

Como este ndo é o caso para o conjunto de dados em questdo, é possivel a sua
utilizacdo para fins quimiométricos apenas aplicando-se a normalizacdo SNV. Porém, caso
fosse necessario, os procedimentos mais usuais seriam normalizar os espectros, centrar
os dados na média, derivar e suavizar utilizando o algoritmo de Savitzky-Golay e aplicar a
correcao de espalhamento multiplicativo (MSC, Multiplicative Scatter Correction).

Normalizagdo é um tipo de pré-processamento que tem como objetivo reduzir a
influéncia de variacdes indesejadas presentes no conjunto de dados, garantindo que cada
observacao seja representada de forma adequada e consistente.

Centrar os dados na média consiste em calcular a média das intensidades para cada
comprimento de onda e subtrair cada uma das intensidades do valor médio. Desta
maneira, cada varidvel passara a ter média zero, ou seja, as coordenadas sao movidas
para o centro dos dados, permitindo que diferencas nas intensidades relativas das
variaveis sejam mais faceis de perceber.

Deslocamento e inclinacdo de linha de base podem ser corrigidos por derivacdo dos
espectros. Os métodos de alisamento sdo utilizados para reduzir matematicamente o
ruido, aumentando com isto a relagdo sinal/ruido. Nestes métodos, é selecionada uma
janela, a qual contém certo nimero de varidaveis. Os pontos na janela sdo, entao,
utilizados para determinar o valor no ponto central da janela e, assim, o tamanho da
janela influencia diretamente o resultado do alisamento. No método de Savitzky-Golay,
um polinbmio de ordem baixa é ajustado aos pontos da janela e utilizado para recalcular
o ponto central.
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A correcdo de espalhamento multiplicativo é um método de transformacao utilizado
para compensar os efeitos aditivos e/ou multiplicativos em dados espectrais. Este
método remove a influéncia de efeitos fisicos nos espectros, tais como o tamanho de
particula, a rugosidade e opacidade, os quais ndo trazem informacdes quimicas sobre as
amostras e introduz varia¢cdes espectrais, como o deslocamento da linha de base. Para
fazer a correcdo, o método MSC assume que cada espectro é determinado pelas
caracteristicas quimicas da amostra somadas as caracteristicas fisicas indesejadas (Souza
& Poppi, 2012).

Paralelamente a coleta de dados on-line por espectroscopia de fluorescéncia, os
cultivos foram caracterizados de forma off-line por andlise gravimétrica, de forma a
possibilitar o acompanhamento da evolucdo das concentracGes biomassa no meio
fermentativo. No entanto, a fim de avaliar eficientemente modelos quimiométricos
baseados em dados de fluorescéncia, a informacdo a respeito da varidvel de estado deve
estar disponivel com a mesma extensao amostral que os dados espectrais. Uma vez que,
originalmente, a quantidade de dados off-line era consideravelmente menor que a de
amostragens de dados espectrais, foi adotado um modelo dindmico para o sistema
fermentativo para interpolar a varidvel de estado, obtendo-se assim dados off-line e
espectrais com a mesma amostragem. A simulagdo feita por esse modelo da evolugao da
fermentacdo 1 pode ser vista na Figura 4.4.
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Figura 4.4: Modelo dinamico para a concentragao de biomassa no primeiro meio
fermentativo. Fonte: Ranzan, C. (2014).

Em posse do conjunto de dados de entrada (espectros) e de saida (concentracdo de
biomassa), é possivel utilizar as versdes do algoritmo ACO apresentadas no capitulo 3 na
busca pelos pares de fluorescéncia que geram o melhor modelo preditivo.

A fim de verificar a contribuicdo de cada modificacdo para o resultado final, foram
conduzidas cem replicacGes do algoritmo ACO com cada combinacdo de critérios (C1, C2)
apresentada na Tabela 3.1. Cada replicacdo procurou pelo melhor modelo linear
contendo trés varidveis independentes (k = 3). Este tamanho de modelo foi escolhido
sem analise prévia a respeito do nimero 6timo de variaveis, sendo arbitrado apenas para
permitir a constru¢do e compara¢do de modelos pelos algoritmos, sem extender
demasiadamente o tempo computacional. Como o objetivo deste trabalho ndo engloba a
determinacdo do melhor tamanho de modelo para essa aplicacdo, justifica-se o uso de
um numero fixo arbitrario.
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Cada replicacdo do algoritmo utilizou cinquenta ciclos de cem formigas e todos os
modelos envolvidos foram obtidos pelo método de minimos quadrados. Cabe salientar
que, ao invés do numero fixo de cinquenta ciclos, uma opcdo é utilizar a taxa de
convergéncia como critério de parada. Isto evitaria que o algoritmo parasse antes de
encontrar o minimo, além de diminuir o tempo computacional, uma vez que algumas
replicagdes encontram o 6timo logo nas primeiras iteracdes, mas continuam a percorrer
todos os ciclos. Este aspecto, no entanto, foge ao escopo deste trabalho, sendo, portanto,
sugerido como trabalho futuro.

Tendo-se sete critérios possiveis para atualizacao de trilha de feromdnios e quatro
critérios possiveis para selecdo de modelo, existem 28 possiveis combinac¢des de critérios
a serem comparadas a fim de se encotrar a melhor delas. Para cada uma das 2.800
replicacoes (28 combinacbes x 100 replicacbes), foram computados o SSE, as varidveis
selecionadas para o modelo e a evolugdao da trilha de feromoénios. Ainda, uma busca
exaustiva foi realizada para encontrar os trés componentes que geram o melhor modelo,
bem como o RMSEC minimo possivel. Essas informac¢des serdao importantes na
guantificacdo da qualidade de outros modelos e permite a avaliacdo de cada versdo
(combinacdo de critérios C1 e C2) utilizada. O tempo computacional necessdrio para essa
busca foi igual a 6223 segundos (1 hora e 43 minutos) , utilizando-se um processador
Intel® Core™ i5 750 @ 2.67 GHz com 8 GB de mémoria RAM. A busca exaustiva consisitiu
na avaliacgdo do RMSEC de todos os modelos possiveis utilizando os dados da primeira
fermentacdo, sendo que o menor valor encontrado (erro 6timo) foi igual a 0,19 g/L,
associado ao modelo formado pelo pares espectrais 33, 49 e 50. Estes pares, portanto,
provavelmente captam a fluorescéncia da espécie quimica NADPH, relacionada a
respiracdo das leveduras, bem como a de outros fluoréforos biogénicos, como proteinas e
coenzimas (Lindemann et al., 1998; Pattison et al.,, 2000). As regides do espectro
relacionadas a esses pares 6timos podem ser vistas na Figura 4.1.

4.1.2 Discussdo dos resultados

Sabendo-se o menor erro possivel para um modelo construido a partir do conjunto de
dados em questdo (fermentacdo 1), uma forma conveniente de comparar as 28 versées €
analisar o nimero de vezes que cada uma encontrou o resultado 6timo (RMSEC minimo)
dentre todas as 100 replicacdes. Essa comparacdo é apresentada na Figura 4.5.

Lembrando que as combinagdes 1 a 16 utilizam métricas globais e as combinagdes 17
a 28 utilizam métricas individuais para a atualizacdo da trilha de feromdnios, pode-se
perceber na Figura 4.5 uma leve vantagem desse segundo grupo, destacando-se as
combinacgdes 17 (melhor caso), 18, 19, 20 e 27.

No entanto, sabe-se que cada uma das versoes utilizadas é formada por dois critérios
e, portanto, convém avaliar separadamente a influéncia dos mesmos no resultado
encontrado. Para isso considerou-se, do total de replicagbes que encontraram o erro
6timo, a fragao atribuida a utilizacao de cada critério C1 e cada critério C2.

Para analisar a influéncia do critério C1, foram ignoradas as 4 variacoes de C2, ou seja,
as 28 versdes do algoritmo foram agrupados de 4 em 4, gerando 7 grupos que utilizam
determinado C1. Por exemplo, as versdes 1 a 4, que utilizam o SSE como C1 (vide Tabela
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3.1) tiveram suas fracGes somadas e o resultado foi atribuido a esse critério de
atualizacdo de trilhas. O mesmo foi feito para os outros 6 critérios C1, e o resultado pode
ser visto na Figura 4.6.
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Figura 4.5: Percentual de vezes que cada combinacdo de critérios encontrou o resultado
6timo, definido pela busca exaustiva, dentre todas as 100 replicacdes.
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(erro) 6tima associado as combinacdes de critérios que utilizam o mesmo critério de
atualizacdo de trilha.
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Conforme visto na Figura 4.6, a utilizacdo do tamanho do intervalo de confianca (LCl)
como C1 gerou melhores resultados, encontrando o modelo étimo com mais frequéncia
gue os outros casos. De todas as 120 replicagdes que encontraram o 6timo, distribuidas
ao longo de 28 combinagdes, 45% pertencem ao grupo que utiliza o LCI para atualizagdo
da trilha. Esse € um numero bastante significativo frente aos resultados encontrados pelo
modelo ACO original, representado pela combinacdo de critérios niumero 1, que responde
por apenas 7% das replicacdes que encontraram o 6timo. Desta forma, o uso do valor do
LCI é um significativo aprimoramento na busca pelas varidveis mais representativas.

