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RESumO

Silva, Gilmare Antbnia da, M.S., Universidade Federal de Vigosa, Fevereiro de 2003.
Determinagdo potenciométrica simultdanea de espécies anidnicas em agua,
empregando redes neurais artificiais. Orientador: Efraim Lazaro Reis. Conselheiros:
César Reis e Benjamin Gongalves Milagres.

O propésito deste estudo foi fazer determinagdes potenciométricas simultaneas das
espécies aniodnicas cloreto, brometo, iodeto e nitrato. O interesse nessas determinagfes vem
principalmente do fato de que estes constituem fortes interferentes entre si, comprometendo e
dificultando a anélise dos mesmos em efluentes industriais, aguas naturais, dentre outros.
Além disso, estes ions podem se tornar bastante prejudiciais quando suas concentragfes
alcangam determinados valores, por causarem danos graves ao ecossistema aquatico.
Assim, com a utilizagdo de um multiplexador e de um arranjo de eletrodos seletivos a ions
foram desenvolvidas técnicas instrumentais de calibracdo, através de quimiometria, capazes
de separar as respostas dos diferentes ions interferentes. Os métodos de calibragéo
multivariada utilizados foram o método dos minimos quadrados parciais polinomial (PLS
polinomial) e o de redes neurais artificiais pois a relagdo entre as respostas ndo € linear,
tendo-se ainda estudado os potenciais fornecidos pelos eletrodos através da analise das
componentes principais (PCA). Foram feitos dois conjuntos de solugdes com concentragdes
variadas dos anions descritos, de acordo com um planejamento experimental clbico de rede
“simplex lattice”, com a adi¢do de cinco pontos de verificagdo, tendo os conjuntos como
diferencial, as concentracdes de iodeto utilizadas. Para uma maior concentragdo de iodeto, a
componente principal 1, que explicou 90,61 % da variéncia, separou completamente as
respostas provenientes das solugdes que possuiam tal @nion, ja a componente principal 2,
que explicou 6,42 % da variancia, agrupou as amostras que continham as maiores

concentragdes para todos os ions. Em contrapartida, sob concentragdes mais baixas de
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iodeto, a componente principal 1, que explicou 92,39 % da variancia, separou todas as
respostas oriundas das solugdes que possuiam o ion brometo; e a componente principal 2,
que explicou 7,20 % da variancia, separou as amostras que continham as maiores
concentragdes dos ions cloreto, iodeto e nitrato. Tais observagdes proporcionaram a
verificagdo dos efeitos das interferéncias, além de possibilitarem o estudo das respostas para
a utilizagdo do PLS polinomial e o treinamento das redes. O PLS polinomial apresentou
valores de erros quadraticos médios de previsao (RMSEP) para o cloreto de 10-¥ mol L e
para o brometo de 104 mol L, para concentragdes de ambos os ions da ordem de
102mol L''; em relagdo ao iodeto, o RMSEP foi de 107 mol L', para concentragdes
106 mol L-; e, finalmente, 0 RMSEP para nitrato foi de 104 mol L, para concentracdes da
ordem de 103 mol L-'. A arquitetura das redes neurais foi otimizada tendo sido obtidos os
menores valores de RMSEP, utilizando-se como fungao de transferéncia a fungdo tangente
sigmoidal e uma arquitetura de trés camadas, sendo a primeira e a ultima camadas
constituidas de quatro neurdnios, e a camada intermediaria constituida de dez. Os valores de
RMSEP foi para o cloreto e brometo de 106 mol L', para concentragdes de 102 mol L-'; para
0 iodeto, 0 RMSEP foi de 10-9 mol L1, para concentragdes de 10-6 mol L-'; e, por dltimo, o
nitrato apresentou um RMSEP de 10 mol L', para concentragdes de 10-3 mol L-1. Através
dos recursos quimiométricos utilizados foi possivel otimizar o uso dos eletrodos seletivos a

ions, o que facilitou sobremaneira as diversas aplicagdes.
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ABSTRACT

Silva, Gilmare Antonia da, M.S., Universidade Federal de Vigosa, February 2003.
Simultaneous potentiometric determination of anionic species in water, applying
artificial neural networks. Adviser: Efraim Lazaro Reis. Commeettee Members: César
Reis e Benjamin Gongalves Milagres.

