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RESUMO

Ha um grande aumento na utilizacdo de técnicassgdectroscopia no infravermelho para
analises quimicas na industria, devido a rapidaixobcusto e mantém a integridade das
amostras neste tipo de analise. Com isso, € desejavestudo de técnicas de obtencado de
espectros no infravermelho, de regressdo multidasiz de métodos de selecdo de variaveis.
Esta dissertacdo tem como objetivo 0 estudo e imgiéacdo de um algoritmo genético,
aliado a técnica de regressao multivariada de noimigpuadrados parciais por intervalo
(iPLS), capazes de selecionar as variaveis maimeetes a propriedade que se deseja medir
e assim criar modelos de regressao multivariados robustos. Nesta pesquisa efetuou-se a
determinacdo de hidroxilas de polidis de 6leo de,sonde os resultados obtidos foram
14,97% menores em relacdo ao erro de predicacc8%5nenores em relacdo ao erro meédio
percentual dos valores calculados para as amod&gsredicdo em comparagdo com 0S
resultados encontrados através do método iPLS. dansle fez a determinacgéo de cloridrato
de propranolol em comprimidos, onde os resultathisl@s foram 76,1% menores em relacdo
ao erro de predicdo e 73,99% menores em relacé&rraomédio percentual dos valores
calculados para as amostras de predicdo em cordpacagn os resultados encontrados
através do método iPLS. Observando tais valorede-pe concluir que a utilizacdo de
algoritmos genéticos conjuntamente com o métod&® iRIL capaz de otimizar as solugdes,
selecionando de forma eficiente as variaveis espe@nvolvidas, encontrando modelos mais
preditivos e robustos.

Palavras-chave: algoritmos genéticos, minimos @ukadr parciais por intervalo, otimizacao
combinatorial, métodos heuristicos, espectrosaupiafravermelho



ABSTRACT

It has a great increase in the use of infraredtspmaopy techniques for chemical analyses in
the industry, due to rapidity, low cost and preagon of the samples in this kind of analysis.

Thus it is desirable a study of infrared spectiguasition techniques, multivariate regression
and variable selection methods. This dissertatias tas objective the study and

implementation of a genetic algorithm, jointly witliterval partial least-squares multivariate

regression technique (iPLS), capable to selectdin@bles most pertinent the property that if
it desires to measure and to create more robusivianidite regression models. In this research
was made the determination of hydroxyl value ofrbygllated soybean oils, where the gotten
results had been 14.97% betters in relation toptteeliction error and 15.63% betters in

relation to the average percentile error of theigslcalculated for the prediction samples in
comparison with the results found through the iPh&hod. Also it was made the propranolol

hydrochloride determination in tablets, where tloéten results had been 76.1% betters in
relation to the prediction error and 73.99% betien®lation to the average percentile error of
the values calculated for the prediction samplesomparison with the results found through
the IPLS method. Observing such values, it can twecloded that the use of genetic

algorithms jointly with the IPLS method was capatdeoptimize the solutions, selecting of

efficient way the involved spectral variables, fingimore predictive and robust models.

Keywords: genetic algorithm, interval partial leaguares, combinatorial optimization,
heuristic methods, infrared spectroscopy
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1 INTRODUCAO

Para que uma industria obtenha destaque em seudaratividades, S840 necessarios
um baixo custo de producdo e um controle no procgees garanta a qualidade do produto
desenvolvido. A utilizacdo de ferramentas que jpdgsm um controle rigoroso sobre a
qualidade do produto e tenham um baixo custo ojmeralcpode ser a diferenca entre uma

industria lider no seu setor e uma mera concorgtemuita expressdo no mercado.

Neste sentido, muitas industrias, como as quimasasgge alimentos, as farmacéuticas,
etc, vem cada vez mais utilizando a espectrosaupiamfravermelho como alternativa para

realizar as analises inerentes aos seus produtos.

Este tipo de espectroscopia € capaz de obter inf@ires da amostra através do uso da
radiacdo infravermelha. A obtencédo de dados sobstratura das moléculas presentes em um
determinado composto é feita a partir da andlissiglenas bandas dessa radiacao detectadas

pelo equipamento, que sdo caracteristicas de gpripss de atomos.

Existem varios tipos de espectroscopia, este traliaim por foco a espectroscopia no
infravermelho médio, por ser bastante difundidpresentar um grande namero de sinais de
varios grupos funcionais presentes nos compostesisturas que constituem o0s insumos ou

produtos da industria.

1.1 Justificativa

Muitas industrias que necessitam de andlises gasme& fisico-quimicas podem
encontrar na espectroscopia no infravermelho urhe®o de baixo custo, rapida, com uma
boa precisdo e que ndo gera residuos em suaseanélstribuindo assim com uma questéo

gue pesa cada vez mais nas decisfes das indistpieservacdo ambiental.
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Outra vantagem deste tipo de analise é a possitididle manter a integridade das
amostras, jA& que outros métodos bastante utilizactoeo a cromatografia e a titulacéo,

provocam a destruicdo das amostras analisadas.

A utilizacdo de espectroscopia combinada com artrahto dos dados por métodos
guimiométricos é bastante utilizada em laboratdpossuindo uma bibliografia abundante de
suas aplicacbes para a identificacdo e quantifical@s componentes de uma amostra,
principalmente quando a espectroscopia no infragkmoné aliada a métodos como o de
Reflexdo Total Atenuada (ATR), como referenciado@osta Filho & Poppi (2002), Borin &
Poppi (2004) e Christy & Egeberg (2006) ou Reflexdidusa no Infravermelho com
Transformada de Fourier (DRIFTS), conforme Konekal (2003).

A decisdo de utilizar algoritmo genético como foraha auxiliar na escolha das
variaveis mais significativas para o modelo andtisdeve-se a sua capacidade de guiar o
processo de busca por melhores solucdes, sem ileckessle avaliar todas as solucdes
possiveis. Este método, auxiliando a Regressadlpimos Quadrados Parciais (PLS), tem

sido aplicado com sucesso em muitos casos, coamtoqgitor Ferrdet al (2004).

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo geral

Tendo em vista a necessidade das industrias eimaagb suas analises, esta pesquisa
tem como objetivo o estudo de técnicas de otimzagdpregadas na quimiometria através de

levantamento bibliogréafico e a sua implementacéo.



17

1.2.2 Objetivos especificos

A construcao do algoritmo genético aplicado emwataj com o iPLS (GA-IPLS) para
determinar as regides espectrais mais represadaii\analise, também é objetivo almejado

por esta pesquisa.

Também se deseja avaliar o comportamento de tai&rfentas em comparagcdo com a
metodologia oficial, que depende do tipo de prajaik ou substancia que se deseja analisar,
assim verificando a pertinéncia das solucdes atckas; As metodologias utilizadas neste

trabalho serdo descritas quando os problemas éstsiftarem abordados.

Por fim, através da execucao deste projeto, vise@kzar um estudo comparativo
entre os métodos propostos, verificando qual defeeece mais vantagens em termos de

convergéncia para uma solucao otimizada.

1.3 Organizagéao do texto

Esta dissertacdo esta dividida em cinco capituogrimeiro capitulo introduz a
andlise espectroscopica, explanando sobre as @Eadeste tipo de analise, ainda

justificando e mostrando o foco desta dissertacao.

No Capitulo Dois apresenta-se a fundamentacaoctedeste trabalho: métodos de
regressdo multivariada (PLS e iPLS) e o paradigamaamputacdo evolutiva através dos

Algoritmos Genéticos.

O Capitulo Trés aborda a metodologia que foi @il nesta pesquisa e descreve a
implementacéo detalhada da ferramenta desenval@4aPLS) e das diferentes formas de

avaliacdo das solucoes.
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Ja no Capitulo Quatro sado apresentados os problabmadados nesta dissertacéo,
explicando a importancia desse estudo, informamdalftes sobre a aquisicdo dos espectros e

revelando e analisando os resultados obtidos calgooitmo aqui desenvolvido.

No Quinto e ultimo capitulo sdo apresentadas alguomeclusdes deste trabalho,
expondo algumas dificuldades encontradas no decdesta pesquisa e as perspectivas de

trabalhos futuros.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Como mencionado anteriormente, a espectroscopiargit@xdo no infravermelho
meédio com transformada de Fourier ou a espectra@scapinfravermelho com reflexéo total
atenuada, aliada a técnicas de quimiometria, verdoseada vez mais utilizada (FERRAO,
2004).

Para o desenvolvimento da presente pesquisa, $ermeecessaria a explanacao de
alguns assuntos que dizem respeito a quimiomebtaputacao evolutiva e aos dados obtidos

via instrumentacao analitica.

2.1 Espectroscopia no infravermelho com transformaal de Fourier (FT-IR)

A regiao espectral do infravermelho compreendeagddi de nimeros de onda no
intervalo de aproximadamente 12800 a 10cmRara fins de instrumentacéo, o espectro
infravermelho é dividido em radiacéo do infraveroepréximo (12800 a 4000 ¢hy médio
(4000 a 200 ci) e distante (200 a 10 ¢(SKOOGet al, 2005).

Segundo Skoogt al (2005), a espectroscopia do tipo FT-IR é bastatitzada
atualmente porque possui poucos elementos otioenleuma fenda para atenuar a radiagéo,
tendo assim uma maior poténcia desta radiacdoimacdno detector, tornando a relacao
sinal-ruido muito melhor. Esta vantagem € conhecidano eficiéncia de transporte ou

vantagem de Jaquinot.

Outra vantagem deste tipo de instrumento de egpecipia, se comparado com
outros, é o seu alto poder de resolucao e repilileide do comprimento de onda, o que

torna possivel a andlise de espectros complexos.
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Além destas duas vantagens da espectroscopia @d~TigR, pode-se citar a sua
rapidez, pois todos os elementos da fonte atingeletextor simultaneamente, possibilitando
a obtencéo de dados para um espectro inteiro erosienum segundo (SKOGEB al, 2005).

Por outro lado, quando a amostra a ser analisadéérnomaterial biolégico a
espectroscopia no infravermelho médio pode serlgmudtica, pois esse tipo de material é
opaco e contém uma quantidade elevada de aguayqmweépresentar grande espalhamento de
luz. Para resolver este problema, a utilizacacetleatancia difusa tem facilitado este tipo de

analise.

2.2 Espectroscopia por reflexdo difusa no infraverglho médio com transformada de
Fourier (DRIFTS)

A reflexdo difusa ocorre em superficies nao totamg@lanas (como por exemplo, na
forma de pd). Nestes casos, o feixe incidente penetsuperficie da amostra interagindo com
a matriz. Depois de uma absorcdo parcial, ocorrgpaleamentos deste feixe retornando a

superficie da amostra. Este efeito € ilustradoigar& 1.

Figura 1 - Reflexao especular e difusa de uma eteteomagnética em uma amostra.

Fonte: WETZEL, 1983



21

A luz refletida pela difusdo no meio € composta neflexao difusa e especular, mas
para fins quimiométricos, apenas a reflexdo difasaece informagdes relevantes, enquanto a
reflexdo especular pode causar algumas anomaliaspertro obtido, como o deslocamento

de bandas.

Os diferentes tamanhos de particulas também pofktar @s resultados da analise,
mas para reduzir estes efeitos indesejaveis exisdgumas técnicas, tais como a
transformacdo do espectro com a primeira e a seguetivadas ou Corre¢do do
Espalhamento da Luz (MSC). Neste caso, somente € E&a abordado por ja estar

disponivel no software utilizado nesta pesquisa.

O MSC é o processo matematico que visa corriggpal@amento da luz presente nos
espectros obtidos por técnicas de reflexdo, pdis Edmeno altera a relacdo entre a
intensidade da medida de reflexdo e a concentidgsi@spécies absorventes de uma matriz.
Esta correcéo é feita com base no espalhamentamdédiodos os espectros formadores da
matriz de dadosX, retendo os residuos e as informagfes quimicaRTADO, 2002)
(FERRAO, 2001) (ZENI, 2005).

2.3 Reflexao total atenuada

Outro problema pode ocorrer quando o material {obgla analise) é espesso e
fortemente absorvente. Neste caso pode-se adotaétodo de Reflexdo Total Atenuada
(ATR), elaborada por Fahrenfort em 1961, que éab&strapido e ndo requer muita
preparacdo da amostra. Este método tem a vantageitel espectros de materiais liquidos,
sélidos e viscosos para muitos tipos diferentesndestras (FERRAO, 2001).

O ATR caracteriza-se por multiplas reflexdes daagib infravermelha que ocorrem
dentro de cristais com alto indice de refracdost@riATR), interagindo somente com o
material que estiver em contato com este cristakn@Qo a radiacdo infravermelha passa
através deste cristal e atinge a amostra, de dalesichenor que a do cristal, ocorre uma
reflexdo de parte da radiacdo criando uma ondaesgante. Desta forma a amostra pode

absorver a radiagéo incidente atenuando a suasidégle, dando origem assim ao espectro
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infravermelho. Exemplos de aplicacdes e mais desadlobre o ATR sdo descritos por Ferréo
no artigo Técnicas de Reflexdo no Infravermelhoiggolas na Analise de Alimentos
(FERRAO, 2001).

Segundo Skoog (2002), através dessa técnica terpassivel a analise quantitativa
de amostras como pas, solidos pouco sollveis agagte sado dificeis de serem analisadas

atraveés da espectroscopia por transmissao.

O cristal ATR pode ser de diferentes materiaisegusdo Ferrdo (2001), a escolha
deste cristal pode resultar em distorcdes da baedaspectro. Entre os materiais mais
utilizados esta o ZnSe, com baixo indice de refragfaixa de utilizacdo de 20.000 até 650

cm’, e 0 Si, com alto indice de refraco e faixa dizagéo de 9.000 até 400 &m

Utilizando-se essa técnica, podem ocorrer altesagéentensidade das bandas devido
a variacdo no contato da amostra com o cristalavBs deste efeito podemos obter
informacdes sobre propriedades ou condi¢bes dafgupala amostra analisada (FERRAO,
2001).

2.4 Regressao por minimos quadrados parciais (PLS)

Para analises instrumentais, a calibracdo ou sped uma ferramenta poderosa e
métodos de regressdo do espectro inteiro, comdo tem uma documentacdo abundante que
comprova a sua eficiéncia em analises espectrai® grocedimento tem o objetivo de

descrever as relagdes quantitativas existentes asitvariaveis.

A calibracdo consiste em duas etapas. A primeaaBtencdo de padrdes, através de
medidas realizadas em uma série de amostras dentmagbes conhecidas (etapa descritiva).
A segunda utiliza o modelo obtido na etapa desarpiara prever as concentracoes de novas
amostras (etapa preditiva) (KONZENXal, 2002).

O PLS foi desenvolvido por Herman Woapud Konzenet al (2002) e trabalha

simultaneamente com as informagdes espectrais@asntracdes no processo de calibracao.
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Este método de regressédo esta baseado na decaddopdaignatriz de dados X em varias
matrizes M e uma matriz de residuos E que correlp@o erro, como demonstrado na

Equacao 1.

X=M1+My+..+M,+E (1)

Na equacdo 1pn corresponde ao numero de componentes principaisadgaveis

latentes selecionadas para truncar a igualdade.

O PLS relaciona a matriz espectral dos padr@@scbém a matriz dos dados das

concentracdesy() como visto nas Equacdes 2 e 3.

X=TP+E )

Y=UQ+F €))

Nas equacdes 2 e B,e U sdo, respectivamente, ssoresde X e Y, P é oloadingde
X eQ é oloadingdeY. As matrizesE e F representam os erros de modelagenXdey,

respectivamente.

O método de regressdo PLS tem como resultado uoega@g linear que descreve a
curva de calibracdo. A partir desta equacao dareghio é feita uma correlacdo com o método
de referéncia com base no coeficiente de correl®Ee dos erros de calibragcdo (RMSEC) e
de validacdo (RMSEV). A Equacao 4 é responsavel gaculo destes erros, onglee §; séo,
respectivamente, os valores de referéncia e estipat a i-€sima amostrane namero total

de amostras.

RMSEG RMSEVouRMSEP= |42 )




24

Analogamente, quando € utilizado na validacdo aqeso de validacdo cruzada
(crossvalidatiof), obtém-se o RMSECV com base na Equacdo 4, omépresenta cada

amostra retirada do conjunto de calibracdo ao lalgealidacéo.