Para analisar a influéncia do critério C2, foram ignoradas as variacdes de C1, ou seja,
as combinagbes que utilizam o mesmo critério C2 foram agrupados, gerando 4 grupos.
Por exemplo, as combinagdes 1, 5, 9, 13, 17, 21 e 25, que utilizam o SSE como C2 (vide
Tabela 3.1) tiveram suas fracdes somadas e o resultado foi atribuido a esse critério de
selecdo de modelos. O mesmo foi feito para os outros 3 critérios C2, e o resultado pode
ser visto na Figura 4.7.
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Figura 4.7: Influéncia de C2: percentual do total de replicagGes que encontraram a
solucdo étima associado as combinacdes de critérios que utilizam o mesmo critério de
selecdo de modelos.

A Figura 4.7 mostra que o pior caso é o uso da razao SSE/R.? como C2, responsavel por
20% das replicagdes que encontraram o erro 6timo. No entanto, quando se observa o
melhor caso (29% atribuidos ao uso do SSE), percebe-se que ha uma diferenca de apenas
9% entre os dois extremos. Assim, embora a utilizacdo do SSE como C2 mostre uma leve
vantagem, as diferentes métricas para selecio de modelos (C2) parece ndo ser
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significativa para o resultado final, uma vez que os quatro grupos geraram fracdes
semelhantes.

Além da qualidade de otimizacdo das 28 combinac¢Ges de critérios, também é
necessario avaliar a capacidade de geracdao de bons modelos preditivos. Para isso, os 100
modelos obtidos por cada uma das 28 combinacdes na fase de calibragao foram aplicados
aos dados da segunda fermentacdo (conjunto de dados de teste), e seus respectivos
RMSEP foram analisados. A Figura 4.8 mostra o valor de RMSEP capaz de abranger o
resultado de 90% das replicacBes realizadas por cada combinacdo de critérios, ou seja, o
902 percentil dos erros encontrados. Por exemplo, usando-se a versao 1, 90% de todas as
replicagdes encontraram um erro menor que 0,48 g/L.
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Figura 4.8: Valor do RMSEP capaz de abranger 90% dos erros encontrados nas replicagdes
realizadas por cada combinacdo de critérios (902 percentil), utilizando os dados de teste.

A Figura 4.8 mostra que, embora as combinacdes 17 a 20 tenham fornecidos os
melhores resultados na fase da calibracdo, os mesmos apresentam os maiores erros
quando aplicados a um novo conjunto de dados. Enquanto a versao 1 apresenta 90% dos
modelos com erros menores que 0,48 g/L, esse valor sobe para 0,51 no caso dos grupos
com C1 igual ao LCl. O melhor resultado no que diz respeito a predicao foi o par de
critérios 27, com um 909 percentil igual 0,475 g/L. No entanto, quando se analisa a
diferenca entre os valores minimo e maximo do 902 percentil, percebe-se que os mesmo
diferem por apenas 0,03 g/L, o que é pequeno frente a ordem de grandeza dos dados de
saida do modelo.

Diante da evidéncia de bons resultados encontrados na fase de calibragdao pelas
versGes do algoritmo que utilizam o tamanho do intervalo de confianca como C1, em
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especial a combinac¢do 17, convém analisar mais a fundo sua capacidade preditiva. Para
isso, os dois modelos descritos abaixo foram utilizados para predizer os valores de
concentracdo de biomassa da fermentacdo 2 (grupo de amostras de teste). Essas
predicdes foram entdo plotadas contra os dados fornecidos pelo modelo dinamico da
mesma fermentacao, e o resultado é apresentado na Figura 4.9.

1) Modelo construido utilizando-se os pares espectrais [33, 50, 57], os quais
forneceram o modelo 6timo durante a fase de calibracdo, com um RMSEC minimo igual a
0.19 g/L.

2) Modelo construido utilizando-se os pares espectrais [33, 49, 50], os quais foram os
componentes espectrais escolhidos mais frequentemente na fase de calibracao pela
versao do algoritmo ACO que utiliza o tamanho do intervalo de confianga como C1 e o
SSE como C2 (combinagao 17).

Os numeros dentro dos colchetes referem-se a um par de emissdo/excitacdo
analisado na espectroscopia de fluorescéncia. Para verificar quais comprimentos de onda
sao utilizados nesses pares, vide Figura 4.1.
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Figura 4.9: Comparacdo entre os dados previstos pelo modelo dinamico (azul), pelo
melhor modelo quimiométrico encontrado na fase de calibracdo (verde) e pelo modelo
formados pelos componentes escolhidos com mais frequencia pelo versdo 17 do
algoritmo ACO (vermelho).

Conforme mostrado na Figura 4.9, embora a maioria das replicacdes ndo tenha
encontrado a solucdo dtima global, o modelo formado pelos componentes encontrados
mais frequentemente pela versdao 17 do ACO é muito semelhante a ela. Ambos os
modelos (o 6timo e o mais frequente) foram capazes de predizer a concentracdo de
biomassa no meio com um RMSEP razoavel: 0,42 e 0,54 g/, respectivamente. Embora os
dois modelos ndo sejam exatamente os mesmos, dois dos componentes s3do iguais (33,
50). A diferenca de predi¢do deve-se entdo ao terceiro componente de cada modelo (57 e
49), os quais residem em regides espectrais distintas.
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Apesar do valor de RMSEP encontrado ser satisfatério, quando se analisa os valores
gerados pelos outros pares de critérios, obtidos a partir do modelo formado pelos
componentes mais frequentes e apresentados na Figura 4.10, percebe-se que, na
verdade, o par 17 encontrou o pior valor de RMSEP. Da mesma forma, os pares 18 a 20,
gue também utilizam o LCI, encontraram esse mesmo valor.
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Figura 4.10: Valor do RMSEP encontrado pelo modelo formado pelos componentes mais
frequentes de cada par de critérios quando aplicado ao conjunto de dados de teste (22
fermentacdo).

Assim, dentre os diferentes critérios propostos para atualizacdo da trilha, o tamanho
do intervalo de confianca (LCI) foi o que apresentou o melhor desempenho de
otimizacao, independendo do critério utilizado na selecdo de modelos. O grupo que
utilizou o LCI (pares 17, 18, 19 e 20) encontrou a solucdo 6tima em 13,5% das suas
replicacdes e foi responsdvel por 45% de todas as vezes que o modelo 6timo foi
encontrado. Além disso, os componentes selecionados com maior frequéncia pela versao
17 formam um modelo préximo ao modelo 6timo, do qual difere por apenas um
componente espectral. No entanto, quando comparado as outras versdes, a qualidade
preditiva do modelo construido é inferior, gerando um RMSEP 29% maior que o RMSEP
minimo encontrado na fase teste. Nesse Ultimo quesito, as combinag¢des 13 — 15 (RR
como C1) e 25 - 27 (Teste F como C1) obtiveram o melhor resultado, pois os componentes
gue os mesmos escolheram com mais frequéncia sdao aqueles que formam o modelo
6timo, com um RMSEP igual a 0,42 g/L.

Outra conclusdo interessante é que 3 das 4 versGes que utilizam o RR e o Teste F
como C1 foram capazes de selecionar com maior frequéncia os componentes que
formam o modelo 6timo, e 3 das 4 versdes que utilizam o Teste t obtiveram um modelo
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com RMSEP muito préximo ao 6timo. Isso sugere que o uso desses trés critérios de
atualizacdo de trilha geram modelos com uma melhor capacidade preditiva. Além disso,
com excec¢do da versdo 4, o uso do critério SSE/RR como C2 parece prejudicar o resultado,
pois, para um mesmo C1, as versdes que o utilizaram geraram RMSEP maiores que os que
utilizaram outros critérios de selecao de modelos.

4.2 Conteudo protéico da farinha

4.2.1 Descrigdo

No estudo de caso anterior, as modificacdes sugeridas para o algoritmo foram
testadas utilizando-se uma matriz reduzida de dados espectrais, contendo apenas 150
pares de fluorescéncia. Isso permitiu verificar mais facilmente as diferencas entre as
versdes propostas, bem como identificar que a alteracdao dos critérios de selecdo de
modelo ndo modifica significativamente o resultado. Diante disso, convém aprofundar os
estudos utilizando-se uma matriz de dados mais complexa que contenha um numero
maior de possiveis preditores. O presente estudo de caso tem essa tarefa como objetivo,
utilizando para isso dados de espectroscopia NIR, amostras de diferentes marcas de
farinha e o algoritmo ACO sugerido anteriormente como ferramenta de sele¢ao dos
melhores comprimentos de onda. As modificagbes implementadas na atualizacdo da
trilha de feromonios do ACO sdo as mesmas que aquelas utilizadas no estudo de caso de
fermentacdo.

Os dados experimentais utilizados no presente estudo incluem 34 amostras de
diferentes marcas e tipos de farinha, medidas em triplicata para a determinacdo de seus
conteudos proteicos, em g/kg. Foram feitas, portanto, 102 analises, as quais foram
divididas de forma alternada para a formac¢dao dos conjuntos de calibragdo e teste. A
Figura 4.11 mostra que, da forma como foram divididos, esses dois conjuntos de dados
abrangem as mesmas regides de informacdo, garantindo, assim, uma varredura de todo o
espaco amostral, tanto na calibracdo quanto no teste do modelo.

