Quim. Nova, Val. 25, No. 1, 46-52, 2002.
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APLICATION OF GENETIC ALGORITHMS IN THE VARIABLE SELECTION IN MID INFRARED SPECTROSCOPY.
SIMULTANEOUS DETERMINATION OF GLUCOSE, MALTOSE AND FRUCTOSE. Genetic algorithm was used for variable
selection in simultaneous determination of mixtures of glucose, maltose and fructose by mid infrared spectroscopy. Different
models, using partial least squares (PLS) and multiple linear regression (MLR) with and without data pre-processing, were used.
Based on the results obtained, it was verified that a simpler model (multiple linear regression with variable selection by genetic
agorithm) produces results comparable to more complex methods (partial least squares). The relative errors obtained for the best
model was around 3% for the sugar determination, which is acceptable for this kind of determination.
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INTRODUCAO

Umadas primeiras aplicagBes daespectroscopianoinfravermelho
como ferramenta analitica, foi durante o periodo da segunda guerra
mundialt. Nesta ocasido, esta técnica foi usada no setor de controle
de qualidade em algumas industrias quimicas alemés. Entretanto,
este tipo de andlise foi rapidamente substituida pela cromatografia
gasosa e cromatografia liquida de dta eficiéncia (HPLC), devido ao
fato destas ferramentas de andlise viabilizarem arealizacéo de deter-
minagBes multicomponente quantitativas e qualitativas em amostras
complexas de interesse industrial de maneira mais eficiente. Estas
vantagens agregaram um alto valor a cromatogréfia, tornando-a ra-
pidamente uma ferramenta padréo de andlise para os mais diversos
tipos de andlises quimicas.

Contudo, sabia-se que o0s espectros no infravermelho armazena-
vam uma grande gama de informacfes sobre a amostra e portanto,
apresentavam um el evado potencial paraserem empregadosnosmais
diversos tipos de andlises quimicas €\ou fisicas. Entretanto, até duas
décadas atrés era praticamente impossivel extrair informagdes quan-
titativas a partir dos espectros no infravermelho. Devido a este fato,
a espectroscopia no infravermel ho restringiu-se basicamente a apli-
cagOes qudlitativas ou para reforgar hipdteses propostas sobre a es-
trutura quimica das espécies.

Nos meados dos anos oitenta, uma série de fatos nas éreas cien-
tificas e tecnoldgicas contribuiram para a inversdo deste quadro.
Dentre estes podemos destacar o desenvolvimento damicroel etronica
e apopularizagdo dos microcomputadores, que proporcionaram um
significativo avango nas andlisesinstrumentais, possi bilitando aaqui-
sicdo de maneira facil e rapida de um grande nimero de dados de
uma mesma amostra. Consegientemente, o tratamento dos dados
obtidos passou a exigir modelos mais complexos que iam aém da
tradicional calibrag&o univariada. O problema da modelagem destes
dados foi solucionado com a aplicaggo de técnicas quimiometricas?.
Portanto, a quimiometria também pode ser considerada como uma
dasfortesrazdes que contribuiram paraautilizagdo daespectroscopia
como umaferramenta de andlise em aplicacbes qualitativas e quanti-
tativas na quimica analitica.
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A crescente preocupacdo mundial com relagdo a questéo
ambiental é outro aspecto de grande relevancia que tem incentivado
0 desenvolvimento e aperfei coamento das analises espectroscopicas
no infravermelho. Estas andlises, além de fornecerem os resultados
de maneiramais rapida, ndo sdo destrutivas einvasivas, m como
nado geram subprodutos quimicos téxicos. Devido a estas vantagens,
este tipo de andlise tem sido aplicada no monitoramento em linhade
sistemas quimicosindustriais®, nadeterminacdo de glicose?, colesterol
etriglicerideos em plasma sanguineo®, no auxilio de identificacdo de
tumores em células®, no controle de qualidade’, na determinacado de
nitrogénio em plantas?, naindustriade polimeros®, no estudo dacom-
posi¢do quimica de solos'®, na adulteragdo da composi¢ao quimica
de combustiveis®, 6leos comestivels e aimentos®, etc.