2.5 Regressao de minimos quadrados parciais por ervalos (iPLS)

Este método constitui-se huma forma simples e m@iéstica de realizar selecao de
variaveis em modelos de regressao multivariada eugregam, por exemplo, dados

espectrais.

O método iPLS consiste na aplicacdo do PLS emganedjlidistantes do espectro
total, com o objetivo de fazer com que 0 processtiearegides importantes do espectro
removendo as interferéncias de outras, aumentasgim @ sensibilidade do método a ruidos
presentes no espectro. Esta capacidade faz com iflkeS seja adequado para reconhecer 0s
locais do espectro onde estdo as informacOes rats/gpara a construgcdo do modelo de
calibracéo (LEARDEt al, 2004).

Ainda citando Leardet al (2004), o iPLS divide o espectro emintervalos, criando
n+1 modelos, um para cada intervalo, respectivamenten global, com todo o espectro. O
desempenho de todos estes modelos € comparado,estaccomparacao geralmente baseada
no parametro de validacdo da média das raizes apledidos erros da validacdo cruzada
(RMSECV).

2.6 Utilizacdo de algoritmo genético para escolhaedntervalos para aplicacdo do iPLS
(GA-IPLS)

Como nem sempre as informacdes do espectro estfidaem um Unico intervalo,
pode ser necessario combinar diferentes interyaos obter um modelo de calibracdo mais

robusto.
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Para auxiliar na resolucdo do problema da escadsairdervalos mais relevantes do
espectro que serdo retidos, os dados espectrammpeedr submetidos ao processo de
otimizacao através de Algoritmos Genéticos com jetoo de refinar o modelo. A teoria
necesséria para um melhor entendimento dos AlgasitBenéticos sera descrita com maiores

detalhes no item 2.8.

2.7 Teoria da evolugao

Durante o século XIX Charles Darwin (1809-1882)tansua teoria sobre a evolucéo
da vida, afirmando que o homem, assim como os deamiinais, também seria resultado de
uma evolugdo. Segundo Darwin citado por (YEPES,4P0®s seres vivos sofrem
modificagdes ao longo de anos que os tornam cadaaes adaptados ao ambiente em que
estdo inseridos. A determinacdo das caracteridgicasseres vivos que estardo presentes ou
ndo em proximas geragles, seria dada por uma sefegaral. Essa selecdo tem como
principio: Os seres vivos melhor adaptados a unergétado ambiente tendem a se

reproduzir mais do que os restantes.

Um exemplo ilustrado por Darwin € o do aumento dmero de girafas com pescoco
longo. Inicialmente existia uma populacdo de ggafam tamanhos variados de pescocos.
Com o passar do tempo e com uma escassez de agmenisolo, as girafas com pescogos
mais compridos apresentaram uma maior facilidade @imentar-se, passando a se
reproduzirem com mais freqiéncia que as de pescogtuss. Apds um tempo, a existéncia de
girafas, em sua grande maioria com pescocos lorigbgpnseqiéncia de uma adaptacéo

sofrida por esses animais de acordo com as neadssi@npostas pelo ambiente.

Darwin, na época, ndo conseguiu explicar claramarftema de transmissao dessas
caracteristicas entre seres vivos. Isso seria Imams entendido posteriormente, com as

descobertas das Leis de Mendel e Mutagdes.
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2.8 Algoritmos genéticos (GA)

Durante os anos 60 e 70 John Holland citado poe¥¢p004), com a colaboracéo de
alguns colegas, desenvolveu a teoria denominadarifkitps Genéticos. A idéia era trazer
para os sistemas de computacdo os mecanismos mtagitanatural, utilizando os principios
da natureza como meio para solucao de problema&lgdogtmos Genéticos séo, na verdade,
um dos paradigmas de computacédo evolutiva. Poderditado ainda programacao genética,

programacao evolutiva, estratégias evolutivasterags classificadores.

O uso de Algoritmos Genéticos para o tratamentotuheizacdes vem apresentando
resultados pertinentes para aplicacdes em que ostaatlicionais de programacgdo néo séao

capazes de solucionar em um tempo computacionatmneniel.

Um Algoritmo Genético funciona, entdo, da seguiatea: Tem-se um problema cuja
solugdo possui um padrédo conhecido, ou seja, seeceno formato da solugéo para este

problema.

Assim, qualquer solucdo que respeite essas cdsdict#s conhecidas sera considerada
uma solucgdo valida para o problema em questdo.d68sgho pode ser avaliada quanto ao seu
erro ou quanto ao seu grau de acerto para o cagsteitho, e de acordo com esse resultado,

pode ser considerada uma solucdo bem adaptadaioa pdaptada ao problema.

O principio dos Algoritmos Genéticos € criar umjaoato inicial com varias possiveis
solucbes para um problema. Esse conjunto é chadegmpulacdo inicial e cada solucéo
pertencente a esta populacdo € chamada de indiEdses individuos devem ser codificados
de forma a constituir seu material genético. Neat® considera-se que o material genético e

um cromossomo, e este, € um individuo proprianditie

Essa codificacdo dos individuos visa possibilitapbcacdo de operadores genéticos e

do conceito de selecdo natural sobre as solucdstembes, podendo assim combinar seus

! Projeto independente na area da Computacdo EwaluBbjetiva fornecer informacées sobre conceitos,
aplicacOes e técnicas de implementacao dos AlgositBenéticos. (www.geocities.com/igoryepes/)
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materiais genéticos buscando ao longo de variag@es individuos cada vez mais adaptados,

ou seja, solugbes com um menor grau de erro parabéema tratado.

Percebe-se entdo que os Algoritmos Genéticos Iatmalcom uma populagédo de
solucdes para um problema, submetendo esta popudagé processo de evolucao inspirada
nas teorias evolucionarias de Darwin e fazendo goenessas solu¢des adquiram ao longo do
tempo uma carga genética que lhes atribuam caisitias capazes de representar uma
solugcdo “Otima” para um problema. ApOs varias dgiéeag quando a populacdo estiver
formada por individuos muito semelhantes, diz-se gqupopulacédo convergiu para uma

7

solucado e que, provavelmente, essa solucdo é “ttima

A evolucdo de um Algoritmo Genético ocorre de acardm uma série de parametros
que devem ser informados inicialmente para o dlgoti Embora existam na literatura
sugestdes para tal, alguns desses parametros s&oepo regras para sua escolha, sendo
assim definidos empiricamente e sofrendo ajusteacdedo com a qualidade dos resultados
obtidos. Essas escolhas implicardo diretamentern@afcom que o Algoritmo Genético ira se
portar diante do problema escolhido. Por exemplo: phrametro relacionado as taxas de
cruzamentos entre os individuos de uma populacd@ie psarretar em uma convergéncia
prematura deste conjunto de solu¢des ou entdojrenaso totalmente oposto, fazer com que

esta populagdo nunca convirja.

A seguir seguem algumas notagbes de um AlgoritmoéB® para uma inicial

familiarizacao:

+ Individuo ou Cromossomo:Qualquer possivel solu¢do. E o material genético

obtido a partir da codificacdo de uma solucao;
* Populagéo:Conjunto de individuos;
« Populacéo Inicial: E a populagéo da primeira geracao;
« Gene:E cada informacdo contida em um individuo (croroogs);
* Alelo: Séo os valores possiveis que um gene pode assumir;

* Fitness: Grau de adaptagdo de um individuo.
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2.8.1 Desenvolvimento do algoritmo genético

Antes de comecar a desenvolver um sistema desgseezrmtdeve-se, primeiramente,
conhecer claramente o tipo de problema que se érataalisar o formato de uma possivel
solucdo para este. E importante ter certeza quentaracteristicas de uma solucgéo e também
quanto as possiveis restricdes que devem ser kwdaconsideracdo. O passo seguinte é:
Como se pode codificar essa solugdo (individuo)Zadificacdo de uma solucdo € a
representacdo da mesma através de um materialogerét seja, de uma sequiéncia de genes.
Uma alternativa muito utilizada é a representagdaigha solucdo através de um sistema
binario. Por exemplo: uma seqiéncia como “100101imeindividuo com 6 (seis) genes,
possuindo 2 (dois) alelos, “0” (zero) e “1” (um)uante esse processo de codificacdo devem-

se suprir alguns requisitos:

Deve ser possivel avaliar um individuo a partis€le codigo genético (cromossomo);

Deve-se visar uma representacdo na qual a aplichggioperadores genéticos (ainda

nao descritos) seja facilitada;

A representacdo deve garantir que todo o domingohledes possa ser alcancado.

Uma vez estabelecida a forma de codificacdo dag®@es, pode-se agora introduzir de

forma mais clara e especifica os conceitos de dpera genéticos e de selecdo natural.

2.8.2 Operadores genéticos

Inspirado pela forma com que o0s seres vivos evglderam desenvolvidos alguns
operadores genéticos com a finalidade de manipulalansmitir as cargas genéticas dos

individuos ao longo de varias geracdes. Sao elestador de Cruzamento e Mutacgéo.



29

Operador de Cruzamento: Conhecido camassover € um operador responsavel por
combinar o material genético de dois individuostimtiss, gerando dois filhos com
caracteristicas combinadas de seus pais. E capanalisar diversos locais no espaco de
busca, sendo aplicado de acordo com uma tagesodsovey

Operador de Mutacdo: Este operador € responsaveggrantir a diversidade da
populacao, realizando pequenos ajustes nas soleg@estradas, e € capaz de evitar que o
Algoritmo Genético fique estagnado em um minimaalfpcmodificando alguns genes da
populacdo de acordo com uma taxa de mutacédo. Arsggesenta-se em detalhes cada um

dos operadores.

2.8.2.1 Operador de cruzamento

Existem algumas variagBes quanto a implementac&mpdmador derossover Para
aplicar este operador, realizando uma combinacagodemateriais genéticos, € necessario
estabelecer um ponto chamado de ponto de corténAssno o nome ja indica, este ponto
corta 0 cromossomo em duas sequéncias determingndoa primeira parte de um

cromossomo sera combinada com a segunda partdrdeuice-versa.

Apds essa combinacdo os individuos gerados apaesemtmesmo tamanho de seus
progenitores, sendo constituidos por uma parteada am deles. E comum realizar também
dois cortes nos cromossomos para aplicar o opegaonrossover sendo assim, a troca do

material genético entre os dois individuos se datge esses dois pontos.

Essas duas implementacOes citadas caracterizagctiggmente @rossovercom um
ponto de corte e arossovercom dois pontos de corte. Uma terceira alterngissa este
operador € conhecida conecoossovercom mascara. Neste caso é gerada uma mascara do
mesmo tamanho de um cromossomo. Analisa-se a massagenes atribuidos ao individuo

gerado serdo obtidos a partir de uma regra. Quanvddor da mascara for verdadeiro (um), é

2 Melhor solugéo dentre as conhecidas, ndo sendghmnsolucéo possivel para o problema.
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utilizado o gene de um pai A, quando o valor dacaa@sfor falso (zero) utiliza-se o gene de

um pai B. A seguir, as Figuras 2, 3 e 4 ilustradeczariacdo do operador dessover

Pai A
Pai B

Ponto de Corte

Crossover com wmn ponto de corte

Figura 2 - Representacdo dmssoverem um ponto de corte.

Fonte: SABIN e CARVALHO, 2005

Fai A
Pai B

Ponto de Corte Ponto de Corte 2

Figura 3 - Representacdo dmssovercom dois pontos de corte.

Fonte: SABIN e CARVALHO, 2005
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Figura 4 - Representacdo dmssovelcom mascara.

Fonte: SABIN e CARVALHO, 2005.

2.8.2.2 Operador de mutacao

A implementacdo do operador de mutacdo € bem ssimplegante uma geracao alguns
genes sdo selecionados aleatoriamente para sofuéacdo. Quando se utiliza uma
representacao binaria basta inverter o gene sebio Por exemplo: Seleciona-se um gene
“n”, se este possui valor 1 (um) entdo sera troqeta 0 (zero). Em casos de representacao
diferente de binéria e existindo mais de dois \esate alelos deve-se estabelecer uma regra
para a substituicdo do gene encontrado.Veja ilg@draa Figura 5.

Individuo [ 1 [ 1 [BEY o [ o [ 1 [ o |

|—>Gene selecionado
para mutagao

Figura 5 - Representacao da mutacéo.

Fonte: SABIN e CARVALHO, 2005
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2.8.3 Métodos de selecéo

Para que seja possivel aplicar o operadocrdesoveré necessario selecionar um
conjunto de individuos para combinar seus mategaigticos. Esse processo de selecdo é
conhecido como sele¢do natural, ja citado no irdeista secdo como a explicacdo dada por
Charles Darwin (YEPES, 2004) para a evolucdo etadap dos seres vivos ao longo do
tempo. Para que haja uma convergéncia adequadapigagdo, procura-se reproduzir da
melhor maneira este processo de selecdo executtalogiureza. Para que isso seja possivel,
€ preciso levar em consideracdo o grau de adaptéig@ess de cada individuo como
referéncia para determinar quais serdo submetidosriamento. Existem varias técnicas
utilizadas para simular a selecéo natural, deméi® podem ser citadas: Selecéo proporcional
ao desempenho, selecdo por torneio, selecdo pmapas selecdo por truncatura. O numero
de individuos que serdo selecionados depende detaxaade cruzamento especificada no

inicio do sistema. Veja a seguir a descri¢cao cotaple cada uma destas técnicas.

2.8.3.1 Selecéo proporcional ao desempenho

Supondo que todos os individuos da populacéo gfavaliados e a cada um destes
ja foi atribuido um grau de adaptacdo com relagéprablema, constréi-se um intervalo e se
atribui a cada individuo uma parte deste interv@laetalhe € que, a porcao do intervalo que
sera relacionada a um determinado individuo serpigeproporcional ao seu desempenho
com relacdo a populagéao atual. Assim, individuogarhem adaptados receberdo uma parte
maior do intervalo, tendo desta forma uma maionceale serem selecionados, enquanto que
individuos com baixa adaptacdo receberdo uma pet®s significativa do intervalo total,

apresentando uma chance menor de serem selecionados

Esse método é conhecido também como método da,rpleis pode ser imaginado
como uma roleta posta a girar, onde cada indivugpresentado por uma fatia de tamanho

obtido de acordo com o seu desempenho.
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Isso tudo serve para que, individuos com alto dpeaho tenham maior probabilidade
de serem selecionados para combinacdo genétiganpsso ndo quer dizer necessariamente
que individuos com baixo desempenho ndo seraoi@edeins. Uma vez formado este grupo
de individuos, deve-se estabelecer um critério patarminar os pares de individuos que

serdo submetidos ao cruzamento.

Uma forma muito utilizada & ordenar estes indivdwn forma crescente de
adaptacdo e cruzar sempre o individuo de posigéam o individuo de posicaot+l. Este
critério pode variar muito e também esta preseosepnoximos meétodos de selecao que serao

analisados. Na Figura 6 ilustra-se o método daarole

910 1
3 204% 5% 2
22%

5% 9%

16%

14% 8%

Figura 6 - llustracédo da aplicagdo do método detaol

Fonte: SABIN e CARVALHO, 2005

2.8.3.2 Selegéo por torneio

Novamente, neste ponto, é necessario estar conpdagéo totalmente avaliada. A
selecdo por torneio € baseada em uma competicivadsa entre os individuos de uma
populacdo. Além da taxa de cruzamento, para estedméle selecdo € necessario mais um

parametro, um numero que representa o tamanhamkidoO tamanho do torneio é um valor
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que determina quantos individuos participardo doeio enquanto disputam uma vaga. Esse
valor pode ser fixo ou ser uma taxa com relagcddaamnho da populacdo. Assim, serao

realizados tantos torneios quanto o niumero deithgdds a serem selecionados.

Esses individuos que participam de um torneio seci®nados aleatoriamente,
independente de seu grau de adaptacdo. Todos nddiums tém a mesma chance de
participarem do torneio, porém sera dito campeamesmo sempre o melhor individuo. Por
exemplo: Tem-se uma populacdo com 100 individuos, taxa de cruzamento de 80% e um
tamanho de torneio de 10% da populacéo. Logo segdiaados 80 torneios de tamanho igual
a 10, sendo que em cada torneio apenas um indiédwomsagrado campedo. Os campedes
dos torneios séo os individuos selecionados parazamento, que deverdo ser organizados
em pares de forma semelhante ao método anterionétdodo de seleg&o por torneio esta

ilustrado na Figura 7.