Todas as medi¢cdes de conteudo proteico foram feitas off-line, utilizando-se um
Aparelho de Digestdo (Digesdahl® Hach - Disseldorf, Alemanha). Paralelamente a essas
analises farinograficas, as amostras foram caracterizadas através de medicoes de
espectroscopia NIR em um Analisador NIR Multifuncional (Bruker Optik GmbH - Ettlingen,
Alemanha), variando-se o comprimento de onda de 800 nm até 2800 nm. O intervalo
entre os comprimentos de onda é varidvel, de forma que sdao analisados 1150 elementos
espectrais no total. Todas as implementacdo e calculos envolvidos foram feitos pelo
software MATLAB (Ver. 5.3.0.10183 R11, The Mathworks, Inc., Natick, USA) (Ranzan, C.,
2014).

Foi arbritado um tamanho de modelo igual ao do caso anterior (k = 3), a fim de
permitir futuras comparac¢des entre os dois estudos. Cada uma das 28 versdes realizou
100 vezes a busca pelo 6timo, apresentando, em cada replicagao, o valor RMSEC do
melhor modelo encontrado e os trés componentes espectrais que o geraram. Cada busca
utilizou cinquenta ciclos de cem formigas no algoritmo e todos os modelos envolvidos
foram obtidos pelo método de minimos quadrados. Devido a extensdo do conjunto de
dados, a busca exaustiva nao foi realizada.
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Figura 4.11: Componente principal 1 versus componente principal 2 para os dois
conjuntos de amostras de farinha (calibracdo em vermelho e teste em azul).

4.2.2 Discussdo de resultados

Diferentemente do estudo de caso anterior em que se realizou a busca exaustiva,
nesse estudo ndo é conhecida a combinacdao de componentes que gera o melhor modelo,
nem o seu respectivo RMSEC. Dessa forma, a comparacao entre as versdes ndo pode ser
feita utilizando-se a frequéncia com que o modelo 6timo foi encontrado. Porém,
verificou-se que de todas as 2800 replicacOes (28 critérios x 100 replicagdes), o menor
valor encontrado para o erro foi de 0,55 g/kg e esse, portanto, sera o erro minimo
utilizado como referéncia. Assim, verificou-se o percentual de replicagdes que cada
combinacdo de critérios encontrou esse erro minimo, e o resultado pode ser visto na
Figura 4.12.

A Figura 4.12 sugere um resultado bem diferente daquele obtido no estudo de caso
anterior. As versbes que utilizam o tamanho do intervalo de confianga (17 a 20) nao
encontraram erros iguais ou préximos ao erro minimo. Os melhores resultados, nesse
caso, sao obtidos pelas versdes 21, 23 e 24. Essas trés versdess tem em comum o uso do
Teste t como critério de atualizacdo de trilha.

No entanto, sabe-se que cada uma das combinac¢des utilizadas é formada por dois
critérios e, portanto, convém avaliar separadamente a influéncia dos mesmos no
resultado encontrado. Para isso considerou-se, do total de replicagGes que encontraram o
erro 6timo, a fracdo atribuida a utilizacdo de cada critério C1 e cada critério C2.
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Figura 4.12: Percentual de replicacdes que cada combinacao de critérios obteve um
modelo com RMSEC igual ao erro minimo de referéncia, dentre todas as 100 replicacdes.

Para analisar a influéncia do critério C1, foram somadas as 4 variages de C2, ou seja,
as 28 versoes foram agrupados de 4 em 4, gerando 7 grupos que utilizam o mesmo C1.
Cada um dos 7 grupos formados é responsavel por uma fracdo do total de replicacées que
obtiveram erros minimos. Esse resultado pode ser visto na Figura 4.13.

Conforme visto na Figura 4.13, a utilizagdo do Teste t como C1 gerou melhores
resultados, encontrando os modelos com erros minimos mais frequentemente que os
outros casos. De todas as 263 replicacdes que encontraram um erro igual ao erro minimo,
distribuidas ao longo de 28 versdes, 53% pertencem ao grupo que utiliza o Teste t para
atualizacdo da trilha. Esse € um numero bastante significativo frente aos resultados
encontrados pelo modelo ACO original, representado pelo par de critérios numero 1, que
responde por apenas 4% dessas replicagdes. Desta forma, para este tipo de dados, o uso
da estatistica t pode ser um importante aliado na busca pelas varidveis mais
representativas.

Para analisar a influéncia do critério C2, foram somadas as variacdes de C1, ou seja, as
versdes que utilizam o mesmo critério C2 foram agrupados. Cada um dos 4 grupos
formados é responsdvel por uma fracdo do total de replicacdes que obtiveram erros
minimos . Esse resultado pode ser visto na Figura 4.14.
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A Figura 4.14 mostra que o pior caso é o uso da razio SSE/R,> como C2, responsavel
por apenas 2% (ou 0,02) das replicacbes que encontraram os erros minimos. Esse
resultado vai ao encontro daquele obtido no estudo de caso anterior, onde esse critério
também forneceu o menor percentual. No entanto, quando se observa os outros casos,
percebe-se que ndao ha uma diferenca significativa entre eles, sendo cada um responsavel
por cerca de 30% das replicacdes. Assim, com excecdo da utilizacdo da razio SSE/R,’
como critério C2, que fornece o pior resultado, as diferentes métricas para selecdo de
modelos parece nao ser significante para o resultado final, uma vez que os outros trés
grupos possuem fracdes semelhantes.

Tendo avaliado a capacidade de otimizag¢dao de cada versdao do ACO, convém avaliar a
capacidade de predi¢cdo dos modelos gerados por eles. Para isso, os 100 modelos de cada
um das 28 versdes foram aplicados ao conjunto de dados de teste, e seus respectivos
erros computados. A partir disso, foi calculado o 902 percentil dos erros obtidos, dado
pela

Figura 4.15, a fim de observar o limiar que abrange a grande maioria das replicacdes.
Além disso, foi avaliada a capacidade preditiva dos 28 modelos, um para cada versao,
formados pelos componentes espectrais escolhidos mais frequentemente. Os valores
RMSEP encontrados por cada modelo podem ser vistos na Figura 4.16.
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Figura 4.15: Valor RMSEP capaz de abranger 90% dos erros encontrados nas replicagdes
realizadas por cada combinacdo de critérios (902 percentil), utilizando os dados de teste.
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Quando aplicado a um novo conjunto de dados, o melhor modelo da fase de
calibragdo fornece um erro de 0,64 g/kg, considerado aqui o erro minimo de teste. Com
base nesta informacdo e pela Figura 4.15, conclui-se que os melhores resultados sdo
referentes as versdes que utilizam o Teste t ou o Teste F para atualizagao da trilha (21, 23,
24 e 25, 27, 28), pois 90% das replicacGes geraram erros menores que aproximadamente
0,7 g/kg, valor muito préximo ao erro minimo. E interessante notar na Figura 4.15 a
evidente influéncia negativa da utilizacdo do critério SSE/R,> como C2, implicita nas
versoes 2, 6, 10, 14, 18, 22 e 26.

A Figura 4.16, por sua vez, mostra o valor do RMSEP encontrado pelos modelos
formados pelos componentes selecionados com mais frequéncia por cada combinacdo de
critérios. Assim, percebe-se que o modelo obtido pela versao 23 foi o que obteve o
menor RMSEP (0,6 g/kg) quando aplicado aos dados de teste. No entanto, pode-se
observar na Figura 4.16 que os erros estdo bastante distribuidos, ndo se destacando
nenhum tipo de padrao.

Considerando que a média dos conteldos proteicos medidos é 9,5 g/kg, pode-se
afirmar que a maioria das versdes fornecem modelos com um erro razoavel de predicao,
pois os valores de RMSEP encontrados concentram-se na regido entre 0,8 g/kg e 1,5 g/kg,
equivalente a um erro de 8% e 16%, respectivamente.
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Figura 4.16: Valor do RMSEP obtido pelo modelo formado pelos componentes mais

frequentemente encontrados por cada combinacgdo de critérios quando aplicado ao
conjunto de dados de teste.

Assim, os resultados mostram que a utilizagdo do Teste t na atualizagao da trilha de
feromonios forneceu o melhor desempenho de otimizacdo, uma vez que foi responsavel
por 53% das replicacbes com erros minimos. O segundo melhor critério C1 foi Teste F,
responsavel por 22% dessas replicacdes. Assim, da mesma forma que no estudo anterior,
os melhores resultados foram obtidos pela utilizacdo de métricas de desempenho
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individual dos componentes como critério de atualizacdo de trilha, ainda que os dois
experimentos tenham destacado critérios distintos.

No que diz respeito a capacidade de predicdo dos modelos obtidos, a maioria das
versdes parecem se equivaler quanto a qualidade preditiva, excetuando-se aqueles que
encontraram um RMSEP préximo a 1,5 g/kg e a versdo 23, com uma capacidade preditiva
levemente superior.

4.3 Conclusoes

A realizacdo dos dois estudos de caso buscou permitir a analise do comportamento
das versGes sugeridas quando submetidas a matrizes de dados provenientes de duas
técnicas espectrométricas diferentes e com diferentes complexidades. Assim, o
experimento fermentativo consistia de 150 possiveis preditores, referentes aos pares de
espectroscopia de fluorescéncia 2D; o segundo experimento, por sua vez, consistia de
1150 componentes espectrais provenientes de espectroscopia NIR.

Enquanto o estudo da fermentacdo indicou que a utilizacdo do tamanho do intervalo
de confianca como C1 forneceu os melhores resultados, o estudo utilizando amostras de
farinha sugere que o melhor critério C1 é o Teste t. Apesar da diferenga conceitual,
ambos os critérios utilizam o principio de quantificacao individual dos componentes do
modelo, que parece resultar num melhor método de otimizagao.