Como pode-se observar, hoje em dia ha um vasto nimero de
trabalhos utilizando a espectroscopia no infravermelho em andlises
quantitativas. Entretanto, neste momento depara-se com um novo
problema: apesar da espectroscopia no infravermelho fornecer um
grande nimero de dados, parte destes ndo possuem informagdes
correlacionadas diretamente com o(s) andito(s) de interesse. 1sso
pode ocasionar distor¢des ao model o, e consequientemente a conclu-
sOes errdneas nas andlises.

Para minimizar este problematem sido utilizado diversos méto-
dos de pré-processamento®, como escalamento, utilizagdo de deri-
vadas e filtragem digital para remoc&o de ruido. Para minimizar o
ruido, varios trabalhos tém proposto o uso do filtro de média mé6-
vel, transformada de Fourier®®, transformada de Wavelet’® ou
Savitsky-Golay**. A derivada'® vem sendo empregadafrequentemente
para melhorar a defini¢do de bandas que se encontram sobrepostas
em uma mesma regido espectral e para corregdo de linha base.

Outro procedimento que vem sendo aplicado € a selegéo de vari-
avels, aqua permite eliminar os termos que ndo sdo relevantes na
modelagem. 1sso gera um sub-conjunto com o melhor nimero de
variaveis, e que apresente maior sensibilidade e linearidade para o(s)
analito(s) de interesse. Desta maneira, este procedimento minimiza
ou até mesmo elimina caracteristicas potenciais dos interferentes,
bem como néo-linearidades.

Recentemente tem-se observado uma tendéncia na aplicacdo do
algoritmo genético na selecéo de varidveisy, entretanto, vale ressal-
tar que existem outros métodos de selegdo de varidveisi®2. A prefe-
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rénciapelo algoritmo genético deve-se asuaeficiéncia, versatilidade
erobustez V.

A selecdo de varidvels permite o uso intensivo de modelos mais
simples como a regressao linear mdltipla (RLM) em calibracéo
multivariada, que até entdo, se limitava a aplicagbes onde o nimero
devariaveisindependentes eram menor ou igual ao niimero de amos-
tras. Uma explicagdo mais detalhada sobre o algoritmo genético
pode ser obtida em um artigo publicado pelo autores na revista Qui-
mica Nova®.

Neste trabalho foi realizada a determinag&o quantitativa simulté-
neade glicose, maltose e frutose em solugdo. Paratanto utilizou-sea
técnica de reflexdo atenuada (ATR), para a aquisi¢ao dos espectros
no infravermelho médio. A reflex&o total atenuada baseia-se no fe-
ndmeno da reflexdo total da radiacdo na interface de matérias com
indices de refragdo diferentes. Esta técnica é freqUentemente empre-
gada para evitar interferentes na impressdo digital do espectro de
filmes finos. Tem grande utilidade para examinar materiais densos
ou com dta absorcdo onde a transmissdo ndo é possivel?3, Este
tipo de problema é comumente verificado em situaces onde o
solvente (&gua, por exemplo) comporta-se como interferente, por
apresentar estiramentos caracteristicos namesmaregiao de absor¢do
daespécie de interesse, inviabilizando aanalise pelos métodos tradi-
cionais.

O interesse na quantificagdo destes agUcares deve-se ao fato de
que estes sd0 parte integrante e essencial do reservatério nutricional
dos animais (em animais superiores é essencia apresencade glicose
no sangue) e estrutural das plantas. Também possuem um grande
interesse industrial, visto o grande niimero de aplicactes destas es-
pécies quimicas nos mais diversos segmentos.

O objetivo deste trabalho € apresentar a potencialidade do
agoritmo genético naselecdo de variaveis em dados espectroscopicos
no infravermelho, em problemas onde os espectros dos analitos es-
tudados possuem um ato grau de similaridade. Além disso, abre a
perspectiva de poder-se construir um modelo matemético mais sim-
ples, ficiente erobusto utilizando a Regressdo Linear MUltipla. Tam-
bém pretende-se apresentar o uso de de técnicas quimiométricas na
resolucéo de problemas quimicos que até entdo apresentavam-se
insoluvéis ou extremamente complexos de serem resolvidos pelo
métodos tradicionais.