Populagao:
@EAEERAEREERRERRRAEAEERRRRRRERBR
@EOREAAEAYAEEAAAERNEAEEREEAAESR
EEAGRAEAERBEAEE HEEaAEA08E
B8 T@\@{@ EOeO l/‘/
Torneio: \ i

@@@i@@@@@@
Campeao do Torneio: ©

—— Selecio Alsatdria

—# Selegio do melhor mdividuo

Figura 7 - Representacao do método de torneio.

Fonte: SABIN e CARVALHO, 2005

2.8.3.3 Selegéao por posicao

Novamente este meétodo é bem semelhante ao métodeleziio proporcional ao

desempenho (roleta) em que um individuo mais adaptem maior chance de ser
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selecionado, mas com a diferenca de que a protathdideste evento ocorrer esta ligada, ndo
ao seu grau de aptiddo ao problema, e sim comoaag@io deste individuo de acordo com o
seufitness Assim, se um individuo € o terceiro melhor daytagéo, entdo ele tera a terceira

maior probabilidade de ser escolhido para o crunérentre os individuos da populagao.

Nesta implementacdo, ordenam-se os individuos emmafocrescente dditness

fazendo com que o melhor individuo ocupe a posigé@ pior, a posicao.

A probabilidade de cada individuo ser selecionamtteser dada de duas formas:

- distribuicéo linear: probabilidade (individuod)a x i + b, onde a>0

- distribuicdo exponencial: probabilidade (indivady= a x exp(b x i + ¢)

Em qualquer uma das formas escolhidas para a igétule probabilidades para os

individuos, a soma destas deve ser igual a 1 (um).

Este método de selecao evita que um pequeno geupolaicdes com um desempenho
muito melhor que o do restante da populacdo dommsnpopulagdes subsequentes, evitando

assim a convergéncia para um minimo local.

No exemplo da Figura 8 € demonstrada a probabéidizdselecédo de cada individuo

de uma populacéo de tamanho igual a dez.
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1 2
10 2% 4% 3
18% 5%
7%
5
9%
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16%
6
11%

8 7
15% 13%

Figura 8 - llustracéo da aplicagdo do método decéel por posicéo.

Fonte: SABIN e CARVALHO, 2005

2.8.3.4 Selegéo por truncatura

Este método ordena os individuos de acordo conualesempenho, definindo um
grupo contendo os “n” individuos mais aptos. Pigdido da selecdo apenas os individuos
pertencentes a este grupo, tendo todos a mesmabgiidade de escolha. Vale ressaltar que

guanto menor o tamanho (n) do grupo, maior seréssfo evolutiva.

A Figura 9 apresenta um exemplo em que o tamanipoplslacéo € igual a quinze e o

namero de individuos que pertencerdo ao grupoealesisnaveis € igual a cinco.
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8 5 11 14 6 2 15 4 9 1 7 12 13 10 3

< fitnes:

D Individuos nao selecionaveis

B Individuos selecionaveis (melhores)

Figura 9 - Método de selecdo por truncatura.

Fonte: SABIN e CARVALHO, 2005

Os individuos que poderédo ser selecionados sa@msmeEnpertencentes ao grupo de
selecionaveis: 8, 5, 11, 14 e 6. Logo, a probauédé a mesma para todos, ou melhor, 20%

para cada.

Apés a selecao e a aplicacdo dos operadores genétinecessario avaliar os novos
individuos produzidos. A partir dos resultados ddiie juntamente com os ja existentes sobre
a populacéo atual, deve-se decidir quais individyes permanecerdo para uma proxima
geracdo e quais aqueles que serdo substituidosopos individuos que apresentaram um
bom grau de adaptacéo. Considerando sempre queaniia da populacdo deve permanecer

inalterado, tém-se as seguintes opc¢des de atuadizBzuma populagéo:

2.8.4 Métodos de atualizacéo da populacao

A populacdo manipulada pelo GA é de tamanho fixos&ja, possui um namero pré-
estabelecido de individuos, ndo podendo ter esteeralaumentado ou diminuido. Tendo em
vista esta caracteristica, que deve ser mantidparagese com um novo problema: a

substituicdo de individuos na populacéo.

Quando se geram individuos através dos operadengsicps, esses individuos devem
ser colocados na populagéo, sendo assim, para tarmamho da populacdo seja mantido, €

necessario que outros sejam retirados dela.
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Existem varios métodos para realizar a substituiighmdividuos na populagéo depois

de um cruzamento, os métodos mais utilizados seB®ES, 2004):

Substituicdo imediata: os novos individuos gerados substituem os seaslges;

Substituicdo por fator cheio: cada novo individuo substitui o individuo mais

parecido com ele na populacao;

Substituicdo por inser¢do:sdo selecionados “n” individuos para serem elidosa

nessa populacao (geralmente os piores), entaoiedteisluos sdo substituidos pelos novos;

Substituicdo por inclusdo:os novos individuos sao incluidos na populaca@nséo
séo selecionados osnelhores individuos que serdo conservados neptaggdo, ondé € o

tamanho (numero de individuos) da populacéo;

Cabe salientar que relativo a mutacéo, ndo sedegssario reinserir individuos, pois
esta operacdo nao gera um novo individuo, apeters alm existente. Os métodos citados
acima, com algumas ressalvas, podem ser utilizedobém na implementacdo do elitismo

(que ser& explicado a seguir) para realizar aiaaig@io de boas cargas genéticas.

2.8.5 Elitismo

O objetivo de um Algoritmo Genético € evoluir umngmto de solugdes a fim de
obter uma solucdo muito otimizada para um problel@smo utilizando-se métodos de
selecdo e aplicando-se operadores genéticos, aerg@émecia pode n&o ocorrer

satisfatoriamente sem a introducéo de um novo donégditismo (YEPES, 2004).

O elitismo, técnica introduzida por Kenneth De Jengl1975, garante que ao longo de
varias geracoes, bons individuos, ou melhor, baagas genéticas, ndo sejam perdidas ou
deixadas para traz. Isso acontece pelo seguint@niduo processo de selecdo para o

cruzamento, faz-se com que os melhores individeogmoduzam mais do que o0s restantes,
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de acordo com a teoria da selecéo natural. O prab&que nédo se tem a garantia de que um
individuo muito bom, ao ser cruzado com outro, te@mo resultado filhos com
caracteristicas melhores ou no minimo semelhantegpaa. Neste caso, produzem-se

individuos piores do que o0s existentes nas geragiiesores.

Este problema poderia ser facilmente resolvido @mrcritérios de atualizacdo de
populacdes citados anteriormente, porém, para o dasoperador de mutacdo isso nao
funcionaria. Imagine que o operador de mutacacisele aleatoriamente um gene de um dos
melhores individuos da populacdo, e este gene a@lFado ndo gera um individuo

satisfatorio. Neste caso deve-se impedir essa amtac

A solucao para este problema é criar um grupo ctiarelite, onde estariam salvas as
cargas genéticas dos melhores individuos da pdpulaEsses individuos participariam
normalmente do processo de selecdo natural e deagid de operadores genéticos, a
diferenca € que: Ao término de uma geracao, sediostado que o grupo de elite foi alterado
e parte dele ndo existe mais, suas cargas gensficasovamente introduzidas na populacao.
Durante este processo de introducdo podem ser sisaslométodos empregados para
atualizacdo de populacdo (citado anteriormenta) aolnica ressalva de que o método da
substituicdo imediata ndo pode ser utilizado, psigndividuos da elite ndo podem substituir

0S seus genitores, sendo que neste ponto n&o sedisnesta informagéao.

A Unica possibilidade para que os individuos dée eido sejam recolocados na
populacdo é o caso de toda a populacao ter evghaidoum estagio no minimo superior ao
da elite, neste caso eles ndo sdo mais considemessenciais e podem ser descartados. No
entanto € muito improvavel que tal situacdo ventwarer. O nimero de individuos que
pertencerdo a esta elite pode ser obtido a partimaa taxa de elite, que € uma porcentagem

da populacéo.

E necessario neste momento realizar uma analisparémetros de entrada utilizados

a fim de esclarecer o funcionamento do GA.

Tamanho do cromossomoE o nimero de genes presente em um individuo.

Tamanho da populagdo:E o nimero de individuos existentes em cada geraca
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Numero de geracdesE o nimero de ciclos para evoluir a populago.

Taxa de cruzamento:Porcentagem da populacdo que sera cruzada a @adzg.

Taxa de mutacéo:Porcentagem de genes que sofrerdo mutacao a @addg.

Taxa de elitismo:Porcentagem de individuos que serdo preservathidaageracao.

Método de Selecaotndica qual dos métodos de selecédo deve seradadiz

2.8.6 Andlise da eficiéncia de algoritmos genéticos

Agora que foram definidos alguns parametros deadafrpode-se realizar uma analise
de como a populacdo se portara durante o processvalucdo. Este estudo sera feito de
forma genérica, ndo sendo considerado o problemaseetifico para o qual esta monografia

se prop0de, este caso sera considerado mais adiante.

A idéia neste ponto €, principalmente, relaciongurags parametros de entrada com a
possibilidade de sucesso ou ndo da convergéngapmldacdo. Um problema muito comum é
ocorrer uma convergéncia prematura da populacam fped de existir 0 que se chama de
grande pressao evolutiva. Quanto maior for a poessalutiva, mais rapido ocorrerd uma
convergéncia da populacéo. Isso ocorre da seduimte: imagine que em uma dada geracao
exista um individuo ou um pequeno grupo de indiesdgue se destaque relativamente em
relacdo aos demais, porém, este ainda ndo é umngéschceitavel para o problema. Caso a
pressao evolutiva seja muito elevada, a evolucaestante da populacdo se dard em fungéo

deste individuo, ou seja, a populacédo convergira pana solucado que nédo é a mais adequada.

Este problema pode ocorrer, por exemplo, durantgramesso de selecdo através do
método de torneio. Considerando um tamanho deitomeito grande, a probabilidade é que

os melhores individuos estejam sempre participalultorneio e, sendo assim, estes seréo
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sempre os campedes. Nao dando chance para quiluadivintermediarios possam participar
do processo de cruzamento. O que acontece ent@arqrrera uma combinagdo de material
genético apenas entre os “melhores” individuoserfda com que a populacdo fique
estagnada neste ponto, quando na verdade estergiadaum maximo global da funcdo. O
operador de mutacdo, que garante a diversidademldagéo, pode ser capaz de evitar esse
problema, no entanto como geralmente a taxa decAmtéd bem menor do que a taxa de

cruzamento, essa correcao pode demorar muito de@meonou ainda, nunca ocorrer.

2.8.7 Passos de um algoritmo genético

Apresenta-se a seguir, de forma simplificada, as@mde um Algoritmo Genético,

ilustrados na Figura 10.

Considerando os parametros fornecidos, cria-se pul@gio inicial gerando

aleatoriamente os genes dos individuos;

1. Realiza-se a avaliacao fitmessde cada individuo;

2. Submete-se a populacdo ao processo de seletfial.nbleste passo esta inclusa
tanto a propria selecdo dos individuos, quando leagfAo dos operadores de

cruzamento e de mutagéao;
3. Realiza-se uma avaliacaofttoessdos individuos gerados pelo passo anterior;

4. Atualiza-se a presente populagdo com os inddsdyerados, mantendo o tamanho

da populacéo inalterado;

5. Caso seja satisfeito um critério de paradametormelhor individuo, caso contrario
volte ao passo "3". O critério de parada pode aatot um numero maximo de

geragfes quanto um erro minimo desejado para ungaso
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Figura 10 - Representacdo dos passos de um GA.

Fonte : SABIN e CARVALHO, 2005
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Para viabilizar a pesquisa alguns passos foramdwege serdo descritos no decorrer

deste capitulo.

Este trabalho comecou com uma consistente pesfibi$agrafica como tipo de
coleta de informacdes sobre aplicagbes dos métadtiszariados PLS e iPLS na construgcéo
de métodos de calibracdo multivariada, o estudoedpectros e também sobre técnicas de
otimizacdo combinatéria, com a finalidade de adqguer aprofundar os conhecimentos

envolvidos nesta pesquisa.

Devido a problemas instrumentais ou relativos areah da amostra, alguns ajustes
precisam ser feitos para corrigir o espectro eipiissr modelos mais robustos, sendo estes
ajustes chamados de pré-processamento. Existeos Vgds pré-processamentos para ajuste
dos dados espectrais, mas nesta dissertacdo ggesergados apenas os métodos de pré-

processamento utilizados nos conjuntos de dadodakis quando estes forem abordados.

A matriz de dados obtida através de espectrosdopsubmetida ao GA-IiPLS para
buscar um modelo que represente melhor o problemagja, alcancando um modelo mais
preditivo que o iPLS. O resultado esperado € umehoodgue represente da forma mais fiel
possivel a andlise em questado, requerendo um tdenpoocessamento viavel para aplicacdes
industriais, visto que a analise de todas as sehipdssiveis € impraticavel por se tratar de

um problema NP-completo

Por fim, foi implementada uma fase de testes, @andisultado de tais ferramentas foi
avaliado para verificar a validade dos métodos atpsenvolvidos, comparando-os com

outros existentes.

% Categoria de problemas que se caracteriza ponterspaco de busca tdo amplo que é consideradssfapb
calcular todas as solucdes possiveis
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3.1 Adequacdo do algoritmo genético para selecionavariaveis de espectros no
infravermelho.

Para que o GA consiga otimizar modelos de regresadivariados de espectros no
infravermelho € necessario entender como elesrs#tns e como os dados espectrais podem

ser trabalhados por este algoritmo a fim de alcampa solugéo otimizada.

Com base no funcionamento do iPLS, que divide ceasp em subintervalos e
encontra como solucdo o modelo de regressdo nmidiilca que apresentar o menor erro,
criado utilizando as varidveis de um dos intervatb§A deve ser capaz de identificar em
quantos subintervalos o espectro deve ser divididalicar quais destes serdo utilizados na

elaboracao de uma solugéo.

Para isso 0s cromossomos contém tantos genes doamtamumero de subintervalos
em que o espectro foi dividido. Desta forma, € pessnformar quais variaveis de um
espectro sdo representadas por cada gene. Parsejgne conhecidos quais subintervalos
serdo considerados na criacdo do modelo de regressétivariado indicado por um
determinado cromossomo, cada gene que o composeataeos alelo& (indicando que o
correspondente intervalo foi considerado na criagdomodelo) €0 (indicando que o

correspondente intervalo foi desconsiderado ngawiao modelo).

Nesta implementacdo, o tamanho da populacao impgiaatos modelos de regressao
multivariados serdo avaliados e submetidos a e&olegn cada geracdo do GA. As taxas de
cruzamento, de mutagéo e de elitismo sé&o paranragyoritmo genético e ndo necessitam

de adaptacdes para esta aplicacéo.

Para que seja possivel aplicar o GA para seleci@raveis espectrais, 0s conceitos a

seguir apresentam algumas alteracoes:

* Individuo ou Cromossomo: possivel solu¢cdo do problema, ou seja, uma
combinacéo de intervalos do espectro que é utdizada criar um modelo de

regressao multivariado;
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* Populacao: Conjunto de solugcdes submetidas ao processo diecéwoatraves
do GA,;

« Populag&o Inicial: E o conjunto de solu¢ées na primeira geragao;

* Gene: Representa um determinado intervalo do espectdicando se este é

ou néo utilizado na criagdo do modelo de regressitivariado;

* Fitness: Grau de adaptacdo de um individuo, ou seja, oderaalidacdo do

respectivo modelo;

» Selecdo Natural: Garante maior probabilidade se selecdo as solugdes

apresentarem menor erro de validacao.

A implementacdo do GA utilizado neste trabalhoréailizada no MATLAB Version
6.5.0.180913a (R13). Para possibilitar o trabalbon o0 método PLS e iPLS, que foi
empregado como funcdo de avaliacdo do GA e comodméatomparativo dos resultados
obtidos, também foi utilizado o pacote The iToolbdarsion 1 — July (NORGAARL2t al,
2000).

Para promover um melhor entendimento, a impleméotég; dividida em duas partes:

a implementacao do proprio GA e a formatacdo daéatsaida.