No que diz respeito a modificacdo dos critérios de selecio de modelos, os dois
estudos mostram que, com excecdo do critério SSE/R.?, qgque fornece resultados
significativamente piores, ndo ha distingao na utilizagao dos diferentes critérios C2.

No entanto, quando se analisa a qualidade dos versdes para geracdao de modelos
preditivos, os dois estudos de caso apresentaram resultados bastante diferentes. No
primeiro estudo de caso, a melhor versdao na fase de calibracdo gerou o pior RMSEP na
fase de teste. Mesmo assim, o valor encontrado (0,54 g/L) ainda é satisfatorio diante da
ordem de grandeza dos dados de saida (concentracdo de biomassa). No segundo estudo
de caso, as 28 versdes parecem se equivaler quanto a qualidade de predic¢do, ainda que a
versdo 23 tenha gerado um modelo com RMSEP minimo de 0,6 g/kg e algumas versdes
tenham resultado em um RMSEP em torno de 0,9 g/kg. De um modo geral, a capacidade
preditiva dos modelos no segundo estudo de caso foi inferior as do primeiro estudo, o
gue provavelmente se deve a diferenca na extensao dos dados.

A fim de determinar a melhor versao, convém avaliar de forma mais objetiva o
desempenho de cada um deles nas anadlises dos estudos de caso. Esse desempenho pode
ser atribuido a uma nota, que corresponde a posicdao que determinada versao obteve no
ordenamento dos resultados. Como foi dito anteriormente, em cada estudo foi avaliado
trés aspectos: capacidade de otimizacao, reprodutibilidade de baixos erros e qualidade de
predicdo do modelo mais frequente. Assim, a partir da comparacdo entre as versdes, cada
um recebeu seis notas: trés referentes ao primeiro estudo de caso e trés referentes ao
segundo estudo de caso. Por exemplo, na Figura 4.5 pode-se ver que a versao 17
apresentou o melhor resultado e, portanto, recebe a nota 1 nesta analise. Desta forma, a
melhor versdo sera aquela que obtiver a menor soma das seis notas.
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Assim, conforme pode ser visto na Tabela 4.1, as versdes que apresentaram o melhor
desempenho geral sdo a versao 23, com uma nota igual a 20, e a versao 27, com uma
nota igual a 26. Por outro lado, a versdo 18 corresponde ao pior resultado, totalizando 90
pontos. Ainda, convém ressaltar que a maioria das modificacdes implementadas
superaram o ACO original (versdo 1), que obteve nota igual a 54. Isso se deve, sobretudo,
ao segundo estudo de caso, uma vez que a versao 1 obteve bons resultados no primeiro
estudo, especialmente na andlise de reprodutibilidade e de predicao .

Tabela 4.1: Quadro de notas das versdes do ACO para as 6 analises feitas ao longo dos
dois estudos de caso.

Fermentacdo Farinha
Métoda Otimizagdo Reprodutibilidade Predigdo Otimizacdo Reprodutibilidade Predigdo SOMA
1 B 2 4 15 14 11 54
2 B 2 ] 16 26 4 62
% B 7 7] 12 18 28 79
4 ] 2 4 11 18 & 49
5 10 3 2 2 7 7 57
B ] 11 3 15 23 3 B4
7 g 10 3 10 10 25 67
B8 10 ] & 11 11 22 62
9 7 7 ] 13 17 24 74
10 10 5 & 14 27 21 B3
11 B 2 ] 13 B 12 49
12 ] 7 ] 9 13 19 63
13 ] 2 1 7 15 2 33
14 7 2 1 16 24 20 70
15 5 4 1 13 12 9 44
16 -] 3 ] 7 ] B 39
17 1 12 7 16 22 15 73
18 3 12 B 16 25 26 00
19 2 12 7 15 20 16 72
20 3 12 7 16 21 27 B&
21 5 3 3 1 1 18 31
22 7 10 3 13 15 13 65
23 B 3 3 2 3 1 20
24 5 B 7] 3 2 14 58
25 5 7 1 4 5 17 39
26 5] 3 1 16 16 5 a7
27 4 1 1 & 4 10 26
28 7 ] 5 5 ] 23 52




Capitulo 5 — Caracterizacao do Diesel
combinando técnicas espectromeétricas —
Avaliacao Preliminar

Neste capitulo, as diferentes versdes do algoritmo ACO sdo utilizadas para criar
modelos de predicdao do conteludo de enxofre em amostras de diesel, utilizando como
entrada os dados obtidos por dois tipos de espectroscopia. Com isso, busca-se,
sobretudo, avaliar a aplicabilidade das versdes propostas no ramo de caracterizagdao de
combustiveis, bem como identificar aquele que apresenta melhor desempenho.

Inicialmente, as amostras de diesel utilizadas sdo detalhadas e as condi¢cdes em que as
duas técnicas espectrométricas foram conduzidas sdo especificadas. Em seguida
apresenta-se a forma como foram criados os modelos de predicdo de enxofre e a
discussdo dos resultados obtidos por cada versdo ACO.

5.1 Apresentag¢dao de amostras

O objetivo deste capitulo consiste em estudar o desempenho das versées do ACO
modificado e apresentado anteriormente quando aplicado na caracterizacio de
combustiveis, especificamente na determinacdo do conteddo de enxofre em diesel,
utilizando-se duas técnicas espectrométricas diferentes concomitantemente, a
espectroscopia de fluorescéncia bidimensional e a espectroscopia NIR. Para isso, foram
utilizadas 45 amostras de combustivel diesel S100 provenientes diretamente da corrente
de saida de hidrotratamento (diesel HDT) da Refinaria Alberto Pasqualini (REFAP) e dos
tanques de armazenagem do mesmo. As amostras foram coletadas por pessoal
especializado e seguiram o mesmo processo de andlise certificadora utilizada como rotina
dentro da refinaria.

A coleta dos pontos aconteceu uma vez ao dia em um periodo espacado de trés
meses. Assim, as amostras de diesel sdo oriundas de diferentes cargas de petrdleo, o que
resulta em amostras com provaveis diferencas em constituicdo final.
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O teste utilizado para certificacdo de concentracdo de enxofre das amostras foi o
ASTM D-7039, teste padrao regulamentado pela ANP para quantificar concentracao de
enxofre para diesel S500 e S10. Cada amostra foi medida em triplicata, totalizando 135
medicoes, que foram separadas de forma alternada em dois grupos: um grupo para
estimacdo de parametro, contendo 68 medicdes, e outro para teste, com 67 medicdes.
Da forma como esses dados foram divididos, além de facilitar os calculos e diminuir o
tempo computacional em relagdo a, por exemplo, uma valida¢dao cruzada, esses dois
conjuntos abrangem as mesmas regides de informagdao, conforme mostra a Figura 5.1
para os espectros de flurorescéncia e a Figura 5.10 para os espectros de NIR. Isso garante
uma varredura de todo o espaco amostral, tanto na calibracdo quanto no teste do
modelo.
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Figura 5.1: Componente principal 1 versus componente principal 2, para os dois
conjuntos de dados (calibracdo teste) de fluorescéncia bidimensional.
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Figura 5.2: Componente principal 1 versus componente principal 2, para os dois
conjuntos de dados (calibragdo teste) de infravermelho préximo.

5.2 Espectroscopia de Fluorescéncia 2D

A primeira técnica espectrométrica utilizada consiste na espectroscopia de
fluorescéncia bidimentsional. Os espectros de fluorescéncia das amostras diesel foram
medidos com uso do equipamento HORIBA Fluoromax®-4, equipado com lampada de
xendnio de 150 W e range de emissdo e excitacdo entre 200 nm — 950 nm. O
equipamento consiste basicamente de uma fonte de excitagao, dois monocromadores
para selecdao de comprimento de onda, um de excitagdo e outro de emissdao e mdédulo de
amostragem com detector de referéncia e um detector de emissao. A coleta foi realizada
com o uso de fibra dtica, onde as amostras foram acondicionadas em frascos de vidro e
inseridas em uma camara escura com entrada para a fibra ética, ilustrada na Figura 5.3. O
uso desta metodologia com fibra 6tica e camara escura foi proposta no trabalho de
conclusdo de curso de Alves (2012) o qual conclui que o uso de vidro ao invés de quartzo
resulta em uma redugdo na intensidade de fluorescéncia e um leve deslocamento da
posicao dos picos de fluorescéncia.

Inicialmente, todas as amostras foram ambientadas a 25°C com uso de banho
termostdtico, visando eliminar a influéncia da temperatura sobre os espectros de
fluorescéncia.
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Figura 5.3: Equipamentos utilizados para a coleta dos espectros de fluorescéncia das
amostras de diesel: (a) espectrometro HORIBA Fluoromax®-4, com o mdédulo para fibra
oOtica; (b) cdmara escura e (c) frasco utilizado para acondicionamento e medi¢do das
amostras. Fonte: Ranzan, L. (2014).

As amostras foram excitadas com comprimentos de onda variando entre 260 nm e
600 nm, com incremento de 10 nm. A emissdo por sua vez foi avaliada entre os
comprimentos de onda de 290 nm a 850 nm, com 0 mesmo incremento.