PARTE EXPERIMENTAL

A fase preliminar a preparagdo das amostras envolveu um plane-
jamento experimental 2% para determinar o melhor conjunto de va-
lores de concentragdo para a preparagdo de 64 misturas de soluces,
contendo glicose, maltose e frutose na faixa de 21,99 a28,28 gL ;
15,99a28,30gL1e9,97a16,30gL?, respectivamente. As solugdes
foram preparadas por pesagem dos aclicares em umabalancaandlitica
e posterior diluicdio em agua deonizada.

Para obter-se 0 nUmero ideal de amostras para 0 experimento,
optou-se por realizar 3 plangjamentos experimentais distintos. Inici-
amentefoi preparado um planejamento experimental com 3 niveise
trés variaveis totalizando um niimero total de 27 experimentos, con-
formeilustrado na Figura 1.

Em seguidafoi realizado um segundo planejamento naformade
um cubo menor (Figura2) contendo 14 amostras, que se encontrano
interior dos limites do primeiro cubo (Figura 1).

O terceiro plangjamento envolveu a preparagdo de mais oito
amostras, formando um terceiro cubo menor (Figura 3), o qual en-
contra-se no interior dos limites dos dois primeiros cubos (Figuras 1
e?2).

Para totalizar o nimero de 64 amostras, foram preparadas mais
15 misturas das solugdes dos aglicares de forma a eatdria dentro do
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Figura 1. Representacao do planejamento experimental completo da mistura
de Aglcares com trés variavéis e trés nivels.

26~""23

Figura 2. Representacé@o do planejamento experimental incompleto da
mistura de AgUcares, com trés variavéis e trés niveis.

Figura 3. Representacé@o do planejamento experimental incompleto da
mistura de Aglcares, com trés variavéis e dois nivels.
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limite superior (cubo maior) e limite inferior de concentragdo dos 3
analitos (cubo menor).

A aquisi¢do dos espectrosfoi realizadaem um espectrof otbmetro
deinfravermelho Nicolet 520 FT-IR, utilizando atécnicade reflexdo
total atenuada (ATR), empregando um acessorio do tipo bote com
um cristal de seleneto de zinco. Os espectros foram obtidos utilizan-
do 32 leituras por espectro; resolucdo de 2 cm?, regido de aquisicao
de 4000 a 400 cm, em uma camara purgada com nitrogénio. Foi
utilizado o ar como espectro de referéncia.

Para o desenvolvimento dos model os de calibragdo foram esco-
lhidas 24 amostras para a construgdo do modelo de calibragdo (fase
de calibragdo) e 19 amostras para a fase de selecdo das variaveis
(fase de vaidagdo). Os métodos de inteligéncia artificiais como o
algoritmo genético, exigem o uso de um terceiro grupo de amostras
(conjunto teste) que ndo tenha sido usado na etapa de selecdo das
varidveis. Isso porque durante a selecdo de variavels o agoritmo
pode sel ecionar varidveis que apresente bons resultados somente para
0 caso particular das amostras do conjunto de validagdo, ndo poden-
do ser aplicada a outras amostras. Com o uso de um terceiro conjun-
to, composto de 17 amostras nesse caso, este tipo de problema pode
ser detectado.

Parametros de Configuracéo do Algoritmo Genético

O algoritmo genético foi iniciado com uma populagdo inicia de
100 cromossomos, com um nimero de geragoes igual a 100, proba-
bilidade de cruzamento de 90%, probabilidade de mutacdo de 1%,
erro maximo para a finalizagdo do processo de 1% e nimero maxi-
mo de variaveis selecionadas igual a 10. Essa mesma configurag@o
foi executada para a selecdo de variaveis utilizando o método dos
minimos quadrados (PL S)* eregressdo linear multipla(RLM)%. Para
0 métodos dos minimos quadrados empregou-se 0 nimero de com-
ponentes principais igual a 4.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Andlise da Colecdo de Espectros das SolugBes de Aglcares e
Selecdo do Numero de Componentes Principais

Fazendo a andlise visual da colecdo de espectros dos aglcares
(Figura 4), observa-se a presenca de 4 amostras com absorbancia
superior a 0,7, que apresentam um comportamento diferenciado da
colecdo de espectros obtidos.