3.2 Implementagao do GA-IPLS

O método de regressdo multivariada PLS vem seritipadb para a formulacéo de
modelos que consigam prever uma propriedade eg@ectd problema que pode ocorrer
quando se utiliza este método é que os modelodoshyior ele podem considerar informacdes

irrelevantes para estimar uma determinada propeeda

Buscando uma solucdo para este problema, Norgstaed (2000) desenvolveu o

método iPLS. Este método busca selecionar as iafgyes mais relevantes do espectro, mas
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nem sempre a sua resposta é satisfatoria e, emsatggos, pode ser pior que 0s resultados
obtidos com o PLS aplicado sobre toda a informagsioumental (espectro). Isso se deve ao
fato de que a qualidade dos modelos obtidos coRrLS tem forte relagdo com a quantidade
de intervalos que o espectro é dividido, tendo étawque se os intervalos forem muito
grandes, o modelo pode continuar utilizando dade¢evantes ao problema. Porém, se os
intervalos forem muito pequenos, este método patlr elesprezando dados pertinentes a

propriedade que se quer prever.

Outro grande problema € que n&o se avalia um mbssivergismo entre diferentes
intervalos do espectro quando se cria um modelo @déctnica iPLS. Para contornar estes
possiveis problemas, pensou-se em utilizar uma-heetestica baseada no paradigma da
programacgao evolutiva, a fim de obter um modelo gra o tamanho dos intervalos do
espectro ndo influenciassem de maneira tdo dragtiaato no iPLS e que também fosse
capaz de avaliar um possivel sinergismo entre estes/alos na criagdo de modelos de

regressao multivariada.

Desta forma, implementou-se um algoritmo genéte@ fpuscar uma combinacéo de
variaveis do espectro que proporcionasse modelmsnselhor habilidade de predi¢cdo. Com
essa finalidade, foram desenvolvidas duas abordagapregando-se algoritmos genéticos. O
GA-IPLS out divide o espectro em intervalos, de forma seméthao iPLS, buscando
combinacfes destes intervalos para a obtencdo deloso Ja o GA-iPLSn busca por
variaveis dentro de intervalos indicados, ou sa, informados quais intervalos o algoritmo
ird trabalhar e este faz uma selecdo dos comprosaid onda dentro destes intervalos de

forma a melhorar (refinar) a capacidade de predigamétodo PLS.

Para esclarecer o funcionamento dos algoritmosndebedos, serdo descritos todos

os procedimentos adotados passo a passo.
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3.2.1 Codificacao

Esta etapa da implementacdo tem o objetivo de geptar as solugbes através de
cromossomos para viabilizar a execucdo do GA. [Esuificacdo deve ser capaz de

representar qualquer possivel solugcdo do problema.

A etapa da codificacédo apresenta diferencas er@g-t°LS oute o GA-iIPLSIn.

3.2.1.1 Codificacédo do GA-iPLSut

Nesta implementacéo, o cromossomo € representadopeetor binario de tamanho
n. Um cromossomo é composto pogenes, onde € o nimero de intervalos que o espectro
original é dividido, e cada gene tem os alelosebajze 1 (um), ou seja, se 0 gene for igual a
1, o intervalo que ele representa sera seleciopadoa criacdo do modelo, se o gene for igual
a 0, o intervalo ndo sera selecionado. A codificagdeita de maneira que o primeiro gene
representa o primeiro intervalo do espectro, o se@guene representa o segundo intervalo e

assim sucessivamente.

A Figura 11 apresenta um cromossomo com 20 gerammktrando em um espectro,

quais intervalos foram selecionados.
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intervalos selecionados [1 B 7 8§ 11 12 14 15 16 20]

intensidade do sinal

| 1 i
a00 1000 1200 1400 1600
nimero de onda

110/0|0]1011 (1|1]/0|0{1(1/0{1|1|1|0/0/0O1

Figura 11 - Exemplo de um cromossomo e represemtdgsiintervalos por ele selecionados.

Fonte: Elaborado pelo autor com base no espectinfdwermelho de amostras de polidis de éleo de
soja.

3.2.1.2 Codificacdo do GA-iPLSn

Na codificacdo do GA-iPL#, 0s genes do cromossomo nao representam intervalos
do espectro e sim variaveis do espectro. Estadweasi sio mapeadas dentro de determinados
intervalos, que devem ser informados ao algoritbesta forma, através deste método é
possivel refinar uma solucédo obtida anteriormenta outro algoritmo, como o iPLS ou o
GA-IPLS out
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Todavia, semelhantemente ao que foi descrito ma @€l.1.1, um cromossomo é
representado por um vetor binario, onde os genesvador igual a 1 indicam as variaveis
selecionadas, ja os genes com valor igual a Oandias variaveis desconsideradas para a

obten¢céao do modelo.

O exemplo do mapeamento de uma solucdo do GA-IBUWS cujos intervalos
selecionados foram o 1, 2 e 6 dos 10 intervalostenies, servem como dados entrada do
GA-iPLSin é ilustrado na Figura 12.

1 1 0 0 0 1 0 0 0 0
\\’ wdo pelo GA-iPL&ut
— A — — — A — — A — —

o0 |2 /0 O )|0O}1 2 |O OO 2 |2 /2 |12 |2 2 |10

Cromossomo obtido pelo GA-iPLB

Figura 12 - Exemplo do mapeamento de um cromossditido pelo GA-iPLS out em um cromossomo
do GA-iPLS in.

Fonte: elaborado pelo autor.

Na Figura 13 é demonstrado um exemplo de um espexm as variaveis

selecionadas pelo GA-iPLB a partir dos intervalos selecionados pelo GA-iBUS
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3B T T T T T
— espectro
= frequencias selecionadas pelo GAGPLS in
—— intervalos selecionados pelo GA-IPLS out
385 =

i =]

345 -

intensidade do sinal

/ !

e sl = /\

325 1 1 1 1 1 1
o

numero de onda

Figura 13 - Frequéncias selecionadas pelo GA-iiAlzBpartir de uma solu¢éo do GA-iPh8t

Fonte: elaborado pelo autor.

3.2.2 Avaliagéo

A avaliacdo dos individuos gerados pelo GA-iRu& e pelo GA-IPLSin € muito
semelhante e baseada no método iPLS e tem comtivolg&ibuir um valor dditnessa cada

um deles. Este valor sera utilizado para verificgrau de adaptacéo dos individuos.

Os individuos sao avaliados pelo GA-iPa& criando-se um modelo onde apenas 0s
intervalos indicados por este cromossomo sao aditiz. Isso é feito através de um
procedimento que verifica quais os intervalos geeeth ser considerados na criacdo do
modelo. Um vetor é criado somente com estes inteaé informado a fung¢gsmodeldo
pacoteiToolBox juntamente com um modelo IPLS com o mesmo nurdermtervalos do

individuo avaliado, que cria um modelo utilizange@as estes intervalos.

A avaliacdo de individuos pelo GA-iPLS é feita de forma analoga, mas 0s genes

devem ser mapeados dentro dos intervalos informados parametro de entrada deste
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algoritmo. O procedimento realiza este mapeament wn vetor com 0 numero das

variaveis selecionadas pelo cromossomo em questao.

Um modelo iPLS com o numero de intervalos iguahémero total de variaveis do
espectrd é informado & funcaplsmodel juntamente com o vetor das variaveis selecionadas
Entdo esta fungdo retorna um modelo que consideeaaa as variaveis indicadas pelo

cromossomo avaliado.

O grau de adaptacéo de cada individuo pode seradt¢cconsiderando-se ou ndo um
conjunto de amostras de validacao, ou seja, ansogtia ndo foram levadas em consideracéo

na criagcdo do modelo de regressao.

3.2.2.1 Avaliagdo sem conjunto de validacao

No caso de nao existir conjunto de validacdo, a®stias de calibragcdo séo
submetidas a funcaplsmodel realizando uma validagdo cruzada para a criagiand
modelo de regresséao. Este modelo possui um vet@rrds (RMSECV), onde cada valor
deste vetor é referente a utilizagcdo de um numiéecedte de variaveis latentes. Desta forma,
usa-se comditnesso menor RMSECV encontrado no vetor de erros doehodbtendo-se

também o respectivo nimero de variaveis latentes.

3.2.2.2 Avaliacdo com conjunto de validacéo

Foram propostas trés diferentes maneiras de elabofitness quando existir um
conjunto de amostras de validagdo, onde cada umiamptementada e testada executando o

algoritmo genético e verificando a evolugéo e ssltados alcancados.

* O que significa dizer que cada intervalo desteetwiPLS é uma Unica variavel do espectro.
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A primeira implementacdo, chamada fdteessRMSEYV, é feita criando um modelo
utilizando as amostras de calibracdo, onde os ebtidos por este modelo séo referentes aos
erros das amostras de validacdo sobre este mddeste caso, &itnessé o menor valor

encontrado no vetor de erros do modelo.

A segunda implementacéo, chamaddimesscomposta por RMSEC e RMSEV, cria
o modelo de calibragcdo da mesma forma da primeiphementacédo, encontrando o erro das
amostras de validacdo (RMSEV). Porém, também éulealc o erro das amostras de
calibracdo (RMSEC) com o0 mesmo numero de varidegemntes utilizados no RMSEV. A
diferenca é que fitnessé formulada com base nos erros de calibracdovaliacdo, o que é

denominado de calculo dignesscomposta.
Esse calculo é feito escolhnendo o menor valor drmdm no vetor de erros de
validagdo e em seguida € escolhido o valor do via@rros de calibracdo que corresponde ao

mesmo numero de variaveis latentes do erro deagaescolhido.

Conhecendo-se esse dois erros (RMSEC e RMSEV),-goadetuar o calculo da

fithesscomposta da seguinte forma:

Calcula-se a média entre os erros de calibrac@&ovaltlacdo

Verificar se a diferenca entre 0 RMSEC e o RMSE¥ator que 70%

Se for menor que 70% fitnessé a propria média dos erros

Se for maior que 70%, fitnesssera a média dos erros somada a porcentagem que

exceder os 70% da média dos erros

Por exemplo, se 0 RMSEC for igual a 100 e o0 RMSé&Mdual a 173, isso significa
qgue o valor de RMSEV é 73% maior que o RMSEC. Sesdon, o resultado dénessseria
de 140,595, que é a média dos erros somada azass@ide 3% desta média.

A ultima implementacdo é muito parecida com a ségumas 0 modelo de calibracéo

é criado utilizando o método de validacéo cruzadepmis, sobre este modelo, € encontrado o
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erro das amostras de validacdo. O RMSECV € o melor encontrado no vetor de erros de
calibracdo e 0 RMSEV ¢ o erro das amostras deagilalcalculado com o mesmo numero de
variaveis latentes usado para encontrar o erroatidagdo cruzada. A seguir é calculada a
fithessatravés dos erros RMSECV e RMSEV. Esta impleménotag chamada d#étness
composta por RMSECV e RMSEV.

3.2.3 Seleg¢éo natural

Como foi descrita no item 2.7.3, a selecdo natéragésponsavel pelo processo de
escolha dos individuos que serdo submetidos a@gsoale cruzamento. Este processo deve
ser feito de forma a proporcionar uma maior prdimdze de escolha aos individuos mais

adaptados.

Neste trabalho foi desenvolvida uma funcéo baseadaétodo da sele¢édo por posicao

descrita no item 2.7.3.3, devido a facilidade delé@mentacao.

Para implementar este método, os individuos dalpgfo devem estar ordenados de
acordo com ditnessde cada um, onde o primeiro individuo deve serais mdaptado e o
altimo individuo, o menos adaptado. Entéo é criaahovetor de tamanho igual ao somatério
dos indices de posi¢des dos individuos da populagsigprimeiras t posi¢cdes do vetor sao
preenchidos com o indice do individuo 1, as t-ligies seguintes sao preenchidas com o
indice do individuo 2 e sucessivamente até quéraaiposicao do vetor é preenchida com o

indice do ultimo individuo da populacéo.

Desta forma o individuo mais adaptado ocupa mass¢cPes do vetor do que um
individuo menos adaptado. Apds a criacdo do vét@grteada uma posi¢do e o indice nela

contido é o referente ao individuo selecionado.
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3.2.4 Cruzamento

Neste trabalho, o cruzamento foi implementado camponto de corte, de forma
analoga ao demonstrado no item 2.8.2.1, sendo gjagento de corte é escolhido de forma

aleatéria para cada cruzamento realizado.

O cruzamento realizado no GA-iPltsfunciona da mesma forma, tendo em vista que
0Ss cromossomos deste método apresentam somengiagels que se deseja selecionar,

tendo seus individuos mapeados somente na avaliacao

A Figura 14 demonstra quatro cromossomos, dois paidois filhos, com os

respectivos intervalos selecionados no espectro.

0 1 1 o) o a 11 0 1 ] o)1 o)l 1| ol o0f 0§ 1 of 1

Ponto decorte Ponto de cor

) oy

o] 1 1 o) o] ad 1 1 1] 1 o)1 ] 1) 0] 01 of 0 1 0

Ponto de cort Ponto de cort

Figura 14 - Cruzamento @eeb gerando os filhos ed, com ponto de corte igual a 7.

Fonte. Elaborado pelo autor
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3.2.5 Mutacgao

A escolha dos individuos que sofrem mutacdo em @elacdo € realizada
aleatoriamente de acordo com a taxa de mutacaa destrito no item 2.8.2.2. O que difere
nesta implementacdo é que, depois de escolhidoslio$duos que sofrerdo a mutacdo, para

sabermos quantos e quais genes serdo mutadoa-gélizma probabilidade de mutacao.

Essa implementacdo cria um vetor auxiliar de tamaigal ao do cromossomo,
porém este é preenchido de valores aleatérios oale 0 a 1. Os genes a serem mutados
serdo aqueles cuja posicao corresponde ao indiceetoo auxiliar onde os valores forem
iguais ou menores que a probabilidade de mutagioc&rer de nenhum valor ser igual ou
menor a esta probabilidade, a mutacdo ocorreranerdnico gene, 0 que estiver na posicao

referente ao indice do menor valor do vetor auxilia

A Figura 15 mostra um cromossomo que foi selecionaara a mutacdo, o vetor
auxiliar e o cromossomo logo apods a aplicacdo dgsteador genético, obedecendo a uma

probabilidade de mutacao de 0,1.

0 1 1 1 0 0 1 0 1 1

Cromossomo submetido ao processo de mutacao

0,92 0,34 0,65 0,02 0,82 | 0,10 | 0,33 0,91 0,23 0,57

Vetor auxiliar com valores entre 0 e 1

0 1 1 0 0 1 1 0 1 1

Cromossomo resultante da mutagéo

Figura 15 - Exemplo da aplicacdo da mutacdo emramassomo.

Fonte: elaborado pelo autor
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3.2.6 Elitismo e atualizacédo da populacdo

O elitismo foi implementado de acordo com o explecano item 2.8.5, onde uma
porcentagem de individuos da populacdo € salvasilplitendo uma reintroducdo na
populacdo a fim de ndo serem perdidos. Salvandwoetisores individuos em cada geracéo, o

algoritmo garante que nunca havera uma involucgao.

Tanto na recolocacdo dos individuos da elite naulpgfo, quanto na criacdo de
individuos através do cruzamento, os individuosasfiescentados a populacdo, salvo se esta
ja possuir um determinado cromossomo da elite.rRPoi@das as geracdes devem apresentar
uma populacdo de tamanho fixo, sendo assim, asgpgmiucoes sdo retiradas da populagéo
para que esta permaneca de tamanho fixo. Estedimu@@o € denominado atualizacdo por

inclusao e foi descrito no item 2.8.4.

3.3 Formatacao da entrada/saida

Para assegurar uma maior organizacdo na entratbaffaiGA, foi adotado um padréo
no formato de registro. Utilizando este formatagéessario apenas um arquivo como entrada
de dados para o GA, bem como para saida, ou sejanico arquivo contendo o registro de
todos os dados necessarios, com excecdo do numegera;oes que o GA devera realizar, é
passado como entrada e, depois de executar o BAmeEsmo arquivo é atualizado, agora

contendo também a saida do GA.