Assim, cada espectro de fluorescéncia conta com 1904 pares de fluorescéncia
correspondentes a intensidade de fluorescéncia atribuida ao par Excitacdo/Emissdo,
distribuidos em uma matriz tridimensional onde os eixos x, y e z sdo respectivamente:
comprimento de onda de emissdo (Aem), comprimento de onda de excitacdo (Aex), e a
intensidade de fluorescéncia. A Figura 5.4 apresenta um espectro por fluorescéncia tipico
para uma amostra de diesel HDT.
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Figura 5.4: Espectro de fluorescéncia tipico de uma amostra de diesel HDT.



68 Caracterizacao do Diesel combinando técnicas espectrométricas — Avaliacao
Preliminar

5.3 Espectroscopia de Infravermelho Proximo (NIR)

A segunda técnica espectrométrica utilizada consiste na espectroscopia de
infravermelho préximo, ou NIR. Os espectros das amostras de diesel foram medidos com
uso do equipamento PerkinElmer Frontier FT-IR/FT-NIR, equipado com uma lampada
halégena de quartzo que emite radicdes na regido do ultravioleta, luz visivel e,
majoritariamente, do infravermelho, abrangendo o intervalo de 10000 - 4000 cm™. O
equipamento consiste basicamente da fonte luminosa, de um detector e de um prisma de
dispersao. As medidas foram realizadas utilizando-se um acessério denominado Near
Infrared Reflectance Acessory (NIRA), também da PerkinElmer, que realiza as medicbes
por reflectancia (Figura 5.5a).

As amostras foram acondicionadas em uma placa de vidro e postas em contato com a
base de uma peca hexagonal de aluminio, conforme ilustrado na Figura 5.10b. Esse item
metalico, chamado de difusor, além de garantir que as amostras liquidas formem um
filme com espessura uniforme, reflete o feixe de luz, o que aumenta o caminho do
mesmo através da amostra. O detalhe de posicionamento da amostra no equipamento
pode ser visto na Figura 5.10c.

a)

Figura 5.5: Equipamentos utilizados para a coleta dos espectros de NIR das amostras
de diesel: (a) Acessério NIRA; (b) Placa de vidro e acessério metalico difusor de feixes; (c)
Detalhe de posicionamento do conjunto amostral (placa + amostra + difusor) no acessério
NIRA.

Os espectros foram coletados com uma diferenca de 2 cm™ entre cada ponto,
gerando assim uma matriz de dados com 3001 colunas que correspondem a absorbancia
da amostra em cada comprimento de onda. Cabe salientar que os espectros obtidos
foram corrigidos subtraindo-se o espectro devido a presenca do difusor. A Figura 5.10
apresenta um espectro de NIR tipico para uma amostra de diesel HDT.
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Figura 5.6: Espectro de infravermelho préximo tipico de uma amostra de diesel HDT.

5.4 Avaliacao do conteudo de enxofre

A primeira etapa para avaliar o conteudo de enxofre nas amostras de diesel consistiu
na determinacdo do tamanho do modelo a ser construido pelos algoritmos modificados.
Para isso, foi necessario analisar separadamente cada conjunto de dados de
espectroscopia, realizando-se uma andlise PCA para cada um. A Figura 5.7 mostra a
variabilidade de dados explicada em fun¢do do nimero de componentes principais para
cada espectroscopia. Com base nessa figura, percebe-se que a utilizacdo de dois ou cinco
componentes principais explica praticamente a mesma variabilidade dos seus respectivos
dados. Assim, buscando uma equivaléncia de peso entre as duas espectroscopias, um
menor tempo computacional e um modelo mais simplificado, optou-se por utilizar dois
componentes espectrais provenientes de cada espectroscopia. Com isso, busca-se um
modelo com quatro preditores no total.

Uma vez determinado o tamanho do modelo, cada uma das 28 versdes do ACO
(Tabela 3.1) avaliou 100 vezes o conjunto total de dados de calibracdo, escolhendo, em
cada avaliagdo, um modelo formado por dois componentes da matriz de fluorescéncia e
dois componentes da matriz de NIR. Cada avaliacao utilizou cinquenta ciclos de cem
formigas no algoritmo e todos os modelos envolvidos na busca foram obtidos pelo
método de minimos quadrados.
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Figura 5.7: Comparagdo entre a variabilidade explicada de cada espectroscopia em fung¢ao
do numero de componentes principais.

5.4.1 Discussdo dos Resultados

Todos esses modelos gerados foram entdo aplicados ao conjunto de dados de teste,
sendo computados seus valores de RMSEP. Devido a extensdo dos dados, ndo foi
realizada a busca exaustiva, sendo considerado como referéncia o valor minimo
encontrado para esse erro, igual a 8.4 ppm.

Inicialmente, foram comparados o numero de replicagdes em que cada versiao
encontrou um valor préoximo ao minimo de referéncia, e o resultado pode ser visto na
Figura 5.8. Percebe-se que a versdao 4 encontrou 0os menores erros mais vezes, seguido
pelas versdes 21 e 28, enquanto a versdo 1 (padrdo) forneceu um dos piores resultados.
No entanto, considerando que cada versdo realizou 100 replicagdes, conclui-se que
nenhum deles pode ser considerado satisfatério no que se refere a reprodutibilidade,
pois, no melhor caso, apenas 5 replicagdes tiveram um erro menor que 110% o erro
minimo de referéncia. A meta é que esse valor seja o mais proximo possivel do total de
replicagdes realizadas.

Para avaliar a qualidade dos modelos obtidos, também é interessante determinar o
ponto de corte dos erros que abrange a maioria das replicagdes. Neste caso, optou-se por
analisar o 902 percentil dos erros de teste dos modelos gerados por cada versdo, cujos
valores sdo mostrados na Figura 5.9. Esta figura apresenta também o valor de RMSEP
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encontrado pelo modelo construido por Regressdo de Componentes Principais (PCR),
dado pela linha continua. Este modelo PCR é formado pelos dois primeiros componentes
principais da matriz de dados de fluorescéncia bidimensional e os dois primeiros
componentes principais da matriz de dados de NIR, resultando assim em um modelo com
tamanho k=4.
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Figura 5.8: Percentual de replicacdes que cada par de critérios obteve um modelo com
RMSEP menor ou igual a 110% o erro minimo encontrado na fase teste.
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Figura 5.9: Valor do RMSEP, em ppm de enxofre, capaz de abranger 90% das replicagdes
de cada versao (azul), e valor do RMSEP encontrado pelo modelo obtido por PCR
(vermelho).

Despreende-se da Figura 5.9 que os modelos gerados utilizando-se a versdo 28
forneceram os menores valores de RMSEP quando aplicados a um novo conjunto de
dados. Ainda, a versao 1, considerado como o ACO padrao, apresentou um dos valores
mais altos de 902 percentil, mostrando que algumas modificacdes no algoritmo foram, de
fato, eficientes. Considerando, no entanto, a ordem de grandeza dos dados de saida, cuja
média é 101 ppm, conclui-se que todas as versdes fornecem erros baixos de predicdo.
Além disso, quando comparados ao erro de predicdo do modelo obtido por PCR, todas as
versGes apresentaram um valor menor em 90% de suas replica¢des. Isso demonstra a
melhoria de predicdo devido a utilizacdo de componentes espectrais puros em
detrimento de toda matriz espectral para construcdao de modelos.

Ainda pela Figura 5.9, percebe-se uma alternancia entre os picos maiores e menores.
Visto que isso se da, sobretudo, devido as modificagbes no algoritmo que cada versao
representa, convém analisar a influéncia dos dois critérios modificados. Assim, a Figura
5.11 apresenta a soma dos valores de 902 percentil dos erros encontrados pelas versdess
que utilizam o mesmo C1 e a Figura 5.10 apresenta a soma dos valores de 902 percentil
dos erros encontrados pelas versdes que utilizam o mesmo C2.

No que diz respeito a predicdo do conteiudo de enxofre, os modelos gerados pela
utilizacdo do SSE na atualizacdo das trilhas de feromoénio apresentaram o pior resultado,
sendo responsaveis pelos maiores erros encontrados. Por outro lado, o uso do logaritmo
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de R, apresentou os menores erros de predicdo, mesmo sendo uma métrica de avaliagdo
global de modelos. De fato, nesta andlise, aquelas métricas consideradas melhores para
otimizacdo (LCI, Teste t, Teste F) ndo mostraram os melhores resultados quando aplicadas
a tarefa de predicdo de enxofre.
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Figura 5.10: Influéncia de C1: soma dos valores de 902 percentil dos erros de predicdo
encontrados pelas 4 versdes que utilizam o mesmo critério de atualizacdo de trilha.

Quanto a influécia dos critérios de selecdo de modelos, os modelos gerados pela
utilizacdo do SSE/R,? apresentaram o pior resultado, sendo responsdveis pelos maiores
erros encontrados, o que vai ao encontro do resultado obtido pelos estudos de caso
discutidos anteriormente. Por outro lado, o uso da relagdo SSE/RR apresentou modelos
com os menores erros de predicdo. Convém ressaltar também que, pelas duas ultimas
figuras, conclui-se que o ACO padrdo (versao 1) utiliza o pior critério C1 e o segundo pior
critério C2 na busca pelo melhor modelo.