Realizando a andlise das componentes principaist*** PCA (Fi-
gura 5), verifica-se que as amostras com absorbancia acima de 0,7,
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Figura 4. Colecéo de espectros no infravermelho das 64 solucGes de
acUcares.
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gue s80 as amostras 2, 26, 27 e 48, podem ser consideradas como
andmalas (amostras que possuem alguma espécie de comportamen-
to diferenciado da populag&o da qual foram extraidas). O gréfico da
primeira componente principal contra a segunda componente prin-
cipal, mostra que estas amostras possuem valores de escores na se-
gunda componente principal bem superior que as demais amostras.
Isso leva a concluir que elas podem ndo pertencer a mesma popul a-
¢80 dos demai s sessenta espectros obtidos.
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Figura 5. Andlise das componentes principais das 64 amostras de aglcares.

Por precaucéo, decidiu-se excluir estas amostras do estudo de
quantificagdo dos aglcares, pois 0 comportamento diferenciado do
perfil destas amostras com rel agdo as demais sugere que estes espec-
tros tiveram algum problema na sua aguisi¢do, ou ent&o podem pos-
suir um comportamento ndo linear®. Portanto, ainclusdo destes es-
pectros pode ocasionar distor¢des no modelo de calibragdo, com-
prometendo seriamente os resultados de previsdo do modelo.

A andlise quantitativa dos agUcares envolveu a construcéo de
seis modelos de calibracdo paraavaliar efeitos como : influéncia do
pré-tratamento dos dados nos resultados de previsdo do modelo de
calibracdo e importancia do método de calibracao utilizado (PLS ou
RLM) no desempenho do modelo de calibragéo.

Inicialmente serdo apresentados os resultados obtidos pelos mo-
delos de calibragdo com a utilizagdo dos dados sem nenhum pré-trata-
mento parao PLS com e sem selecdo de variaveis e paraa RLM com
selecdo de variavéis. Posteriormente, seréio mostrados os resultados
obtidos ap6s a utilizagdo de pré-tratamento dos dados parao PL S com
esem selegdo devariavéise paraaRLM com selecdo devariavéis. No
fina uma comparagdo dos resultados obtidos sera redlizada

M odéelos dos M inimos Quadr ados Par ciais sem Pré-
Tratamento dos Dados

Um estudo prévio utilizando-se validagdo cruzada®, indicou que
0 nimero ideal das componentes principais para este conjunto de
amostras seriam quatro, pois apartir desse nimero ndo existe atera-
¢do significativano valor do erro de previsdo, conforme mostrado na
Figura 6.

Para que se possa comparar 0s resultados entre os modelos que
utilizam o método dos minimos quadrados parciais com e sem sele-
¢do de variavéis, empregou-se quatro componentes principais para
todos os model os de calibragdo. Optou-se por manter fixo o nimero
de componentes principais, devido a dificuldade de determiné-los
durante o processo de selegdo de variavels. Neste tipo de otimizago,
para obter o nimero de componentes principais ideais, seria neces-
sario realizar uma validag8o cruzada para cada cromossomo gerado,
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Figura 6. Determinagdo do Numero das Componentes Principais ideais,
utilizando validacdo cruzada.

tornando praticamente inviavel o processo, devido ao tempo reque-
rido de processamento.

A Figura 7 apresenta os erros rel ativos das determinagdes dos 3
acUcares analisados para 0 conjunto teste do modelo de calibragéo,
utilizando a regido dos espectros compreendida entre 950 a 1200
cm. Além do erro relativo, foi utilizado o erro padréo de previsdo
(SEP) como um segundo parametro paraavaliar o erro obtido duran-
te as fases de validacdo e teste do modelo construido®.
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Figura 7. Erro relativo para o conjunto teste do modelo de calibracéo,
utilizando a regido dos espectros compreendida entre 950 a 1200 cm™.

O erro padréo de previsdo (equacdo 1) é comumente emprega-
do, jaque representa um erro médio do modelo com as mesmas uni-
dades da(s) propriedade(s) estimada(s), sendo mais sensivel a pre-
sencga de amostras com erros elevados.

O erro padréo de previsdo é calculado como:

SEP = @

onde: y, éovalor real
¥, representa o valor estimado pelo modelo
n € o nimero de amostras.

A Figura 7 evidencia que o modelo de calibragdo apresentou
melhor desempenho paraa previsio da concentracdo de glicose, pois
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apenas uma das amostras possue erro relativo superior a 10% na
determinag8o deste analito.