Este registro pode ser dividido em trés partesoslagbrais, dados referentes ao GA

out e dados referentes ao @A Veja a seguir um maior detalhamento destas partes

» Dados gerais:dados que séo utilizados para a criacdo de modelasgresséo
pelo método iPLS, ou seja, sdo utilizados tantexecucdo do GAout como
quanto na execucao do GA, por serem relativos ao espectro estudado. Estes

dados sdo compostos pelas matrizes X e Y, sepagatd@enjunto de calibracdo
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(xc e yc), validacdo (xv e yv) e predicdo (xp e,ymn vetor com o rotulo das
variaveis wave, numero maximo de variaveis latentes utilizada ¢i_Iv), tipo e

pré-processamento utilizado (prepro_method), métddo validacdo cruzada
utilizado (val_method), um modelo iPLS usando mero de intervalos que se
deseja (Model_ext) e um modelo iPLS usando o nurderantervalos igual ao
namero de variaveis da matriz X, o que significéeolnm modelo com o valor
maximo de intervalos possivel (Model _in), utilizandlesta forma todas as

variaveis do espectro.

Dados referentes ao GAout: dados utilizados como entrada/saida do @aé
Estes dados sdo compostos pelo tamanho do cromogsmm ind), tamanho da
populacdo (tam_pop), taxa de cruzamento (t_crdagp de mutacdo (t_mut),
probabilidade de mutagcédo (p_mut), taxa de elitigtnelite), nUmero de geracdes
que o GA executou (n_geracoes), populacdo cordmt€A (pop), historico da
evolucgédo, contendo o valor fitness- o nimero de variaveis latentes utilizado e o
namero de intervalos selecionados pelo melhor iddiv de cada geracéo -
(historico), o cromossomo do melhor individuo de daca geracao
(historico_selecionados), o individuo com melfitmess encontrado em toda a
evolucdo (ind_otimizado) e um vetor contendo o mdmeos intervalos

selecionados pelo ind_otimizado.

Dados referentes ao GAn: dados utilizados como entrada/saida doiGAstes
dados sdo compostos pelo tamanho do cromossomo iffén tamanho da
populacdo (tam_pop), taxa de cruzamento (t_crdagg de mutacdo (t_mut),
probabilidade de mutacédo (p_mut), taxa de elitigmelite), nUmero de geracdes
que o GA executou (n_geracoes), populacdo corgmt&A (pop), historico da
evolucéao - contendo o valor éiness o numero de variaveis latentes utilizado e o
namero de varidveis selecionadas pelo melhor iddivide cada geracdo -
(historico), o cromossomo do melhor individuo de daca geracéo
(historico_selecionados), o individuo com melfitmess encontrado em toda a
evolucdo (ind_otimizado), um vetor contendo o0 numefos intervalos
selecionados pelo ind_otimizado e um cromossomoirgique dentro de quais

intervalos da matriz de dados original o (BAleve atuar selecionando variaveis.
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Esta formatacdo dos dados foi denominada de paeata. auxiliar o entendimento,

segue um exemplo de um pacote demonstrado nos@3ubd2 e 3.

pacote =

xc: [informagdes espectrias das amoskeasalibracéo]

yc: [valor da concentragao/propriedade sg deseja prever das amostras de calibragéo]

xv: [informagdes espectrias das amosteagalidacao]

yv: [valor da concentragéo/propriedade ge deseja prever das amostras de validagéo]

xp: [informacdes espectrias das amoskegsredicéo]

yp: [valor da concentrag&o/propriedade se deseja prever das amostras de predicéo]

wave: [todas as variaveis do espectro]

no_of_Iv: nimero maximo de variaveigtdes das solucdes

prepro_method: tipo de pré-processamento

val_method: método de validacdo'

GAout: [estrutura que contém todas &wimacdes utilizadas na execucao do GA-iPLS oult]

GAiIn: [estrutura que contém todas asrmbgdes utilizadas na execugdo do GA-IPLS in]

Model_ext: [estrutura que contém todaméormacdes utilizadas na criacdo e execucgéo de
um modelo gerado através do método iPLS]

Model_in: [estrutura que contém todamémmacdes utilizadas na criagdo e execuc¢do do
modelo auxiliar que possui o nimero de intervajogliao numero de variaveis
do espectro]

Quadro 1 - Dados referentes ao espectro e séraditis como parametro do iPLS.

Fonte: elaborado pelo autor

pacote.GAout =
pop: [matriz que contém todas as solsi¢iBeuma geragao para o problema]
historico: [matriz que armazena o erovdlidacdo e o nUmero de variaveis latentes atifis
na melhor solugdo de cada geracao]

historico_selecionados: [matriz que amm@& a melhor solugcdo encontrada em cada gefracao
durante a evolucao]

selecionados: [intervalos utilizadosapakelhor solucdo encontrada]

ind_otimizado: [melhor solucdo encondjad

n_geracoes: [nUmero de geracfes exexs]tad

tam_ind: [nmero de intervalos em quspectro foi dividido (tamanho do cromossomo)]

tam_pop: [numero de solugBes em cadecget

t_cross: [porcentagem da populagéo queembinada através do cruzamento]

t_mut: [porcentagem da populagdo qué seitada]

p_mut: [probabilidade referente ao nlord® genes que serdo mutados em uma solugéao]

t_elite: [porcentagem da populacéo qué parte da elite]

Quadro 2 - Dados utilizados pelo GA-iPh&t

Fonte: elaborado pelo autor
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pacote.GAIn =

ind_ext: [intervalos do espectro seleaiios por uma solucéo inicial que sera refinada]

pop: [matriz que contém todas as solsigiieuma geracédo para o problema]

historico: [matriz que armazena o emovdlidacdo e o numero de variaveis latentes atitiz

na melhor solucdo de cada geracao]

historico_selecionados: [matriz que a®ma a melhor solugcdo encontrada em cada gefracao
durante a evolucao]

selecionados: [intervalos utilizadosapmlkelhor solucdo encontrada]

ind_otimizado: [melhor solucdo encondjad

n_geracoes: [numero de geracdes exexsjtad

tam_ind: [nimero de intervalos em quspectro foi dividido (tamanho do cromossomo)]

tam_pop: [nimero de solu¢cBes em cadzcget

t_cross: [porcentagem da populacédo queembinada através do cruzamento]

t_mut: [porcentagem da populacédo qué seitada]

p_mut: [probabilidade referente ao ntovd® genes que serdo mutados em uma solucao]

t_elite: [porcentagem da populacdo gué parte da elite]

Quadro 3 - Dados utilizados pelo GA-iPItS

Fonte: elaborado pelo autor



4 RESULTADOS

Os resultados obtidos pelos algoritmos desenvavitesta pesquisa sao comparados
com os resultados de alguns métodos ja existeotepial este estudo foi baseado, como o
PLS e 0 iPLS.

Como nédo foi abordado um Unico problema, cada ntiistconjunto de dados
submetido a otimizacdo através do algoritmo gemétera tratado separadamente,
discorrendo sobre a importancia para a indastgsamotivos que levaram a pesquisa e a
natureza dos dados de cada problema, mostrandone fde aquisicdo do espectro e
explanando também sobre os resultados obtidoséatde diferentes métodos, comparando-

0sS.

4.1 Determinacgdo do indice de OH de polidis de Oléle soja

A industria de poliuretano tem interesse neste dip@nalise, pois utilizam polidis na
fabricagdo de varios materiais, como revestimergoadsoalhos, adesivos, poliuretanos
termoplasticos e materiais livres de compostosmcgéa volateis. A determinacdo do teor de
hidroxilas de polidis de 6leo de soja € muito int@ote na preparacao de poliuretano (SABIN
et al, 2006).

As amostras de polidis foram preparadas no Institlg Quimica da Universidade
Federal do Rio Grande do Sul (UFRGS) a partir ée de soja refinado obtido da CBM Ind.
Com. Distrib. Ltda , éter etilico provindo da Syrghsolucédo de peréxido de hidrogénio a
30%, cloreto de sédio, bicarbonato de sédio, Hissude sédio e sulfato de sodio obtido da
Nuclear. Utilizaram-se métodos de titulacdo padatarminacdo do valor de hidroxilas como
recomendado pel&merican Oil Chemists’ SocietfAOCS), cujo valor € expresso em
miligramas de hidroxido de potassio (KOH) por graseaamostra. A Figura 16 demonstra a

estrutura de um poliol que pode ser formado argdwtdleo de soja.
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Figura 16 — Férmula estruturada de um poliol

Fonte: elaborado pelo autor

Para a obtencao dos espectros, foi utilizado uracégfotometro Nicolet Magma 550
FT-IR com um acessorio de reflectancia total atdauaorizontal (HATR) equipado com
cristal de seleneto de zinco. Estes dados est@ordieis na base de dados do grupo de
pesquisa em Quimiometria da Universidade de Sania @ Sul (UNISC), de onde foram

adquiridos para a realizagéo deste estudo.

Os dados foram separados em dois distintos comjum@ibracdo e predi¢gdo. O
conjunto de calibracdo é composto por 42 amostmsanjunto de predicdo € composto por
20 amostras, optando-se por utilizar validacéo attaz A faixa espectral compreende 0s
nimeros de onda que v&o de 649 até 1805e&ms valores de concentracdo de hidroxilas de
polidis de 6leo de soja das amostras analisadasafic entre 23,66 e 195,04 miligramas por

grama de amostra.
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Para submeter a matriz de espectros aos métodegmssdo desejados neste estudo,
foi necessaria a aplicacdo de um pré-processamed® os dados foram auto-escalados para

gue os resultados obtidos apresentassem maiosgoeci

4.1.1 Resultados obtidos aplicando o PLS

Os resultados obtidos através da aplicacdo do mé&h8, que utiliza todo o espectro

para criar um modelo de regressao multivariadarésantado na Tabela 1.

Tabela 1 — Resultados do modelo de regresséo atiiia método PLS para a determinacao
de OH em polidis de 6leo de soja

N° de Calibragéo Predicao
ienci RMSECV RMSEP
frequéncias | VL
selecionadas R’a | (Mg de KOH/g dgl R%yeq | (Mg de KOH/g de
amostra) amostra)
600 3 | 0,9894 7.23 0,915 6.8

Fonte: elaborado pelo autor

4.1.2 Resultados obtidos aplicando o iPLS

Os resultados obtidos através da aplicacdo do méRidS, que avalia cada um dos
intervalos e retorna um modelo de regressdao mukbda feito sobre o intervalo que

apresentar melhor a resposta, € apresentado nkaPabe
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Tabela 2 — Resultados dos modelos de regresséimslatiravés do método iPLS para a
determinacao de OH em polidis de 6leo de sojadtisid o espectro em 20, 30 e 60

intervalos
N° de Calibracéo Predicéo
UENci RMSECV RMSEP
freqiéncias | VL
selgcionadas R%a | (mgdeKOH/gde| R%eq | (mgde KOH/gde
amostra) amostra)
IPLS
20 30 3 0,9896 7,15 0,9892 6,28
| 2 2 | 09901 6,98 0,9890 6,46
'F;%S 10 4 | 0,9898 7,08 0,9851 7,52

Fonte: elaborado pelo autor

Figura 17 demonstra os erros de validacdo cruzalizando o método iPLS com o
espectro dividido em 20 intervalos, pois esta faoafiguracdo que apresentou o melhor
resultado conforme a Tabela 2, onde a linha paudhrepresenta o erro do modelo que
utiliza todo o espectro e as barras representaerros dos modelos construidos para cada
intervalo individualmente.
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Figura 17 — Grafico dos erros do modelo iPLS, dindd o espectro de poliéis de 6leo de soja em 20
intervalos

Fonte: elaborado pelo autor

Com base na Figura 17 observa-se que o modelo cethomdesempenho ja
alcancado com a subdivisao do espectro em 20 alter¥oi gerado utilizando o 7° intervalo e
3 variaveis latentes, sendo na Figura 18 apresetadpectro, ressaltando a area selecionada

pela aplicacdo do método iPLS com esta configuracédo



65

intenvalo selecionado [7]

15

-S-ASN-BROD 0O N-SV—
-

0,5

L L
800 1000 1200 1400 1600
nimero de onda

Figura 18 — Espectro de polidis de 6leo de sogsaléando a regido selecionada pelo método iPLS com
o espectro dividido em 20 intervalos

Fonte: elaborado pelo autor

A regressao, o seu coeficiente e 0 RMSEP das amsodér predicdo sobre o modelo
gerado através do método iPLS para o intervalalizartdo as amostras de calibracdo, séo

apresentados na Figura 19.
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Figura 19 — Predicdo de OH de polidis de 6leo ke jsara o0 modelo gerado utilizando o 7° intervalo d
método iPLS com o espectro dividido em 20 intersalo

Fonte: elaborado pelo autor

4.1.3 Resultados obtidos aplicando o GA-iPL8ut

Os resultados obtidos através da aplicacdo do mékddiPLS out, que retorna um
modelo de regressdo multivariada obtido pela coagdio dos intervalos selecionados pela

otimizag&o do GA, é apresentado na Tabela 3.
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Tabela 3 — Resultados da aplicacdo do GA-iButpara a determinacdo de OH em polidis de
oleo de soja, dividindo o espectro em 20, 30 en@rvalos

N° de Calibragéo Predicao
Uénci RMSECV RMSEP
frequéncias | VL
selecionadag R’z | (Mg de KOH/g| R%yeq | (Mg de KOH/g
de amostra) de amostra)
(@) 12
N ~
= g| execugao 210 41 0,9917 6,41 0,9925 6,32
o =
S 2a
%)
i e 3| 0,9926 6,04 0,9909 6,54
= 3a
5 execugao 210 5| 0,9926 6,03 0,9933 5,74
Q a
™ 1 ]
§ a| execuca 140 7 1 0,993( 5,86 0,992 5,76
© oa
%)
- 5 execuca 260 4 | 0,991t 6,48 0,994« 5,88
T L 3a
< .
O | execucac 220 3 | 0,992¢ 5,96 0,994: 5,70
o a
© 1
§ a| execuga 250 3 | 0,992¢ 5,93 0,993¢ 5,90
© 2a
U) .
EE execuca 270 3 10,9921 6,22 0,994 5,88
T 2
< .
O | execugac 270 3 10,992( 6,28 0,994: 5,74

Fonte: elaborado pelo autor

As Figuras 20, 21 e 22 mostram um comparativo egtrevolucdes das trés diferentes
execucbes, para cada configuracdo do GA-iIRu8 com 20, 30 e 60 intervalos
respectivamente. Observa-se que todas as execped@s30 e 60 intervalos apresentam
resultados muito proximos, quando séo realizad&sit®dacbes. Ja as execucdes para 20
intervalos foram bastante distintas, evidenciandw umaior dificuldade em combinar os
intervalos (sinais analiticos) mais representativgeesar disto, a melhor execucdo em cada

caso resultou em RMSEP equivalentes.
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Comparativo das diferentes ewolugcoes do GA-iPLS out

6,7
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Figura 20 - EvolucBes das trés execucdes do GA-iBUtPara a determinacdo de OH em polidis de
6leo de soja, dividindo o espectro em 20 intervalos

Fonte: elaborado pelo autor

Comparativo das diferentes ewolugoes do GA-iPLS out
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Figura 21 - EvolugBes das trés execucgdes do GA-iBlitSara a determinagdo de OH em polidis de
oleo de soja, dividindo o espectro em 30 intervalos

Fonte: elaborado pelo autor
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Comparativo das diferentes ewlucoes do GA-IPLS out
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Figura 22 - EvolugBes das trés execucgdes do GA-iBlitSara a determinagdo de OH em polidis de
oleo de soja, dividindo o espectro em 60 intervalos

Fonte: elaborado pelo autor

Com base nestes resultados, foi selecionada ae8lgio utilizando 30 intervalos,
conforme Figura 23 que apresenta o espectro déipde 6leo de soja, onde as barras verdes
ressaltam as regides selecionadas pelo algoritmaPG8 out Dentre os sinais selecionados
pode-se destacar a regido préxima a 1720 - 1725refarente ao estiramento da carbonila de
formato (BARBOSA, 2007).
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Figura 23 — Espectro de polidis de 6leo de sogsaltando as regibes selecionadas pelo método GA-
iPLS out, para o espectro dividido em 30 intervalos

Fonte: elaborado pelo autor

O bom comportamento para a predicdo das amosttasas para o referido modelo
pode ser visualizado na Figura 24, onde a regress&gu coeficiente e o RMSEP das
amostras de predicdo sobre o modelo gerado atdivésétodo GA-iPLSout dividindo o

espectro em 30 intervalos.
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Figura 24 — Predicdo de OH de polidis de 6leo da sobre o modelo gerado pelo método GA-iPLS
outdividindo o espectro em 30 intervalos