Por ultimo, é feita uma andlise boxplot do conjunto de erros de predicdo das 28
versdes, o que fornece uma informagao mais aprofundada sobre a distribuicdo dos erros
encontrados por cada versao. Neste tipo de grafico, esta distribuicdo é representada por
trés elementos: a caixa delimitada pelo 252 percentil na base inferior e 752 percentil na
base superior, abrangendo 50% dos valores centrais encontrados e segmentada por uma
linha indicativa da média; os whiskers, ou bigodes, prolongamentos representados por
linhas tracejadas que unem a base inferior e superior da caixa ao menor e maior
elemento nao considerado outlier, respectivamente; e os outliers, representados por
pontos que indicam valores distantes das bases da caixa por um fator de 1.5 vezes o
tamanho da mesma. No contexto deste trabalho, este Ultimo elemento é de suma
importancia para a avaliagdo do menor erro encontrado por cada versao. Para mais
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informacdes a respeito do boxplot e sua interpretacdo, consultar Walpole et al.(2012) ou
Braga (2010).
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Figura 5.11: Influéncia de C2: soma dos valores de 902 percentil dos erros de predicao
encontrados pelas 7 versdes que utilizam o mesmo critério de selecdo de modelos.

Assim, a Figura 5.12 mostra que, por exemplo, os erros encontrados pela versdao24
encontram-se bastante concentrados na regido de 11 ppm, pois a caixa e o0s
prolongamentos sdo bastante estreitos em torno desse valor. Por outro lado, a versdao 17
apresentou uma dispersdo maior dos erros de predicdo, representada pela caixa
alongada.

Percebe-se também pela Figura 5.12 que a versao 1, que representa o ACO padrao,
apresentou uma caixa relativamente “alta” e alongada quando comparado a algumas
versGes propostas neste trabalho, tais como o 12, 16, 20 e 28. Este ultimo, em especial,
além de apresentar o erro minimo global também apresenta uma caixa posicionada em
valores mais baixos de RMSEP, ainda que razoavelmente alongada. Além disso, é
interessante evidenciar que todas as versdess encontraram um erro de predigdo menor
que o modelo obtido por PCR (linha horizontal vermelha no valor 11.4 ppm) em
praticamente todas as suas replicagdes.
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Figura 5.12: Boxplot do conjunto de valores de RMSEP encontrados pelos modelos gerados por cada combinacdo de critérios (C1, C2).
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Além da medicdo da reprodutibilidade das versGes, ou seja, sua capacidade de
encontrar modelos com os menores erros num determinado numero de replicagoes, é
importante também definir a qualidade do modelo formado pelos componentes
espectrais escolhidos com mais frequéncia por cada versao. Dessa forma, pode-se avaliar
se determinada combinacdo de critérios é capaz de gerar um bom modelo com base nos
preditores mais frequentemente escolhidos quando o numero de replicacdes tende ao
infinito. Isso também permite associar cada combinac¢do a um Unico modelo de predicédo,
o que facilita a andlise. O resultado é apresentado na Figura 5.13.
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Figura 5.13: Valor do RMSEP, em ppm de enxofre, encontrado pelo modelo formado
pelos componentes mais frequentes de cada combinagdo de critérios (azul), e valor
encontrado pelo modelo obtido por PCR (vermelho).

De acordo com a Figura 5.13, os componentes encontrados com mais frequéncia pela
versdao 3 foram os que resultaram no modelo com o menor erro de predigdo. Assim,
mesmo ndo tendo encontrado o erro minimo isoladamente em nenhuma de suas
replicagdes, conforme visto anteriormente na Figura 5.8, a tendéncia desta versao do
ACO é escolher os melhores componentes espectrais ao longo do todas as replicacdes. No
entanto, cabe salientar que, embora tenham fornecidos valores baixos de RMSEP,
nenhuma das versdes foi capaz de formar, com seus componentes mais frequentes, o
modelo que gerou o erro minimo encontrado, igual a 8.4 ppm. Mesmo assim, percebe-se
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que a utilizacdo de qualquer um deles ja representa um avanco frente ao uso da
regressao PCR, que utiliza toda a matriz espectral para gerar o modelo.

A Ultima analise que deve ser feita a fim de responder todas as perguntas propostas
para este trabalho é a comparacao dos resultados obtidos pelo uso das duas técnicas de
espectroscopia frente aqueles obtidos utilizando-se apenas a espectroscopia de
fluorescéncia, expostos na Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Pares de fluorescéncia selecionados por PSCM e valores dos erros de predi¢do
dos modelos para Diesel HDT. Fonte: Adaptado de Ranzan, L. (2014)

Numero de P Seleci d Diesel HDT
pares ares selecionados RMSEP
1 Ex450/Em460 8,5479
2 Ex410/Em470 Ex450/EmS510 9,9454
3 ExS70/Em820 Ex450/Em490  Ex410/Em470 11,0114
4 Ex390/Em450 Ex300/Em350  Ex420/Em460  Ex450/Em480 8,9740
5 Ex450/Em490 Ex330/EmB40 Ex410/Em460  Ex410/Em620  Ex320/Em350 8,9351
[} Ex330/Em470 Ex440/Em600  Ex430/Em470  Ex450/Em460 Ex270/Em810 Ex510/Em660 7,0648
7 Ex320/Em500 Ex410/Em520  Ex340/Em550  Ex450/Em460 Ex370/Em380 Ex280/EmS550 Ex310/Em350 9,1334
8 Ex350/Em380  Ex430/Em490 Ex490/Em640  Ex450/Em460  Ex380/Em390 Ex470/EmS00 Ex410/Em780 Ex410/Em470 8,4292

Os resultados mostrados na Tabela 5.1 foram retirados do trabalho de Ranzan, L. (2014),
no qual foram utilizadas 51 amostras de diesel HDT, sendo que 45 sdo as mesmas
utilizadas no presente trabalho. Além disso, os modelos foram construidos através do
PSCM, que utiliza o ACO padrao (versdo 1) para selecdo dos pares de fluorescéncia e
regressao multilinear para constru¢ao dos modelos, variando-se o tamanho do modelo de
1 a 8 pares de fluorescéncia. Ndo é especificado, porém, nem o nimero de ciclos nem o
numero de formigas utilizadas no algoritmo.

Pode-se observar que, utilizando apenas dois componentes do espectro de
fluorescéncia, o menor erro encontrado foi de 9.94 ppm. Em associacdo com o espectro
de NIR e utilizando a versao 1 foi possivel obter um modelo com erro minimo de 9,26
ppm, um valor 7% menor. No entanto, utilizando-se 4 componentes do espectro de
fluorescéncia, formando assim um modelo do mesmo tamanho que o aqui proposto, o
erro minimo encontrado foi igual a 8,97 ppm, um valor 3% menor que o encontrado
substituindo-se dois pares de fluorescéncia por dois componentes do espectro NIR. Isso
sugere que, para essa faixa de concentragdo de enxofre, o espectro de fluorescéncia
fornece mais informacdes que o espectro de infravermelho préximo. No entanto, o
trabalho de Cramer (2009) mostra que, para altas concentracdes, o espectro NIR tende a
fornecer informagdes bastante relevantes, sendo inclusive utilizado para a construgao de
modelos capazes de predizer concentracdes de enxofre menores que 3,7 ppb.



Capitulo 6 — Conclusdes e Trabalhos
Futuros

Este trabalho teve como principal objetivo a proposta de diferentes versdes de
selecdo de varidveis com base no algoritmo ACO, modificando-se os critérios utilizados
em duas de suas principais etapas: a atualizacdo da trilha de feroménios (C1) e a selecdo
de modelos (C2). Foram implementados sete critérios C1 e quatro critérios C2, gerando,
no total, 28 tipos de algoritmo ACO. Essas 28 versdes foram comparadas a partir de dois
estudos de caso, um utilizando-se espectroscopia de fluorescéncia para predicio do
conteudo de biomassa em ambiente fermentativo e outro utilizando-se espectroscopia
NIR para a predigdao do conteudo de proteina em amostras de farinha.

Em relacdo a versdo ACO padrdo, sugerido por Ranzan, C. (2014) , as modificacGes
realizadas forneceram resultados diferentes no que diz respeito a capacidade de
otimizagao e predicao de varidveis. Tanto a alteracao do critério de atualizagao de trilhas
como do critério de selecdo de modelos modificaram a qualidade do algoritmo inicial,
embora o segundo critério pareca ter uma influéncia bem menor sobre o aspecto
otimizador. Em todo caso, a utilizacdo da razao SSE/Ra2 resulta num algoritmo que
encontrou o minimo (global ou local, dependendo do estudo de caso) com menor
frequéncia.

Ainda, de acordo com o primeiro estudo de caso, os melhores método de otimizacao
foram aqueles que utilizaram o tamanho do intervalo de confianga como critério para
atualizagao de trilhas, em especial a versao 17, que utiliza o erro SSE como critério de
selecdo de modelos. O segundo estudo divergiu do primeiro no sentido de ter indicado a
utilizacdo do teste t como melhor critério C1. No entanto, em ambos os casos as melhores
versdes apontados utilizam métricas de avaliagdo individual dos componentes do modelo
como C1. Assim, percebe-se que, de forma geral, a utilizacdo deste tipo de métrica tende
a fornecer melhores resultados de otimizagdo que o uso de métricas de avaliagdo global
de modelos.

Os estudos de caso apresentaram diferentes combinagdes 6timas de métricas, o que
indica que a melhor versdao depende fortemente do conjunto de dados em andlise. No
entanto, as melhores versdes tendem a ser aquelas que utilizam métricas de avaliacdo
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das varidveis que compdem o modelo, ou seja, o tamanho do intervalo de confianca, o
teste t ou o teste F para atualizacdo da trilha de feromdnios (versdes 17 a 28).