Ainda pode-se observar nafigura 7, que o erro relativo de previ-
s30 de maltose e frutose parecem estar correl acionados de algumafor-
ma, ja que apresentam 0 MesmMo comportamento com relagdo ao erro.
Curiosamente o erro de previsio da glicose possue um comportamen-
toinverso, ou sgia, errosrel ativos positivos nas concentragBes de glicose
implicam em erros negativos nas concentragtes de maltose efrutose, e
vice versa. Pode-se associar este comportamento aalgum tipo de erro
sistemdtico detectado ou criado pelo model o de calibragéo.

Os erros padréo de previsdo encontrados para o conjunto de va-
lidacdo foram: 2,10 gL ! para a maltose, 2,67 gL* para a glicose e
1,11 gL * paraafrutose. Ja para o conjunto teste, os erros padrdo de
previsdo foram: 2,24 gL para a matose, 1,67 gL para a glicose e
1,38 gL * paraafrutose. Neste caso, observa-se que ndo existe gran-
de diferenca entre os valores do SEP calculados para o conjunto de
validag&o e teste, indicando que o modelo esta robusto.

Algoritmo Genético na Selegédo de Variaveis no M étodo dos
M inimos Quadrados Parciais sem Pré-Tratamento dos Dados

Em uma fase posterior, utilizou-se o0 algoritmo genético para se-
lecionar o melhor conjunto de varidveis parao método dos minimos
quadrados parciais. Neste estudo utilizou-se o0 espectro na faixa en-
tre 950 a 1200 cmr , sem nenhum pré-tratamento dos dados.

No final do processo de selecdo das variaveis, foi selecionado o
melhor conjunto de comprimentos de onda que minimizam o erro no
processo de validagdo do model o de calibragdo. Os seguintes nime-
rosde ondaforam selecionadas: 1036; 1038; 1051; 1062; 1109; 1117;
1118; 1120; 1148; 1168 cm™.

A Figura 8 apresenta os erros relativos para as amostras do con-
junto teste, obtidos neste caso. Apds a selecdo de variavéis, 0s erros
relativos de previsao dos trés analitos apresentam o mesmo tipo de
comportamento sistemético, observado no modelo do PLS sem sele-
¢80 de variavéis. Contudo, para este novo modelo, observou-se que
a glicose apresenta 0 mesmo tipo de comportamento que os demais
acucares.
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Figura 8. Erro relativo para o conjunto teste do modelo de calibragéo,
utilizando o algoritmo genético na selecdo de variavéis.

Este comportamento, indica que provavel mente haja uma rela-
¢ao diretaentre os erros de previsao dos trés analitos. 1sso pode estar
associado ao fato dos aglcares possuirem estruturas quimicas pare-
cidas. A glicose, matose e frutose tém espectros no infravermelho
similares, devido aos modos vibracionais do anel dos aglicares se-
rem os principais responsaveis pelo perfil dos espectros®.
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Os erros padréo de previsio para o conjunto de validago foram:
0,93 gL paraamaltose, 1,06 gL* paraaglicose e 0,66 gL paraa
frutose. Para o0 conjunto teste obteve-se 0s seguintes erros de previ-
s80: 1,45 gL para a matose, 1,26 gL para a glicose e 0,82 gL
para afrutose.

Ao comparar os resultados obtidos parao PLS com esem asele-
¢80 devariaveis, pode-se notar umamelhora significativa na estima-
tiva da concentragdo dos aglcares.

Algoritmo Genético na Selegéo de Variaveis para a Regressao
Linear Multipla sem Pré&Tratamento dos Dados

Foi realizada a quantificacdo dos agUcares utilizando-se regres-
sdo linear multipla para a modelagem. Para este modelo foram
selecionadas as seguintes variaveis. 975; 996; 1036; 1039; 1068;
1071; 1100; 1103; 1148; 1164 cm™.