Fonte: elaborado pelo autor

4.1.4 Resultados Obtidos aplicando o GA-iPLE

As varidveis que fazem parte deste processo deadselfio aquelas contidas nos
intervalos indicados a este algoritmo como respipstéal, que neste caso sdo as respostas
obtidas pelo GA-iIPL®ut Os resultados obtidos através da aplicacdo dododbA-iPLSin
sao os apresentados na Tabela 4, para cada umetlusres resultados encontrados para 20,

30 e 60 intervalos.
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Tabela 4 — Resultados da aplicacdo do GA-iPLf3ara a determinacdo de OH em polidis de
Oleo de soja, refinando as melhores solucdes eadas pelo GA-iIPLSut

NC de Calibracao Predicao
frequiéncias | VL , RMSECV , RMSEP
selecionadas Rl (mg de KOH/g de | R%eq | (Mg de KOH/g de

amostra) amostra)
Solugéo
GA-IPLS 210 5 | 0,992¢ 6.03 0,9932 574
out 20
intervalos
1a
i 107 5 | 09943 531 0,99211 576
execucao
23
i 106 5 | 09936 563 0,992 5.69
execucao
32 I
_ 98 5 | 09931 582 0,9935 567
eXeCU(;aO
Solugéo
GA-IPLS 220 3 | 0,992¢ 5.06 0,9947 5.70
out 30
intervalos
1= 113 3 | 09931 5.84 0,9947 550
execucio
a
2= 119 3 | 0,9929 592 0,9945 555
execucao
a
3 81 3 | 09934 569 0.9946 552
execucao
Solugéo
GA-IPLS 270 3 | 0,992¢ 6.28 0,9942 574
out 60
intervalos
1a
i 119 3 | 09933 574 0,9948 557
eXeCUQaO
23
i 141 3 | 09926 6,03 0,9948 559
eXeCUQaO
. 124 3 | 09924 6.13 0,995D 534
execucio

Fonte: elaborado pelo autor

As Figuras 25, 26 e 27 mostram um comparativo egtrevolucdes das trés diferentes
execucoOes, para cada configuracdo do GA-ilPL.Sobre a melhor resposta do GA-iPQS
com o espectro dividido em 20, 30 e 60 intervakespectivamente. Neste Caso todas as
repeticdes evoluiram de forma semelhante, poréra @@rintervalos ndo foi observada

melhora significativa.
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Comparativo das diferentes ewolugoes do GA-iPLS in
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Figura 25 — Evolugdes das trés execugdes do GA4iRPp&ra a determinagdo de OH em polidis de 6leo
de soja, sobre a melhor resposta do GA-iBuSom o espectro dividido em 20 intervalos

Fonte: elaborado pelo autor

Comparativo das diferentes ewolugoes do GA-iPLS in
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Figura 26 - Evolugdes das trés execucdes do GA-iRlpara a determinacdo de OH em polidis de 6leo
de soja, sobre a melhor resposta do GA-iBuSom o espectro dividido em 30 intervalos

Fonte: elaborado pelo autor
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Comparativo das diferentes ewlugoes do GA-iPLS in
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Figusra 27 - Evolucdes das trés execucdes do G&-iRlpara a determinacdo de OH em polidis de
Oleo de soja, sobre a melhor resposta do GA-i®it8om o espectro dividido em 60 intervalos

Fonte: elaborado pelo autor

Com base nestes resultados selecionou-se a tees@icacdo do algoritmo genético
sobre a solucdo do GA-iPL&it com 60 intervalos, que resultou em um RMSEP iguaB4
mg de KOH/g de amostra. As variaveis seleciona@ds BA-iIPLSin mapeadas em uma
solucdo alcangcada pelo GA-iPL&it sdo demonstradas na Figura 28 e a regressao das
amostras de predicdo para o modelo obtido porrastedo € apresentado na Figuras 29.
Dentre os sinais selecionados pode-se destacgid® reroxima a 1720 - 1725 Emeferente
ao estiramento da carbonila de formato e a regi@aima de 1190 cih referente ao
estiramento O-C-C do grupo éster alifatico saturd@®RBOSA, 2007). Neste caso houve
uma reducéo de 79,33% no namero de variaveis eapeatilizadas na criacado do modelo de

regressao multivariado encontrado como respostaGaatiPLS.



75

Selegao das frequencias

2,5 T T
espectro
« frequencias selecionadas pelo GA-PLS in
. - - [ ] intenvalos selecionados pelo GA-iPLS out
2,0 B

15 4

1,0 i

S-SV QO N=SV—
e

0,5 \

L
800 1000 1200 1400 1600 1800
numero de onda

Figura 28 — Espectro de polidis de 6leo de sogsaltando as regides selecionados pelo método GA-
iPLS in, sobre a solugcdo encontrada pelo GA-iPLiom o espectro dividido em 60 intervalos

Fonte: elaborado pelo autor

A regressao, o seu coeficiente e 0 RMSEP das amsodér predicdo sobre o modelo
gerado através do método GA-IPL§ que refina a solucdo do GA-iPldhit utilizando as
amostras de calibracdo e dividindo o espectro enmt@dvalos, sdo apresentados na Figura
29.
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Figura 29 — Predicéo de OH de polidis de 6leo g sabre o modelo gerado pelo método GA-ifLS
gerado a partir da solucéo obtida pelo GA-iRWLSdividindo o espectro em 60 intervalos

Fonte: elaborado pelo autor

A Tabela 5 apresenta o valor de miligramas de K@OHgrama de cada amostra de

predicao Yrer) € 0 valor previstoyfreqd), 0 erro percentual de cada amos#g € a média dos

erros percentuais para cada um dos métodos empeegaste estudo.



Tabela 5 - Valores medidos e previstos de OH déipale 6leo de soja e 0s erros percentuais

para as amostras externas

Viel PLS iPLS GA-iPLS out GA-IPLS in
(mg de Ypred Ypred Ypred Ypred
KOH/g de (mg de % (mg de % (mg de % (mg de %
amostra) KOH/g de KOH/g de KOH/g de KOH/g de
amostra) amostra) amostra) amostra)
1 25,9000| 24,3222| 6,09 24,3438 | 6,01 22,7813 | 12,04| 23,4346| 9,52
2 35,4300 47,7201 | 34,69 35,9125| 1,36 42,3242 | 19,46| 38,9117 | 9,83
3 38,8600 38,7018| 0,41 43,7889 | 12,68 39,7155| 2,20| 39,7885| 2,39
4| 41,9400] 50,1729|19,63 42,1219| 0,43 46,8169 | 11,63| 44,7842 | 6,78
5] 47,6400 41,5995|12,68 39,2019 17,71 42,2930| 11,22 43,1655| 9,39
6 52,3100] 55,6046| 6,30 56,6260 | 8,25 57,1593 | 9,27| 57,6170|10,15
7 53,4600 53,1678| 0,55 54,3462 | 1,66 54,6071| 2,15| 55,3647| 3,56
8 59,3700 63,6655| 7,24 55,9862 | 5,70 59,4136 | 0,07| 57,9052| 2,47
9 61,7500| 55,0983 10,77 59,1307 | 4,24 54,6641 | 11,48| 54,4044|11,90
10 66,1900| 67,8343 | 2,48 71,0062 | 7,28 68,0977| 2,88| 68,2005| 3,04
11 67,4500 67,7215| 0,40 70,8298 | 5,01 67,5270 0,11| 67,5325| 0,12
12 73,6200 72,8051 | 1,11 70,9304 | 3,65 71,1082| 3,41| 70,0501| 4,85
13 80,8600] 79,3609| 1,85 76,9280 | 4,86 78,9267 | 2,39| 79,3537| 1,86
14| 87,0800 82,0913| 5,73 89,1778 | 2,41 84,8074| 2,61| 84,0234| 3,51
15 91,4100] 95,5254| 4,50 99,0138 | 8,32 96,9604 | 6,07| 97,1794| 6,31
16| 100,0500| 105,7229| 5,67| 100,1378| 0,09| 104,1176| 4,07| 103,5745| 3,52
17| 155,4300| 174,4022|12,21| 165,0937| 6,22| 172,1655| 10,77] 170,2513| 9,54
18| 176,5400| 178,6489| 1,19| 162,6467| 7,87| 177,9329| 0,79| 177,0965| 0,32
19| 120,0600| 126,7781| 5,60 126,8878| 5,69| 126,5904| 5,44| 126,2780| 5,18
20| 141,8700| 152,1354| 7,24| 155,9923| 9,95| 150,9770| 6,42| 152,0434| 7,17
Erro percentual médio: 7,32 5,97 6,22 5,57

Fonte: elaborado pelo autor com base nos result#utaos
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Conforme evidenciado, bons resultados para a dete¢do de OH de polidis de Oleo
de soja foram encontrados utilizando-se o GA-iBuSe o GA-IPLSin em comparagao com
os resultados alcancados pelo PLS e iPLS, demadstrgue houve uma otimizacdo dos
modelos de regressao multivariados para este pnablEmbora o RMSEP obtido utilizando-
se 0 método GA-IPL$ nao tenha diminuido de forma tdo expressiva enpaoagdo ao que
foi alcancado através do GA-iPldait, o erro médio percentual das amostras de prefi¢ao
reduzido e um decremento consideravel no numero/adiéveis espectrais envolvidas,
proximo a 43%, indicando que o GA-iPLf é capaz de refinar as solugbes e encontrar

modelos mais robustos.
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4.2 Determinacao de cloridrato de propranolol em fémacos anti-hipertensivos

A preparacdo das amostras e a aquisicdo dos dapgestmis foram realizadas pelo
Instituto de Quimica da Universidade Federal detéSafaria (UFSM). Para a moagem e
homogeneizagdo das amostras, foi utilizado um naoicriogénico Spex Certiprep 6750
Freezer Mill com argdénio liquido. O cloridrato depranolol utilizado como referéncia, no
teor de 100%, foi fornecido pela Farmacopéia Beasil e as amostras analisadas foram
obtidas de medicamentos legalmente comercializadosintervalo de concentracao foi de
0,10 a 0,46 miligramas de cloridrato de propranptmi miligrama de amostra (ZENI, 2005).
Para complementar as informacdes sobre esta saiastarFigura 30 apresenta a estrutura do

cloridrato de propranolol.
CH,

o N~ CHg.HC

Figura 30 — Férmula estruturada do cloridrato dgganolol

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para a determinacdo da concentracdo de cloridatprapranolol, utilizou-se um
espectdémetro de absorcdo no ultravioleta visiveh8&tizu Multispec-1501, de acordo com a

monografia numero 143.1 da Farmacopéia BrasilBiasa a obtencdo do espectro utilizou-se

® Lote 1005
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um espectdometro com transformada de Fourier P&iker Spectrum One com dispositivo
de ATR com cristal de seleneto de zinco (ZENI, 3005

Os dados foram separados em trés distintos cosjurdalibracéo, validagdo e
predicdo. O conjunto de calibracdo é composto poarhostras, o conjunto de validacéo é
composto por 6 amostras e 0 conjunto de predicgdongposto por 5 amostras. A faixa
espectral compreende aos nimeros de onda que vé&B0daté 4000 cihe os valores de
concentracdo de cloridrato de propranolol das am®sinalisadas ficaram entre 0,1042 e

0,4679 miligramas por miligrama de amostra.

Para submeter este espectro aos métodos de regessgjados neste estudo, foi
necessaria a aplicacdo de um pré-processamentoosrados foram passados pelo método
de correcédo do espalhamento da luz (MSC), deviama@stra apresentar diferentes tamanhos
de particulas, e auto-escalados para que os @ssiltha regressdo ndo sejam intensamente

afetados pela magnitude dos sinais e sim pelagZaridestes entre as diferentes amostras.

A primeira tentativa de otimizacdo dos modelos dgrassao multivariados foi
utilizando afitnessRMSEV, explicada no item 3.2.2.2, onde o graudiptacao das solugdes

€ 0 proprio erro das amostras de validagao.

Como as solugbes encontradas utilizando outradzaefitnessforam melhores que
estas, a Tabela 6 apresenta somente os melhordgdes obtidos com RMSEV como
fitness juntamente com os resultados do PLS e do iPL@& fias de comparacdo. Os

algoritmos foram executados dividindo o espectr@&nb0 e 60 intervalos.
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Tabela 6 - Comparacéo entre as melhores respdstdaatraves do PLS, iPLS, GA-iPLS
oute GA-iPLSin

Calibracéo Validagéo Predicéo
o RMSECV RMSEV RMSEP
’\1 . (mg de (mg de (mg de

frequéncias | VL ) cloridrato de 5 cloridrato de ) cloridrato de
selecionadas R propranolol Rl propranolol Rpred propranolol

por mg de por mg de por mg de

amostra) amostra) amostra)

PLS 3351 91 0,9980 0,0055 | 0,9916 0,0095| 0,99010,0223
iPLS 50 67 2 10,799¢| 0,0531 | 0,899(| 0,0296 | 0,905¢| 0,0327
CAPS| 1742 | 11]0,999:| 0,0032 | 0,999¢| 0,0009 [0,996:| 0,0221
GA_ii:,LS 876 1110,999:| 0,0032 | 0,999¢| 0,0012 | 0,9967| 0,0193

Fonte: elaborado pelo autor

Tentou-se também, atingindo melhores resultado$izant a técnica dafitness
composta pelo RMSECV e o RMSEV. Este método sevedado de forma mais aprofundada

a seqguir.

4.2.1 Resultados obtidos aplicando o PLS

Todos os resultados que serdo demonstrados forado®ltilizando-se a técnica de
fithness composta, calculada com base no RMSECV e RMSEWM.abela 7 apresenta os
resultados obtidos através do método PLS, ou siijligando todas as informacdes do

espectro.

Tabela 7 - Resultados do modelo de regressao atiiioco método PLS para a determinacéo
de concentracdo de cloridrato de propranolol

Cabilbracéo Validag&o Predicéo
o RMSECV RMSEV RMSEP
Ne- (mg de (mg de (mg de
freqiiéncias | VL R cloridrato def cloridrato de| . cloridrato de
selecionadas cal propranolol val propranolol ped | propranolol
por mg de por mg de por mg de
amostra) amostra) amostra)
PLS 3351 5| 0,9371 0,0317 0,7571 0,0554 0,9191 0,0745

Fonte: elaborado pelo autor
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4.2.2 Resultados obtidos aplicando o iPLS

Foi executado o iPLS configurando as divisdes ge@so em 25, 50 e 100 intervalos.
Os resultados alcancados com essas diferentegu@gdes sdo demonstrados e comparados

na Tabela 8.

Tabela 8 - Resultados dos modelos de regressatoslatiravés do método iPLS para a
determinacao de concentracdo de cloridrato de @nojwl, dividindo o espectro em 25, 50 e
100 intervalos

Cabilbracao Validacéo Predicao
) RMSECV RMSEV RMSEP
N (mg de (mg de (mg de
freqiiéncias | VL R2 cloridrato de| cloridrato de| . cloridrato de
selecionadas cal propranolol val propranolol pred propranolol
por mg de por mg de por mg de
amostra) amostra) amostra)
P> 134 | 3| 09110 00367 | -0,2281 05190 | 0,8821 0,1863
el IGY 20,7942 0,0544 | 0,4145 0,0747] 0,7240 0,0544
Pl 34 1] 0,7897 0,0545 | -0,1271 0,0701 | 0,9637  0,0618

Fonte: elaborado pelo autor

Observa-se na Tabela 8 que somente os iPLS cospestms divididos em 50 e 100
intervalos resultam em bons modelos de calibragd&igura 31 demonstra os erros de
validacdo cruzada utilizando o método iPLS dividiral espectro em 50 intervalos, onde a
linha pontilhada representa o erro do modelo qukzauttodo o espectro e as barras

representam os erros dos modelos construidos @daartervalo individualmente.
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Figura 31 — Gréfico dos erros do modelo iPLS, dindd o espectro de amostras de cloridrato de
propranolol em 50 intervalos

Fonte: elaborado pelo autor

A Figura 32 apresenta 0 espectro, ressaltandoas@ecionada pela aplicacdo do
método iPLS dividindo o espectro em 50 intervaleferente ao intervalo 39. A regido

selecionada é caracteristica do estiramento N-&hidra secundaria alifatica.
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Figura 32 — Espectro de amostras de cloridratordpranolol, ressaltando a regido selecionada pelo
método iPLS

Fonte: elaborado pelo autor

O grafico da regressdo das amostras de predicdie este modelo iPLS, juntamente
com o coeficiente de correlagdo e o RMSEP ¢ ildstnaa Figura 33. Observa-se que o

modelo ndo prevé de forma adequada as amostras 33, 4
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Figura 33 — Predicdo de amostras de cloridratarojergnolol sobre o modelo gerado pelo método iPLS

Fonte: elaborado pelo autor

4.2.3 Resultados obtidos aplicando o GA-iPL8ut

Executou-se o GA-iPLSut, dividindo o espectro em 25, 50 e 100 intervalos,
utilizando afithesscomposta do erro de validacdo cruzada e de valdapmo referido no

item 3.2.2.2. A Tabela 9 apresenta os resultadtidasbatravés deste processo.