No que diz respeito a construcdo de modelos preditivos, todos as combinacdes de
critério encontraram modelos com erros relativamente baixos de predicdo nos dois
estudos. Ainda assim, conforme dito anteriormente, os erros menores estao também
associados as versdes que utilizam métricas de avaliacdo individual (versées 17 a 28).

Além disso, em todas as analises feitas, a maioria das novas versdes propostas
forneceu resultados melhores que a versdo 1, considerada o ACO padrdo. A diferenca
entre os resultados, no entanto, depende novamente do conjunto de dados utilizado.
Além disso, essa superioridade dos algoritmos ACO modificados é mais evidente no que
diz respeito a capacidade de otimizacdo do que de constru¢do de modelos preditivos.

As conclusdes referentes a aplicabilidade das versGes na caracterizacdo de
combustiveis podem ser retiradas do capitulo 5. Nele, a qualidade de cada versao na
predicdo de enxofre em diesel foi analisada sob dois aspectos, um referente a
reprodutibilidade, ou seja, a capacidade de encontrar modelos com baixos RMSEP na
grande maioria das replicagdes, e outro referente a construgao de um bom modelo a
partir dos componentes selecionados com mais frequéncia. Em questdo de
reprodutibilidade, a versdo 28, que utiliza o teste F como C1 e a relagdo SSE/RR como C2,
apresentou melhores resultados, encontrando em 90% dos modelos erros de predicao
menores que 10,6 ppm. Em relagdo ao modelo formado pelos elementos espectrais mais
frequentes, embora todas as versdes tenham gerado erros baixos e menores que o
modelo construido por PCR, a versio 3 (SSE como C1 e SSE*|log R,”| como C2) mostrou-
se levemente superior, com um RMSEP de 10 ppm.

Finalmente, utilizando-se 4 pares de fluorescéncia os componentes mais frequentes
selecionados pela versao 1 resultaram em um modelo com um RMSEP igual a 8,97 ppm.
No entanto, ao introduzir dados de espectroscopia NIR, de forma a substituir dois
componentes de fluorescéncia no modelo, o erro de predigdo sobe para 9,26 ppm. Assim,
comparando os resultados encontrados pela versao 1 utilizando-se os dois conjuntos de
dados espectrais frente ao uso de apenas componentes espectrais de fluorescéncia,
conclui-se que, para um modelo de tamanho igual a 4, a insercdo da espectroscopia de
NIR prejudicou a predi¢gao do modelo formado.

Assim, o presente trabalho atingiu todos objetivos a que se propds. Para trabalhos
futuros, sugere-se estudar o uso de outras métricas como critérios de atualizacdo de
trilha e selecdao de modelos, bem como mesclar essas diferentes métricas dentro de um
mesmo algoritmo e utilizar tazas de convergéncia de resultados como métrica de parada
dos algoritmos. Além disso, aplicar essas versdes do ACO ao espectro NIR e ao espectro
de fluorescéncia separadamente para predicdo de diferentes concentragdes de enxofre
pode evidenciar se a melhor espectroscopia depende da regidao de concentragdo. As
predicdes de outras propriedades além do conteudo de enxofre podem ser estudadas
utilizando-se as versbes propostas, a fim de verificar sua aplicabilidade ideal na tarefa de
caracterizacdo de combustiveis. Por ultimo, pode-se estudar a possibilidade de
construcdo de modelos nao-lineares dentro do algoritmo, capazes de oferecer melhor
ajuste aos dados.
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Anexo |I-Especificago

Anexos

es brasileiras para oleo

diesel rodoviario. Fonte: Resolugao ANP 50

(2011).
CARACTERISTICA (1) UNIDADE LINMITE METODO
TIPOAeB ABMNT NEIRI ASTM/EM
s10 [ss50(2)] ss500 |sS1800(3)
Aspecto - Limpido e isento de impurezas 14954 (4) D4176
-4
Cor - -5 | s | - -
Cor ASTM, max. - 3,0(8) 14483 01500
DE045
Teor de biodiesel (9) % volume -10 15568 EM 14078
Enxofre total, masx malka 10 50 - - - D2622
-24 - D5453
- D7220
- D7212(11)
- 500 1800 - D2622
14533 D4294
- D5453
D7220
Massa especifica a 20°C kg/m® 820 a850(12) |820a 865|820 a 880 7148 D298
14065 04052
Ponto de fulgor, min. C 38 7a74 D56
14598 Da3
- 03828
Viscosidade a 40°C mm=s 20a45 20as50 10441 D445
Destilacdo
10% wvol., recuperados, o 180 Anotar 9619 Da6
(min.)
50% wvol., recuperados 2450a 2450 a 3100
295,0
85% vol., recuperados, max - 360 370
90% wvol., recuperados - 360,0 Anotar
(max.)
95% vol., recuperados, max 370 -
Ponto de entupimento de filtro a frio, max. °C -13 14747 DGE371
Miumero de cetano, min. ou - 43 46 42 (14) - DE13
Mimero de cetano derivado - DGea90
(NCD), min. - D7170
Residuo de carbono Ramsbottom no residuc dos % massa 0,25 14318 D524
10% finais da destilacio, max.
Cinzas, max. % massa 0,01 9542 D452
Corrosividade ao cobre, 2h a 50°C, max. - 1 14359 D130
Teor de agua (15), max. malkg 200 Anotar 500 - DE304
EM 150
12937
Contaminacio total (15) malkg 24 (max.)| Anotar - - - EM 12662
Agua e sedimentos, max. (18) % volume 0,05 - Dz2708
Hidrocarbonetos policiclicos aromaticos, max. (17) | % massa 11 Anotar - - - D5186
-18
DE591 (18)
EM 12916
-18
Estabilidade & oxidacdo (17), max. magM100mL 25 Anotar - - - D2274 (19)
D5304
Indice de neutralizacio mg KOH/g Anotar - - 14248 Dar4
Lubricidade, max. Hm -20 - - D 6074
150
12156
Condutividade elétrica, min. pSim 25 25 Anotar - D2624
-21 (21)(22) -23 - D4308




Apéndices

Apéndice |- Implementa¢ao da fung¢ao “acow” em
Matlab.

function [combmin,erromin,parmin,iteracoes,trail] =
acow (Vdata, Sdata,nw,niter,nform, feromon, criterio, funcao, ro,model, Q, taul, s
elecao)

n = size(Sdata,2);

if nargin <= 1 || isempty(Vdata) || isempty(Sdata)
error ('Verificar as entradas')
return

end

if nargin ==

nw = 3;
niter = 50;
nform = 100;
feromon = 0;
criterio =[0,07];
funcao = 'linajust';
ro = 0.5;
model = 'Modelo lin';
Q = 100;
taul = le-6;
selecao = 1;

end

if nargin ==
niter = 50;
nform = 100;
feromon = 0;
criterio =[0,01];
funcao = 'linajust';
ro = 0.5;
model = 'Modelo lin';
Q = 100;
taul = le-6;
selecao = 1;

end

if nargin ==
nform = 100;

feromon = 0;
criterio =[0,0];
funcao = 'linajust';
ro = 0.5;
model = 'Modelo lin';
Q = 100;
taul = le-6;
selecao = 1;

end

if nargin ==
feromon = 0;
criterio =[0,07];



funcao = 'linajust';

ro = 0.5;
model = 'Modelo lin';
Q = 100;
taul = le-6;
selecao = 1;

end

if nargin == 6
criterio =[0,0];
funcao = 'linajust';
ro = 0.5;
model = 'Modelo lin';
Q = 100;
taul = le-6;
selecao = 1;

end

if nargin ==

funcao = 'linajust';
ro = 0.5;
model = 'Modelo lin';
Q = 100;
taul = le-6;
selecao = 1;

end

if nargin ==

ro = 0.5;
model = 'Modelo lin';
Q = 100;
taul = le-6;
selecao = 1;

end

if nargin == 9
model = 'Modelo lin';
Q = 100;
taul = le-6;
selecao = 1;

end

if nargin == 10
Q = 100;
taul = le-6;
selecao = 1;

end

if nargin == 11
taul = le-6;
selecao = 1;

end

if nargin == 12
selecao = 1;

end

if isempty (funcao)

funcao = 'linajust';
end
if isempty(niter)

niter = 50;

end



if isempty (nform)
nform = 100;

end

if isempty(ro)
ro = 0.5;

end

if isempty (model)
model = 'Modelo lin';

end

if isempty (Q)
Q = 100;

end

if isempty (taul)
taul = le-6;

end

if isempty(selecao)
selecao = 1;

end

if isempty (nw)
nw = 3;

end

if isempty (feromon)
feromon = 0;

end

if isempty(criterio)
criterio = [0,07];

end

[

% implementacdo do algoritmo

tau(l,1l:n) = tau0 ; % trilha inicial

trail = [];

trail = tau;