A Figura9 apresenta o erro relativo paraas amostras do conjun-
to teste. Os erros padréo de previsdo encontrados para o conjunto de
validagdo foram: 0,67 gL paraamaltose, 1,06 gL paraaglicose e
0,56 gL para a frutose. Para o conjunto teste os erros padréo de
previsdo foram: 1,08 gL paraamaltose, 1,18 gL paraaglicose e
0,70 gL para a frutose. Pode-se notar que com a RLM houve uma
melhora nos resultados em relagdo ao PLS, onde observa-se erros
relativos sempre menores que 10%, assim como SEP inferiores para
os trés agucares.
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Figura 9. Erro relativo para o conjunto teste do modelo de calibragéo,
utilizando o algoritmo genético na selegdo de variavéis na regressdo linear
mltipla.

Método dos Minimos Quadrados Parciais com Pré&Tratamento
dos Dados

Nesta etapa realizou-se um pré-tratamento dos dados, para veri-
ficar se seriapossivel reduzir ou eliminar ruidos nos espectros, oriun-
dos da aquisicéo dos dados, e conseguientemente melhorar os resul-
tados de previsdo do modelo.

Como pré-tratamento dos dados utilizou-se o filtro de Savisky-
Golay e a primeira derivada®*®. Basicamente o filtro de Savisky-
Golay gjusta um polindmio a uma certa janela com um ndmero fixo
de pontos do espectro. Em seguida, hd um deslocamento de um pon-
to nesta janela, gustando-se outro polinémio (da mesma ordem), e
assim sucessivamente ocorre o deslocamento até o final do espectro.
No caso da misturas de agUcares cada janela continha 31 pontos, e
foi utilizado um polindmio de segunda ordem.

Observando os resultados das Figura 10 verifica-se certamelhora
na previsao das concentragBes dos aglcares, comparado aos mesmos

Quim. Nova

resultados obtidos sem o pré-tratamento dos dados e sem a selecdo de
varidveis. Neste caso, os erros padrdo de previsio para o conjunto de
validacdo foram 1,03 gL para a maltose, 1,05 gL para a glicose e
0,52 gL ! paraafrutose. Para o conjunto teste os erros foram 1,16 gL-
! paraamaltose, 0,86 gL paraaglicose e 0,55 gL paraafrutose.
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Figura 10. Erro relativo para o conjunto teste do modelo de calibragéo,
utilizando o método dos minimos quadrados parciais.

A diferenca significativa observada entre os resultados sem e
com pré-tratamento dos dados (antes da selegdo de varidveis) refor-
¢a a necessidade da aplicagdo de pré-tratamento dos dados quando
se utiliza um grande nimero de variavéis para a construgdo do mo-
delo de cdibragao.

Algoritmo Genético na Selegdo de Variaveis no M étodo dos
M inimos Quadrados Parciais com Pré-Tratamento dos Dados

Asvariaveis selecionadas pelo algoritmo genético a partir deum
conjunto de dados pré-tratados foram: 1002; 1055; 1066; 1121; 1125;
1141; 1165 cm®. Observa-se que estas varidveis selecionadas sdo
concordantes com as varidveis selecionadas sem o pré-tratamento
dos dados, j& que os nimeros de onda selecionados encontram-se
em regides bastante proximas. Entretanto também observa-se que
foram necessérias dlgumas variaveis amais para os dados sem o pré-
tratamento. 1sso provavelmente encontra-se relacionado a presenca
de ruido e ndo-linearidades.

Os resultados obtidos podem ser avaliados a partir da Figura 11
e dos erros padréo de previsdo que para 0 conjunto de validagdo
foram: 0,77 gL para maltose, 1,03 gL paraaglicose € 0,44 gL
para a frutose. Ja para o conjunto teste os erros foram: 0,78 gL*
para a maltose, 1,04 gL* para a glicose e 0,56 gL para a frutose.
Mais uma vez, observa-se que os erros obtidos ap6s o pré-tratamen-
to s8o menores e que com a selecdo de variavels os valores de SEP
também diminuem.

Algoritmo Genético na Selegcdo de Variaveis para a Regressao
Linear Mdltipla com Pré-Tratamento dos Dados

A Figura 12 apresenta os erros relativos obtidos ap6s utilizar o
model o construido a partir das seguintes variaveis selecionadas pelo
algoritmo genético: 973; 977; 985; 992; 1061; 1075; 1095; 1136;
1151; 1199 cm™.