Tabela 9 - Resultados da aplicacdo do GA-iBuBpara a determinacéo de concentracao de
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cloridrato de propranolol, dividindo o espectro 2550 e 100 intervalos
Cabilbracéo Validagéo Predicao
o RMSECV RMSEV RMSEP
NA ) (mg de (mg de (mg de
freqiéncias | VL R2 cloridrato de R2 cloridrato de cloridrato de
selecionadas cal propranolol val propranolol propranolol
por mg de por mg de por mg de
amostra) amostra) amostra)
7 12
8| o] 670 | 4| 09668 00227 | 09934 0,0151 | 09888 0,0172
S a
8| exorucao| 670 | 4] 09673 00226 | 09996 0,0155 | 0,9919 0,0167
8 cxomucao] 939 | 4| 09668 00228 | 09962 0,0179 | 0,9962 0,0165
" 12 ,
8| exeoucn | 1474 | 4 | 0,971¢| 0,0209 | 0,995:| 0,0180 [0,996| 0,0198
S a
8| exoouca| 1608 | 5[0,963(| 00239 [0,997C| 0,0165 |0,986¢| 0,0192
B cxenuca | 1072 | 50,9677| 0,0224 |0,979:| 0,0174 | 0,995:| 0,0199
é exeglljgéu 1505 510,973¢| 0,0207 | 0,996(| 0,0152 |0,994<| 0,0168
S a
é exeiugéu 1437 510,971¢| 0,0213 | 0,998t | 0,0127 | 0,982t 0,0202
o a
2 exe?éuga 1439 510,9691| 0,0219 | 0,993t 0,0195 |0,988t| 0,0178

Fonte: elaborado pelo autor

As figuras 34, 35 e 36 apresentam um comparatit@ @s evolucdes das diferentes
execucbes do GA-iPL®ut quando o espectro € dividido em 25, 50 e 100 vales,
respectivamente. De uma forma geral a evolugc&drassspara as replicatas em cada caso foi

equivalente, excetuando-se a 22 execucao do GA9Btsara 50 intervalos.
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Figura 34 — Evolucdes das trés execucdes do GA-iRlt$ara a determinacdo de concentragdo de
cloridrato de propranolol, dividindo o espectro 2mintervalos

Fonte: elaborado pelo autor
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Figura 35 — Evolucdes das trés execucdes do GA-Rit$ara a determinacdo de concentracdo de
cloridrato de propranolol, dividindo o espectro ®dnintervalos

Fonte: elaborado pelo autor
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Figura 36 — Evolucdes das trés execucdes do GA-Rit$ara a determinacdo de concentracdo de
cloridrato de propranolol, dividindo o espectro £00 intervalos

Fonte: elaborado pelo autor

A Figura 37 ilustra as regifes selecionadas peleifi% out que alcangou o melhor
resultado e a Figura 38 apresenta a regressdonuastras de predicdo para esta mesma
solucéo. Neste caso observa-se uma sensivel meladrabilidade de predicdo das amostras.
Dentre os sinais selecionados pode-se destacgid® mompreendida entre 3300 - 3500%cm
referente ao estiramento do grupo NH de amina siciznalifatica e regido compreendida
entre 1230 — 1270 cmreferente & deformacdo assimétrica =C-O-C de lakyili éter
(BARBOSA, 2007).
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Figura 37 — Espectro de amostras de cloridratorderanolol, ressaltando as regides selecionadas pel
método GA-iPLSout, para o espectro dividido em 25 intervalos

Fonte: elaborado pelo autor
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Figura 38 — Predicdo de amostras de cloridratordgranolol sobre o modelo gerado pelo método GA-
iPLS out dividindo o espectro em 25 intervalos

Fonte: elaborado pelo autor

4.2.4 Resultados obtidos pelo GA-IPL&

A partir das solugfes alcancadas anteriormenteacc@A-iPLSout, € aplicado o GA-
IPLS in para otimizar ainda mais o modelo de regressactivauado, refinando e
encontrando modelos ainda mais robustos. A Tab@laptesenta as solugcbes alcancadas

utilizando esta implementacéo.



Tabela 10 - Resultados da aplicacdo do GA-iPLsara a determinacéo de concentracao de
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cloridrato de propranolol, refinando as melhordaggies encontradas pelo GA-iPb8t

Calibracao Validacdo Predicéo
o RMSECV RMSEV RMSEP
’\{ . (mg de (mg de (mg de
frequiéncias | VL R? cloridrato def cloridrato de| . cloridrato de
selecionadas cal propranolol val propranolol pred propranolol
por mg de por mg de por mg de
amostra) amostra) amostra)
Solugéo
out 25 670 4 10,967 | 0,0226 |0,999¢| 0,0155 | 0,991¢| 0,0167
intervalos
12 B - s
execucio| 324 0,9803 0,0175 | 0,9957 0,0134 | 0,9942 0,0151
22 B
exooucio] 334 0,9773 0,0189 | 0,9966 0,0143 | 0,9930  0,0130
32 p s
excoucio| 344 0,9778 0,0187 | 0,9972 0,0158 | 0,9932 0,0144
Solugéo
out 50 1608 510,963(| 0,0239 |0,997(| 0,0165 | 0,986¢| 0,0192
intervalos
12 A
exccucio| 791 | 5] 09660 0,0229 | 0,9952 0,0157 | 0,9744  0,0210
22 ,
exccucio| 832 | 5] 09634 00238 | 09935 0,147 | 0,9852 0,0192
3a
execucio] 443 | 5] 09686 0,0223 [ 0,9735 0,0218 [ 0,9724  0,0171
Solugéo
out 100 1505 510,973<| 0,0207 |0,996(| 0,0152 | 0,994<| 0,0168
intervalos
1a
execucio] 733 | 5| 09748 0,0198 | 0,9965 0,0123 | 0,993 0,0166
23
exccucio] 731 | 6| 09745 0,0199 | 0,9955 0,0122 | 0,9904  0,0154
32 i
execucio] 717 | 5] 0,9750 0,0199 | 0,9908 0,0137 | 0,9937  0,0153

Fonte: elaborado pelo autor

As figuras 39, 40 e 41 mostram um comparativo eagrevolucdes das trés diferentes
execucodes, para cada configuracdo do GA-ifPl.Sobre a melhor resposta do GA-iPQ&
com o espectro dividido em 25, 50 e 100 intervakspectivamente. Todas as repeticoes
apresentam evolucdo semelhante para 1000 iteragéadp que para 25 intervalos séo

obtidos modelos com melhor capacidade de predigG@wchostras externas.
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concentracao de

cloridrato de propranolol, sobre a melhor respagtaGA-IPLS out com o espectro dividido em 25

intervalos

Fonte: elaborado pelo autor
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Figura 40 — Evolucdes das trés execucbes do GA-iIRLsara a determinacdo de concentracdo de
cloridrato de propranolol, sobre a melhor respagtaGA-IPLS out com o espectro dividido em 50

intervalos

Fonte: elaborado pelo autor
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Figura 41 — Evolucdes das trés execucbes do GA-iRLsara a determinacdo de concentracdo de
cloridrato de propranolol, sobre a melhor respaostaGA-IPLS out com o espectro dividido em 100
intervalos

Fonte: elaborado pelo autor

A Figura 42 ilustra o espectro das amostras délcédo de propranolol, ressaltando os
comprimentos de onda selecionados pelo método G&-iPdentro das regides selecionadas
pelo GA-IPLS out com o espectro dividido em 25 intervalos e com EMSde 0,0130
miligramas de cloridrato de propranolol por miligia de amostra. A Figura 43 demonstra a
regressao das amostras de predicdo sobre esteonid@tmando também o coeficiente de
regressdo e o RMSEP das amostras de predicdo. Maste houve uma reducéo de
aproximadamente 90% no numero de variaveis espeadtibzadas na criacdo do modelo de

regressao multivariado encontrado como respostaGaétiPLS.
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Figura 42 — Espectro de amostras de cloridratorderanolol, ressaltando as regides selecionadas pel
método GA-iPLSin, sobre a solugcdo encontrada pelo GA-iRiL® com o espectro dividido em 25
intervalos

Fonte: elaborado pelo autor
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Figura 43 — Predicdo de amostras de cloridratordgranolol sobre o modelo gerado pelo método GA-
iPLSin gerado a partir da solucéo obtida pelo GA-ilPL$ dividindo o espectro em 25 intervalos

Fonte: elaborado pelo autor

A Tabela 11 apresenta o valor de miligramas deidtlio de propranolol por
miligrama de cada amostra de predicjer)(e 0 valor previstoyeq), 0 erro percentual de
cada amostra%) e a média dos erros percentuais para cada unmdtsios empregados

neste estudo.
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Tabela 11 - Valores medidos e previstos e 0s eoentuais das amostras de cloridrato de

propranolol
PLS iPLS GA-iPLS out GA-iPLS in
Yref ypred % ypred % ypred % Ypred %
(mg de (mg de (mg de (mg de (mg de

cloridrato defcloridrato d¢ cloridrato de cloridrato de cloridrato deg
propranolol] propranolol propranolol propranolol propranolol

por mg de| por mg de por mg de por mg de por mg de

amostra) | amostra) amostra) amostra) amostra)

0,1128 0,1388| 23,05 0,1339| 18,71 0,1167| 3,46 0,1168| 3,55
0,1753 0,1974| 12,61 0,1700( 3,02 0,1646| 6,10 0,1622| 7,47
0,1994 0,1905| 4,46 0,2594( 30,09 0,2030| 1,81 0,2085| 4,56
0,2605 0,4054| 55,62 0,3419| 31,25 0,2886|10,79 0,2725| 4,61
0,2935 0,3674| 25,18 0,2293( 21,87 0,3149| 7,29 0,3143| 7,09
Erro percentual médio: 24,18 20,99 5,89 5,46

Fonte: elaborado pelo autor com base nos result#utaos

DD [W[IN =

Conforme evidenciado, excelentes resultados padaterminacdo de cloridrato de
propranolol foram encontrados utilizando-se o GASPut e 0 GA-IPLSin em comparagao
com os resultados alcancados pelo PLS e iPLS, dgraodo que houve uma otimizacao dos
modelos de regressdo multivariados para este pnablEmbora o erro médio percentual das
amostras de predicdo obtido utilizando-se 0 mé@deiPLS in ndo tenha diminuido de
forma tdo expressiva em comparacao ao que foi gddanatravés do GA-iPL&ut, o RMSEP
foi reduzido e um decremento consideravel no nunderovariaveis espectrais envolvidas,
proxima a 50%, indicando que o GA-iPli$ € capaz de refinar as solugbes e encontrar

modelos mais robustos.



5 CONCLUSAO

Este trabalho teve o propdésito de pesquisar e delsen métodos de otimizacao de
modelos de regressdo multivariados, sendo estévabpdcancado através da construcao de
um modelo hibrido utilizando algoritmos genéticag{odo heuristico), juntamente com o
método de regressdo de minimos quadrados parc@isirpervalo (iPLS) (método
deterministico), para realizar a selecdo das veisauilizadas na producdo de modelos mais

preditivos.

A metodologia utilizada nesta dissertacao - azaiffio de algoritmos genéticos para
selecdo de varidveis combinado ao método iPLS patimizacdo de modelos de regressao
multivariados - demonstrou-se eficiente no cumpnimedo seu objetivo, obtendo bons
resultados tanto para a determinacdo de OH em ipotlé Oleo de soja quanto na
determinacdo da concentracédo de cloridrato de amofwl. Observou-se que em ambos os
casos que aplicando somente o método iPLS os nwdélidos sdo sempre inferiores aos

resultados dos modelos hibridos.

Através de uma analise dos resultados obtidosgietazacao utilizando o GA-iPLS
out, podemos concluir que este algoritmo auxiliou mocpsso de selecdo de variaveis,
encontrando modelos mais robustos, reduzindo so#legidade através da reducdo do
namero de varidveis e apresentando menores errgsede&do. Estes melhores resultados
foram assim obtidos em funcdo do GA-IPLS permitacoanbinacéo de diferentes regides do

espectro resultando num sinergismo.

Observando os resultados obtidos pelo refinamerdpopcionado através do GA-
IPLS in, podemos perceber uma diminuicdo significativandmero de variaveis envolvidas
na construcdo do modelo de regressdo multivariddoinuindo também os erros deste
modelo. Para este caso destacamos que a finalidad&A-iPLS in € minimizar o
antagonismo, isto é, eliminar variaveis nao sigatfvas que se encontram dentro dos

intervalos selecionados pelo GA-iPbhSt



97

Em todas as aplicacbes apresentadas, foi obseaveelacéo de regides referentes aos
sinais presentes nas estruturas quimicas dos toamsts das amostras estudadas em cada

problema. Este fato é importante uma vez que catiéi utilizacdo dessas ferramentas de

otimizacao na construcéo dos modelos de calibnaatvariados.

Esta conclusédo pode ser confirmada atentando-sedadgle percentual dos erros em

ambos os problemas estudados:

Determinacdo de OH de polidis de 6leo de sojam comparagdo com os resultados
encontrados usando-se o método iPLS, o GA-iBuSapontou uma queda de 8,6% no
RMSEP e um acréscimo de 4,18% no erro meédio peraedas amostras de predi¢do. Ja o
GA-IPLS in alcancou uma reducdo de 14,97% no RMSEP e de %5188 erro médio

percentual das amostras de predi¢cdo, em compaaag&h.S.

Determinacdo de cloridrato de propranolol em comparacdo com os resultados
encontrados usando-se o método iPLS, o GA-iBuSapontou uma queda de 69,3% no
RMSEP e de 71,94% no erro médio percentual dasteasase predicdo. Ja o GA-iPLS
alcancou um diminuicdo de 76,1% no RMSEP e de 78,88 erro médio percentual das

amostras de predicdo, em comparacéo ao iPLS

Com base neste estudo, podemos concluir que undm@gte seja capaz de selecionar
as variaveis espectrais de forma eficiente podeli@uxa reducdo da complexidade dos

modelos e torna-los mais precisos em relacdo aipdagle que se almeja prever.

Com uma boa capacidade preditiva destas técniahad® ao baixo custo e rapidez e
possibilidade de analises ndo destrutivas quandoutdaacdo de espectroscopia no
infravermelho para este fim, vislumbra-se um gaginaermos de custo e de tempo de andlise
em industrias que utilizam desses meios para dente qualidade de seus produtos ou que

necessitam de algum tipo de analise quimica pdsk\aer realizada com estes instrumentos.

Uma caracteristica desejavel e de destaque nantemta desenvolvida nesta pesquisa
€ a automaticidade do processo de otimizacdo dadelp® de regressdo multivariados,
juntamente com um conjunto de funcbes que auxilrmanvisualizacdo dos resultados

alcancados e na comparacdo entre estes resultan®olatidos pela metodologia classica,
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indicando as principais caracteristicas dos modelosontrados e gerando gréaficos que

facilitam a andlise dos resultados.

Desta forma o algoritmo desenvolvido é capaz dexectutado em qualquer conjunto
de dados espectrais sem a necessidade de altdmpaograma, bastando apenas formatar os

dados de maneira com que o programa os reconheca.

Para evitar possiveis erros nesta formatacao,ri@il@ também um algoritmo para
auxiliar na correta estruturacdo dos dados, prapmodo maior organizacéo e facilitando a
alteracéo de todos os parametros do GA e de cragsimodelos de regressdo multivariados,

gue se encontram em um Unico arquivo com estriianapria.