%$Inicializando variaveis de resposta - sem otimizacao

[combmin, erromin, R2amin, logR2amin, RRmin, tmin, intervalomin, parmin, stepsmin
] = feval (funcao,Vdata, Sdata, tau,n,model, selecao,nw); % acha o erro a%

partir de uma rota aleatoria

combmin evolucao=[];
for iter=l:niter
for form = l:nform

[comb (form, :),erro(form),R2a (form), logR2a (form),RR(form), t (form, :),interv
alo(form, :),par(:, form),steps (form,:)] =
feval (funcao,Vdata, Sdata, tau,n,model, selecao,nw) ;
end
tau = tau*ro;
for form = l:nform
for i=1l:nw

switch criterio (1)

case 0; tau(comb(form,i)) = tau(comb (form,i)) +
Q/ (erro (form)) ;

case 1; tau(comb(form,i)) = tau(comb (form,i)) +
Q*R2a (form) ;

case 2; tau(comb(form,i)) = tau(comb (form,i)) +
Q/logR2a (form) ;

case 3; tau(comb (form,i)) = tau(comb (form,i)) +

Q*abs (RR(form) ) ;



case 4; tau(comb(form,i)) = tau(comb (form,i)) +
Q/ (erro (form) *intervalo (form, 1)) ;

case 5; tau(comb (form,i)) = tau(comb (form,i)) +
Q* (abs (t (form,1)))/ (erro(form)) ;
case 6; tau(comb(form,i)) = tau(comb (form,i)) +
Q* (steps (form, 1)) ;
end

end

if feromon ==
trail = [trail; tau]l;
else
trail = tau;
end

end

switch criterio(2)

case 0;
if min(erro) < erromin
[erromin, ind] = min (erro);
combmin = comb (ind, :);
parmin = par(:,ind);
tmin = t(ind, :);

intervalomin=intervalo (ind, :);

iteracoes=iter;

logR2amin=1logR2a (ind) ;

caseO0=[R2a(ind) erromin iter ind];
end

case 1
varsel=erro./R2a;
if min(varsel)<(erromin./R2amin) ;
[varsel, ind]=min (varsel) ;

erromin = erro(ind) ;
combmin = comb(ind, :);
parmin = par(:,ind);
tmin = t(ind, :);

intervalomin=intervalo (ind, :) ;
iteracoes=iter;
logR2amin=1logR2a (ind) ;
casel=[R2a(ind) erromin iter ind];

end;

case 2

varsel=erro.*logR2a;

if min(varsel) < (erromin*logR2amin)
[vsmin, ind] = min (varsel);
erromin=erro (ind) ;
combmin = comb (ind, :);
parmin = par(:,ind);
logR2amin=1logR2a (ind) ;
iteracoes=iter;
case?2 = [R2a(ind), erro(ind), iter, ind];

end;

case 3

varsel=erro./abs (RR) ;

if min (varsel) < (erromin./abs (RRmin))
[vsmin, ind] = min (varsel);
RRmin=RR (ind) ;
erromin=erro (ind) ;



combmin = comb (ind, :);
parmin = par(:,ind);
logR2amin=1logR2a (ind) ;
iteracoes=iter;
case3 = [R2a(ind), erro(ind), iter, ind];
end;
end;

end;



Apéndice Il- Implementa¢ao da fung¢ao “linajust”
em Matlab.

function [listav,erro,R2a,logR2a,RR,t,intervalo,par,steps] =
linajust (Vdata, Sdata, tau,n,model, sorteio, nw)

listanv = 1l:n;

listav = [];

lista(l) = ceil (n*rand(l)):;
listav = lista(l);
deltaf=-1;

R=corrcoef (Sdata) ;
retirar=[];

for i=l:size(lista, 2)

listanv = remc(listanv,lista(i));
end
erro = 0;

for 1 = size(lista,2)+1l:nw
for j = l:length(listanv)
p(j) = tau(listanv(j)):
if isnan(p(j)):;
p(J)=0;
end
end
switch sorteio
case 1
p = p./sum(p);
fatia(l) = 0;
for k = 2:n-1i+2
fatia(k) = fatia(k-1) + p(k-1);
end

pcs = find(fatia>rand(1l));
iterations=0;
while numel (pcs)==0 && iterations<5
pcs = find(fatia>rand(1l));
iterations=iterations+1;
end

pc = listanv(pcs(l) - 1);
case 0
npcs = find(p == max(p));
pc = listanv (npcs(1l));
otherwise
error ('Informe corretamente a selecao!')
break
end
listav (i) = pc;
listanv = remc(listanv, find(listanv == listav(i))):;

clear p fatia
end

switch model
case 'Modelo lin'



[erro,R2a,logR2a,RR, t,intervalo, par,ajt,R2,RMSEP, X, SST]=Modelo lin (Vdata,
Sdata, listav) ;
X step=Sdata(:,listav);

p=nw; j=nw-1;n=size(Vdata,l);alfa=0.05;
for i=1:nw
listav_sub= remc(listav,i);
[erro _sub]=Modelo lin(Vdata,Sdata,listav_sub);
F(i)=((erro_sub-erro)/(p-j))/ (erro/ (n-p-1));
if F(i)> finv(l-alfa,p-j,n-p-1);
decisao (i) =1;

else

decisao (i)=0;

end;
s(1)=F (i) *decisao (1) ;
end;

ss=s./erro;
steps=s./erro;
otherwise
error ('Informe corretamente o modelo a ser usado!')
return
end



Apéndice Ill- Implementagcao da fung¢do
“Modelo_lin” em Matlab.

function
[erro,R2a,logR2a,RR, t,intervalo, par,ajt,R2,RMSEP, X, SST]=Modelo lin (Vdata,
Sdata,wl,par)

o

oe

o° oP
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Este modelo é estruturado de forma linear e correlaciona as variaveis
independentemente.

ENTRADAS
Vdata: Vetores coluna em variaveis de estado
Sdata: Matrix de dados espectrais
wl: Vetor com a possicao das variaveis independentes. Repare que
esta possicao é relativa a matriz apenas de variaveis

ndependentes!

Nesta matriz nao entra o padrao avaliado!!
SAIDAS
erro: Somatorio dos erros entre o padrao e a predicao
par: Parametros ajustados no modelo
ajt: Vetor de predicao
R2: Indice de correlacao ao quadrado entre padrao e predicao
RMSEP: Raiz quadrada das diferencas medias

ybar=mean (Vdata); % Media da variavel de interesse
A}

SST= (Vdata-ybar)

*(Vdata-ybar); % Soma dos quadrados totais

n=size (Vdata,l); $%Numero de amostras

k=length(wl); %Tamanho do modelo

nw=length(wl); %Tamanho do modelo

bj0=0; %Hipdtese nula (coeficiente n&o significativo)

Q

°

Normalizando Variaveis de estado:

norm=[];
for i=l:size (Vdata, 2)
norm = [norm Vdata(:,1i)./max(Vdata(:,1))];
end
X=[Sdata(:,wl) ones(size(Sdata,l),1)]; %$Matriz de entradas

c=inv (X'*X) ;

if size(Vdata,2)>1

$ MIMO
if nargin ==
erro=0;
for i=l:size (Vdata, 2)
par(:,1i) = inv(X'*X)*X'"*norm(:,1i);
ajt(:,1) = X*par(:,1);
E = ajt(:,1) - norm(:,i);
erro = erro + E'*E;
RMSEP (i) = sqrt(E'*E/size(Vdata,1l));
RHO = corrcoef (norm(:,1i),ajt(:,1));
R2 (1) = RHO(1,2)"2;
end
end
if nargin == 4
if length(wl)+1l ~= size(par,1l) || size(Vdata,2) ~= size(par,2)
error ('Entre vetores de parametros e de Variaveis corretos!')
return
end

for i=1l:size (Vdata, 2)
ajt(:,1) = X*par(:,1);



E = ajt(:,1) - norm(:,1);

erro (i) = E'*E;
RMSEP (i) = sqrt(erro(i)/size(Vdata,1l));
$ R?
SQT = norm(:,1i)-mean (norm(:,1));% Usa dados da medicao
SQT = SQT'*SQT; % Usa dados da medicao
R2 (1) = 1-(erro (1) /SQT);
end
end
else
$MISO
if nargin == 3
par = inv (X'*X)*X'*Vdata;
ajt = X*par;
E = ajt - Vdata;
$ SSE
erro = E'*E;
RMSEP = sqgrt(erro/size(Vdata,1l));
RHO = corrcoef (Vdata,ajt);
R2 = RHO(1,2)"2;
end

if nargin ==
if length(wl)+1 ~= length (par)
error ('Entre vetores de parametros e de Variaveis corretos!')

return
end
ajt = X*par';
E = ajt - Vdata;

erro= E'*E;

R2a=1-(erro/ (n-k-1))/(SST/ (n-1));
logR2a=abs (log (R2a)) ;

RMSEP = sqgrt(erro/size(Vdata,1l));

$ R?
RHO = corrcoef (Vdata,ajt);
R2 = RHO(1,2)"2;

end

[

% R? ajustado
R2a=1-(erro/ (n-k-1))/(SST/ (n-1)) ;

$Log R2 ajustado
logR2a=abs (log (R2a));

$R2 modificado (sugestdo Jorge - Dissertacdo Lisandra)
RR=-1og (1/(1-(1-(erro/SST))));
[R2a RR];

$Teste de hipbdtese para cada pardmetro estimado
s=sqrt (erro/ (n-k-1));

alfa=0.05; % nivel de confianca desejado



nivel de

talfa=tinv(l-alfa/2,n-k-1); % valores de t de referencia para o

confianca desejado

t=[1;
for i=1l:nw+l
t(i)=(par(i)-bj0)/(s*sqgrt(c(i,i)));
if abs(t(i))<talfa
t(i)=0;
end
end

% Tamanho do intervalo de confianca

for i=l:nw+l
intervalo(i)=2*talfa*s*sqgrt(c(i,i));

end
intervalo;

SSR=SST-erro;

end

end