Pode-se observar que neste caso obteve-se uma estimativa da
concentracdo das amostras do conjunto teste sem que nenhuma de-
las tivesse erros relativos superiores a 10%. Além disso, os erros
padréo de previsdo para o conjunto de validagdo foram: 0,69 gL
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Figura 11. Erro relativo para o conjunto teste do modelo de calibragéo,
utilizando o algoritmo genético na selecdo de variavéis no método dos
minimos quadrados parciais.
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Figura 12. Erro relativo para o conjunto teste do modelo de calibragéo,
utilizando o algoritmo genético na selecdo de variavéis para a regressio
linear maltipla.

para a maltose, 0,99 gL * para a glicose e 0,48 gL* para a frutose.
Para o conjunto teste os erros foram: 0,90 gL para a maltose,
1,08 gL' para a glicose e 0,58 para a frutose.

ANALISE DOS RESULTADOS OBTIDOS

Como pode-se observar pel os resultados apresentados, a selecéo
de nimeros de onda proporciona uma significativa melhora nos re-
sultados dos model os de calibragdo multivariada. Além disso, € pos-
sivel constatar que os resultados da regressdo linear mdltipla apre-
sentaram desempenho comparével aos fornecidos pelos modelo de
0s minimos quadrados parciais com sele¢do de varidveis, evidenci-
ando a viabilidade do uso de um modelo matemético mais simples
na quantificacdo da mistura de agUicares.

Pararealizar umacomparac&o mais rigorosa dos resul tados obti-
dos, pode-se empregar o teste F¥°. Este procedimento visamostrar se
as diferencas obtidas entre os resultados para o conjunto teste dos
diversos model os sfo realmente significativas. Desta forma é possi-
vel avdliar o desempenho de diferentes modelos para um mesmo
conjunto de dados.

O teste F foi usado da seguinte maneira:

2
SEP: .45

F ’- — Padrao

(n,j) [SEPAGXXJ @)
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onde:

- SEP,. 4 representa o valor obtido para o erro padréo de previ-
sdo dos model os que utilizaram o algoritmo genético paraasele-
¢80 de variaves.

- SEP_,. representao valor obtido parao erro padréo de previsio
dos modelos que utilizaram somente 0 PLS (sem a selecéo de
variavels).

- “n” e"j” indicam o nimero de amostras utilizadas para calcular
0 SEP do conjunto teste, utilizando o algoritmo genético (AG) e
para 0 método padréo de referéncia de calibragdo, respective
mente.

A Tabela 1 apresenta os valores do teste F para os modelos de
calibracdo dos minimos quadrados parciaiseregressdo linear multipla
sem pré-tratamento dos dados. Para este conjunto de dados, com 95
% de confianca, o valor critico para o teste F € 2.27.

Tabela 1. Valores do teste F para os model os de calibraggo sem pré-
tratamento dos dados.

Modelo Maltose Glicose Frutose
PLS 2.39 1.76 2.83
RLM 4.30 2.00 3.89

Apos a realizagdo do teste F com 95% de confianga para 0s
resultados de SEP do conjunto teste dos diversos model os construidos,
constatou-se que apenas para a glicose, quando néo se realiza ne-
nhum pré-tratamento, a selegdo de varidveis ndo conferiu uma me-
Ihora significativa nos resultados, conforme se pode observar na Ta-
bela 1. O teste F reitera a expectativa que a aplicacdo do algoritmo
genético em dados sem pré-tratamento pode resultar em umamelho-
ra nos resultados.

Posteriormente, o teste F foi aplicado aos dados pré-tratados, e
0s resultados s80 mostrados na Tabela 2. O teste F mostrou que os
model os construidos com e sem selecdo de variaveis dos dados pré-
tratados ndo apresentaram diferenca significativa.

Tabela 2. Valores do teste F para os model os de calibragéio com pré-
tratamento dos dados.