No decorrer do trabalho, embora bons resultaddsatersido obtidos para ambos os
conjuntos de dados, estes resultados podem vapandendo do problema estudado. Tendo
isto em vista, € desejavel a aplicacdo dos métados estudados para a otimizacdo de
modelos de regressdo multivariados em outros prasde Também pode ser interessante o
estudo de outros métodos para realizar a seleca@rdeveis e verificar se pode ser mais

efetivo para este fim, como a busca tabu e o enxknparticulas.
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Summary

This paper presents the use of genetic algorithm (GA) for eptimization partial least-squares
regression models for quantitative determination of hyvdroxyl value (OHV) of Ivdroxyviated
sovbean oils by Fourier transform infrared spectroscopy with horizontal attenuated total
reflection accessory (FI-IR/HATR). A full-spectrum partial least-squares (PLS) calibration
model for the prediction of OHV was developed using the range 1803.1 to 649.9 cm-1,
covering an analvtical range of 23.66-195.04 mg of KOH/g per sample . Sixty interval partial
least-squares (iPLS) models were developed in the same spectral region were compared using
root mean squares errvor of cross-validation (RMSECY). It is possible verify the superior
ability of prediction of the combine intervals when GA-iPLS was used. It was obtained a
determination coefficient of 0.9932 and RMSEP of 5.65 mg of KOH/c. The model using some
infervals presents better predictions with lower errors in relation to the full model. This study
shows that it is possible to optimized OHV determination of hvdroxyiated sovbean oil using
GA-iPLS by FT-IR/HATR spectra.

Keywords: genetic algorithm, attenuated total reflectance, ipls.

1. Introduction

The environmental and sustainability aspects of using oleochemical polyols are of great
importance to the polyurethane industry considering the broad range of applications of these
materials. Oleochemical polyols can be used in the production of VOC-free. two-components
polyurethane coatings and floorings, adhesives and thermoplastic polvurethanes (GUO,
JAVNI & PETROVIC, 2000; PETROVIC, GUO & ZHANG, 2000; HU ef al.. 2002; GUO et
al., 2002). For polyurethane preparation, it is important to know the final hydroxyl value of
the soybean polyol. Usually, the OHV is determined by titration methods such as the
American Oil Chemists’ Society (AOCS, 1997) hydroxyl value determination (AOCS Cd 13-
60) used in this work. The hydroxyl value is expressed in mg of KOH per g of oil. This
method is reliable and reproducible if carried out under standardized conditions, but it is time-
consuming, labor-intensive, reasonably sensitive, largely dependent on the skills of the
analyst, uses large amounts of sample and reagents. and some of them (pyridine, acetic
anhydride) are hazardous and difficult to dispose off.

Similar problems were also observed in other chemical analyses of fats and oils based on
titration methods. Therefore, spectroscopic methods are being inereasingly used to replace
wet chemical procedures. Infrared spectroscopy is one that has found increasing use due to its
low cost, shorter time of analysis. non-destructiveness, small quantities of sample, in addition
to accuracy and reliability when associated with chemometric methods (PARREIRA et al.,
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2002: AL-ALAWI & VAN DE VOORT. 2004). Moreover, FT-IR coupled with horizontal
attenuated total reflectance (HATR) accessory simplifies many of the sample handling
problems commonly associated with infrared analysis and is readily amenable to routine
quality control applications (BORIN & POPPI. 2004).

Partial least-squares (PLS) regression (GELADI & KOWALSKI, 1986) is the most popular
multivariate calibration technique to build prediction medels using spectroscopic signal. In
1998, Spiegelman et a/.. demonstrated that spectral region selection can significantly improve
the performance of these full-spectrum calibration techniques. Specific regions (or infrared
signals) are selected where colinearity is not so important, generating more stable models with
superior interpretability. In practice, the optimization of the multivariate regression models is
based on the identification of a subset of the complete data that will produce the lowest
prediction error. For this propose have been used the genetic algorithm (GA) procedures
(LEARDI, 2000; KONZEN ef al. 2003) and interval partial least-squares regression
(NORGAARD ¢t al., 2000).

In this work were compared the performances of the inferval partial least-squares (1PLS) and
GA-1PLS with the method of the PLS to determine OHV of hydroxylated soybean oil using
FT-IR/HATR spectra.

2. Horizontal Attenuated Total Reflectance

Basic the theoretical principles of the spectroscopy of internal reflection (IRS), had been
published in the beginning of years 60 for Harrick (1960) and Fahrenfort (1961). that they
describe details of the theory and they present experimental results. The phenomenon of the
internal reflection is observed under certain conditions. When the radiation enters in a prism
made with a high refractive index in relation to the external way (ATR crystal) the radiation
will be reflected total internally. Figure 1 show the representation of the infrared radiation
propagates through the intemal reflectance element (IRE) (MIRABELLA. 1985).

nz

8

IRE
| K
= /’ o

N ¢ =

sampla \ Ex
|\ decaying
s | evanescent
i | field
z EfEn

Figure 1 - Representation of the mfrared radiation propagates through the IRE.

For a refractive index such that n,>n;, applying it law of Snell, the refraction angle is
imaginary for values of the angle of incidence such that satisfied equation 1.

0. >sen” (n,/m,) M

The angle above of which this refracted wave leaves of being real is called of critical angle
(9.) and is express in agreement with equation 2.
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In these conditions the beam total is reflected in the interface niy/n>

The properties of the evanescent field can be observed in figure 1, where the propagation of
the infrared radiation of medium 2, with refractive index ny, it undergoes internal reflection in
the interface with medium 3. refractive index ns;, when the angle of incidence exceeds the
critical angle. This phenomenon of total internal reflection is most easily described for an
infinite plane wave at an interface between a semi-infinite nonabsorbent media
(MIRABELLA, 1985).

The depth of penetration (dp) in medinm 2 1s defined as that at which the amplitude has fallen
to e of its value at the interface and is given by equation 3.

d = L | @)

: 23
, n
27n, | sen’H. —| —
1,

‘Where L is the wavelength of the radiation, 8; the angle of incidence between the radiation
beam and the normal to the surface, n, the refractive index of the ATR element and n; the
refractive index of the sample. Tt can be seen from equation 3 that the depth of penetration is
directly proportional to wavelength (COMPTON & COMPTON. 1993).

The radiation happens in the sample penetrates few microns of depth. Therefore. any material
that is in contact with the ATR crystal can absorb the incident radiation attenuating its
intensity, resulting in the infrared specttum. The depth of penetration also changes with the
refractive index of the sample. This effect is less when the refractive index of the ATR crystal
is great. The choice of the crystal can result in distortions of the band in the spectrum. When
the angle of incidence will be very large that the critical angle. these resultant distortions in
the spectrum are minimized.

The IRE is composed of a material with a high index of refraction. such as zinc selenide
(ZnSe), thalium iodide-thalium bromide (KRS-5), germanium (Ge) or silicon (Si). A problem
generally found, is the difficulty to get good reproducibility in the contact of the sample with
the ATR element. This effect is observed in the variation of the intensity of the bands with the
applied pressure. Increasing the pressure, the contact efficiency is increased and,
consequently, the intensities of the bands increase. The area of contact between the crystal
and the sample is a factor that also influences in the intensity of the bands. for a good
reproducibility. For quantitative measures, all must be placed the area of the crystal in contact
with the sample. Irregularities in the surface of the sample go to make it difficult a more
effective contact (MIRABELLA. 1985).

Many of the published papers were devoted to the measurement of reflected light from the
samples using accessories for attenuated total reflection (ATR) (COSTA FILHO & POPPL
2002: CHRISTY. EGEBERG & OSTENSEN. 2003: BORIN & POPPI, 2005; CHRISTY &
EGEBERG., 2006). Horizontal attenuated total reflectance (HATR) is a well-known technique
that produces good quality and highly reproducible spectra, if good contact can be established
between the sample and the internal reflectance element (IRE)(FERRAO & DAVANZO,
2005).
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3. Interval Partial Least Squares

The iPLS algorithm was been used for interval selection (wavenumber set) in spectral
multivariate regression problems (NORGAARD et al,, 2000). The principle of this algorithm
is to split the spectra into smaller equidistant regions and, afterwards, developed PLS
regression models for each of sub-intervals, Thereafter. an averange error is calculated for
every sub-interval and the full-spectrum meodel. The region with the lowest error is chosen.
An optimized region can be found by reducing or increasing it by subtracting or adding new
variables, symmetrically or asymmetrically. One of the main advantages of this method 1s to
possibility to represent a local regression model in a graphical display, focusing on a choice of
better intervals and permiting a comparison among interval models and the full-spectrum
model.

4. Experimental
4.1. Chemicals:

Refined soybean oil was purchase from was supplied by CBM Ind. Com. Distrib. Ltda
(Cachoeirinha, RS. Brazil). Formic acid and ethvl ether were purchased from Synth.
Hydrogen peroxide solution 30%. sodium chloride, sodium carbonate. sodium
hydrogensulfite, sodium sulfate anhydrous were purchase from Nuclear. All chemicals are
analytical grade and were used without further purification.

4.2. Calibration Standards:

Soybean polyols were synthesized following the method described below and were used as
calibration standards. Depending on the time of reaction, soybean polyols with different OH
functionality were obtained. The acid number (AN) and the OHV of the soybean polyols were
determined by the AOCS standard method Cd 3a-63 (AOCS, 1980) and Cd 13-60 (AOCS,
1997), respectively. The OHV cover a range of 23.66-195.04 mg. KOH per g of sample.

4.3, Instrumentation:

A Nicolet Magna 550 FT-IR spectrophotometer with a 4 cm-1 resolution and 16 scans was
used for the measwrement of soybean polyols. The duplicate spectra were recorded by
applving the soybean polyol sample on the swface of a Pike horizontal attenuated total
reflectance (HATR) sample-handling accessory with ZnSe crystal.

4.4. Multivariate modeling using Interval Partial Least Squares (IPLS):

The average specters for each samples had been gotten using the two replicates obtained. Data
were treated with multiplicative scattered correction (MSC) technique before further
multivariate analysis. The iToolbox for MATLAB (NORGAARD et al., 2000) was used for
developed 1PLS multivariate models. The program was run on an IBM-compatible Intel
Pentium 4 CPU 3.00 GHz and 1 Gbytes RAM microcomputer.

Calibration: FT-IR/HATR spectra of the 42 soybean polyol samples were used. The samples
presenting extreme OHV values were included in the calibration set. Cross-validation
following the leave-one-out procedure was performed during the validation step in order to
define the optimum number of factors that should be kept in the model and to detect any
outliers.

Validation: Specira of twenty soybean polyol samples were used for the validation of the
multivariate regression models. To evaluate the error of calibration model. the root mean
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square error was used, calculated by equation 4:

n & iy
||Z (Y;- % )_
RMSE = \'7 (4)
11

where # is the number of spectra, v; and ¥ are the values determined by AOCS standard
method and those predicted by PLS (or iPLS) models, respectively, in the calibration set
(RMSEC) or external validation set (RMSEP).

4.5. Optimization Using Genetic Algorithm

Genetic algorithm was implemented to select the intervals of the spectrum that will be used
for to get a model by iPLS method. This algorithm is called GA-iPLS. The GA-iPLS has as
parameters, the number of intervals that this specttum will be divided (c). the number of
cycles that will be executed (B). the size of the population ()), crossover rate (). mutation
rate (g), elite rate (¢) and the spectra data.

The GA-PLS works as the steps following:
Step 1: To generate initial population

An initial population is generated randomly in accordance with the parameters o (corresponds
to the size of the clwomosomes) and ¥ (nmumber of chromosomes in the population). Each
chromosome is a binary vector where the positions that have value 1 indicate which intervals
are selected and the positions that have value 0 indicate the intervals no considered for the
solution, being the first component of the vector corresponding to the first interval of the
spectrum, the second component of the vector corresponding to the second interval of the
spectrum and thus for ahead.

Step 2: To evaluate the solutions

The solutions are evaluated in accordance with the RMSECYV (fitness) gotten by PLS model
using the selected intervals. How much smaller is the RMSECYV, better is the solution.

Step 3: Elite

The ¢ represents the percentage of the population that is part of the elite. The more adapted
solutions belong the elite and are saves to guarantee that they had continued to be part of the
next generation.

Step 4: Crossover

The genes are combinations of two selected chromosomes (parents), generating two new
chromosomes (descendant). The selection of the parents is made in accordance with the level
of adaptation of the solutions. The more adapted solution. have more possibility of being
selected for the crossover. This process is repeated some times until & had been satisfied. what
it indicates the percentage of the population that will be submitted to the crossover.

Step 5: Mutation

A chromosome is selected randomly. After that one of genes is modified randomly too. This
process is repeated some times until € had been satisfied, indicating the percentage of the
population that will be submitted to the mutation process.

Step 6: To actualize population
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In this stage the elite is mftroduced in the population. having substituted the less adapted
solutions.

These steps are executed the number of times informed by [ variable.
5. Results and discussion

Low-molecular-weight liquid epoxy polyol esters or ethers from vegetable oils can be
employed as polyols in polyurethane formulation. Usually. hydroxyl groups have been
introduced through a two-step synthesis involving firstly the epoxidation of the unsaturated
sites with formic acid and hydrogen peroxide, followed by epoxy ring opening with mono or
polyfunctional alcohols, amino alcohols, or acids. Depending on the reaction conditions,
polyols with high OH functionality (complete reaction) or epoxy polyol esters with remaining
epoxy groups (partial conversion) are obtained.

In this work, epoxy polyol esters were prepared by “one-step” synthesis using the formic
acid/H,O; system. The hydroxylation reaction was carried out at constant temperature, 65°C,
and by mcreasing the reaction time it was possible to prepare soy polyols with different OH
functionality. which were used as calibration standards and for external validation samples.

The spectra of the 62 samples were pre-processed by multiplicative scatter correction (MSC),
aiming at correcting the baseline deviation between the spectra. The results for full-spectrum
and iPLS models are presented in Figure 2 and Table 1. The number in the inferior part of
each bar represents the number of latent variable for the iPLS model. The local model using
19™ interval is similar to the model using all spectral range (649.9-1805.1 cm’™).
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Figure 2 — Cross-validated prediction errors (RMSECV) for full-spectrum model (line) and 60 1nterval models
(bars) for OHV determination using PLS and 1PLS algonthms.

It is possible verify the superior ability of prediction of the combine intervals when GA-1PLS
was used (Table 1 and Figure 3). The model using some intervals presents better predictions
with lower errors in relation to the full model.

) i RMSECV* 1 RMSEP”
Model Intervals LVs (g of KOH/g) al  (1mg of KOH/g)
PLS All 3 723 0.9854 6.81
1PLS 19 4 7.08 0.9898 7.52
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11617192031
GA4PLS 323335374142 3 5.78 0.9932
43 48 49 50 51 57

Ln
L=
o

TLV: Lo Wanabies
a RMSECY: Root Mean Square Error of Cross Validation
b BMSEP: Root Mean Square Eivor of Prediction (using sxtemal validation sat)

Table 1 — Performance comparison results for PLS, 1PLS and GA-iPLS regression models.

This results indicate that is possible to refine initial full-spectrum PLS model by eliminate
spectral region that no contain information for the specific properties. in this case hydroxyl
value (OHV) of hydroxylated soybean oils. The other hand, when the combine certain regions
(spectroscopic signal) it is possible obtaiti synergic models, selected only most important
spectral information for the specific properties. decreasing of the risk of over-fit.

Figure 3 — Intervals selected by GA-1PLS model for OHV determination (left). Graph reference versus predict
OHV values for GA4PLS model (right).

5. Conclusions

This paper presents the use of genetic algorithin (GA) for optimization interval partial least-
squares regression models (1IPLS) for quantitative determination of hydroxyl value (OHV) of
hydroxylated soybean oils using horizontal attenuated total reflection FT-IR-HATR data. The
results show the superior ability of prediction of the combine intervals when GA-iPLS was
used. All models using some intervals present better predictions with lower errors in relation
to the full model (using range 1805.1 to 649.9 cm™). This study shows that it is possible to
optimized OHV determination of hydroxylated soybean oil using GA-1PLS by FT-IR/HATR
spectra.
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