Modelo Maltose Glicose Frutose
PLS 2.21 0.68 0.96
RLM 1.66 0.63 0.90

Os resultados obtidos pela regresséo linear multiplacom a sele-
¢do de variaveis sdo semelhantes aos com selegdo envolvendo o
método dos minimos quadrados parciais. Também pode-se constatar
que os resultados da RLM sdo similares quando os dados sdo pré-
processados ou hdo. 1sso mostraque os resultados podem independer
da sofisticagdo do model o matemético e portanto, reforcando a tese
de que modelos mais simples e sem pré-tratamento podem fornecer
resultados t&o bons quando os mais complexos. Contudo, os leitores
mais céticos podem argumetar que o algoritmo genetico por si O €
mais complexo que o PLS, o que ndo justificaria sua aplicagdo. En-
tretanto, € necessario lembrar que a utilizag8o do a goritmo genético
€ mais simples e pode ser realizada sem a intervecdo ou ajuda do
operador, 0 que confere uma grande vantagem para ser utilizado
guando exista pouco, ou nenhum, conhecimento sobre técnicas
quimiometricas. Por outro lado, para a utilizagdo de modelos como
0 dos minimos quadrados parciais € necesario um conhecimento
minimo do método.

Na Figura 13 estdo indicados os nimeros de onda selecionados
pelo algoritmo genético para a regressdo linear multipla, quando se
utiliza a primeira derivada dos espectros nos cal cul os.
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Figura 13. Primeira derivada do espectro da mistura de agUcares, com as
variaveis selecionadas pelo algoritmo genético.

Apbs o pré-tratamento, encontrou-se um erro médio nas concen-
tragBes dos aglcares nafaixade 3,2 a3,5 %. De acordo com alitera
tura, o erro médio aceitavel industrialmente na determinacéo destes
aclcares é por volta de 3%, faixa esta obtida pelo método padrdo
que utiliza cromatografia liquida de alta eficiéncia®<". Assim, a uti-
lizagdo de espectroscopia no infravermelho pode tornar-se interes-
sante para determinagdes “on-ling” em processo industrial.

A Tabela 3 apresenta uma tentativa de atribui¢do dos nimeros de
onda selecionados para a regressdo linear multipla, relacionando-os
com 0s respectivos aglicares. Segundo a literatura, os estiramentos
encontrados naregido entre 1153 a904 cm'* sdo atribuidos aos médul os
vibracionais C-O e C-C. Naregido entre 1199 a 1474 cmr ocorrem as
deformagBes angulares das ligagdes O-C-H, C-C-H e C-O-H %%,

Tabela 3. Atribuicdo dos nimeros de onda selecionados.

NUmero de onda Estiramento das Atribuicéo
Selecionado Espécies puras
(cm?) (cm?)
1 972 972 C-C (Frutose)
2 976 972 Cc-C (Frutose)
3 985 984 c-C (Glicose)
4 992 984 c-C (Glicose)
5 1060 1056,1065 C-0-C (Frutose,
Maltose)
6 1075 1080 C-O-C,C-O (Madltose)
7 1095 1092 Cc-0 (Maltose)
8 1135 1136 C-O (Glicose)
9 1151 1148 C-O (Glicose)
10 1199 1192 O-C-H, C-C-H, (Frutose)
C-O-H
CONCLUSAO

O agoritmo genético mostrou-se uma ferramenta poderosa, no
gue tange a robustez dos modelos. A robustez € decorrente de um
modelo consistente, o qual apresenta pegquenas variagcdes no desvio
padr&o dos erros, durante a previsdo de novas amostras. Esta é uma
importante caracteristica, pois para modelos robustos, algumas ve-
zes torna-se possivel realizar extrapolagdes.

A robustez do modelo, utilizando o agoritmo genético, pode ser
constatada a0 comparar-se os resultados apresentados para o con-
junto de validacdo e teste, j& que os erros ndo apresentam elevada
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discrepancia em nenhum dos model os relatados neste trabalho. Ou-
tro ponto que reforga esta afirmacado, € que com a selecdo de varia
veis em dados com ou sem o pré-tratamento, 0 modelo apresenta
pouca variagdes na previsdo das amostras de validagéo e teste.

A determinagdo de aglicares por espectroscopiano infravermelho
meédio com reflexdo total atenuada mostrou que a selecdo de variad-
veis por si s pode dispensar os pré-tratamentos de dados, ja que as
variaveis sel ecionadas procuram minimizar o efeito darelagdo sinal/
ruido, de sobreposicdes de picos e de ndo linearidade dos dados.
Sendo esta uma caracteristica muito importante, pois torna o uso de
ferramentas mateméti cas mais simples como aregressdo linear, além
de dispensar o pré-tratamento dos dados .
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