The purpose of this study was to carry out simultaneous potenciometric determination
of anionic species, more specifically, the chloride, bromide, iodide and nitrate anions. The
interest in their determinations is due to the fact that these anions are strong interferents with
respect to each other, jeopardizing and making difficult their analysis in industrial effluents and
nature waters. Moreover, these ions can become quite prejudicial when their concentrations
reach certain values, because they can cause serious damages to the aquatic ecosystem.
Therefore, using a multiplex and a selective ion electrode array, instrumental calibration
techniques were developed with quimiometric resources, to be able to separate the responses
of the different interfering ions. The multivariated calibration methods utilized were the partial
least square polynomial method (polynomial PLS) and the artificial neural networks since the
relation between the responses is not linear, being also studied the potential values provided
by the electrodes through the principal components analysis (PCA). Two sets of various
solutions were prepared containing different concentrations of the anions described, according
to the array “simplex lattice” net experimental planning, with the addition of more five verifying
points, and the groups differential being the concentration values of the ion iodide. For a
higher iodide concentration, the first major component, that explained 90,61 % of the variance,
completely separated the solution responses which contained this ion, and the second major
component, that explained 6,42 % of the variance, bracketed the samples which contained the
higher concentrations for all the ions. Whereas, with the lower iodide concentrations, the first

major component, that explained 92,39 % of the variance, isolated all the responses of the
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solutions which contained the bromide ion, and the second major component, that explained
7,20 % of the variance, separated the samples which contained the higher concentration of
the chloride, iodide and nitrate ions. Such observations allowed to verify the interference
effects besides enabling the study of the responses and consequently allowing the using of
the polynomial PLS and the neural artificial networks training. The polynomial PLS presented
root mean square error prediction (RMSEP) values for chloride was 10-3 mol L' and for
bromide was 104 mol L* to concentrations of both ions in orders of 102 mol L. In relation to
the iodide, the RMSEP was 10-” mol L' to concentrations of 10-¢ mol L' and finally, the nitrate
RMSEP was 104 mol L, to concentration orders of 10-¥mol L. The neural network
architecture was optimised obtaining smaller RMSEP values by using the sigmoid tangent
function as the transference function, and using a three layer architecture where the first and
the last ones had both four neurons and the intermediary layer had ten neurons. The RMSEP
values to chloride and bromide were 106 mol L1 to concentrations of 102 mol L' and to
iodide was 10-'0 mol L' to concentrations of 106 mol L-* and, at last, the nitrate presented a
RMSEP value of 106 mol L to concentrations of 10-3 mol L-'. By the quimiometric resources
used, it was possible to optimise the ion selective electrode use and getting more facilities in

applications.
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1. INTRODUGAO

A agua é essencial para a manutengao da vida. Uma pessoa adulta necessita consumir
cerca de 1,5 L/dia para a realizacdo de suas atividades bioquimicas e bioldgicas. Podemos
sobreviver 50 dias sem comer, mas, em média, morremos ap6s quatro dias sem agua [1].
Além da necessidade de ingestdo, somos ainda dependentes da dgua em varios outros
aspectos tais como para limpezas em geral, em processos industriais, na agricultura, para
cozinhar alimentos, como meio de transporte, levando também em consideragdo a utilizacao
por plantas e animais, entre outros. Com esse breve histérico, denota-se a importancia da
presenca da agua em todos os compartimentos do ecossistema, como também da sua
distribuicdo entre todos os componentes desses compartimentos.

Existe ainda um ponto crucial quando nos referimos a agua; a necessidade de que ela
seja apropriada para o fim a qual se destina, ou seja, que néo esteja poluida. Dentre as trés
categorias de poluigdo ambiental, poluicdo das &guas, poluicdo do ar e poluigdo do solo,
talvez a poluicdo das &guas seja a mais preocupante, pois além de dependermos
criteriosamente da &gua, todos os corpos d’agua constituem o destino final de todo o poluente
soluvel em &gua que tenha sido langado no ar ou no solo e ainda, vem o fato de que,
excluindo-se as aguas salinas usadas para recreagdo, a agua disponivel para 0s usos do
dia-a-dia é relativamente escassa.

Vérias formas de poluicdo afetam as reservas d’agua, mas a poluigdo quimica é
considerada, por muitos, o tipo mais preocupante de contaminagéo ja que os efeitos nocivos
podem ser sutis e levar muito tempo para serem sentidos [1].

A quantidade de contaminantes existentes é enorme especialmente com o crescente
aumento da populagdo, da industrializagdo e com o desenvolvimento tecnoldgico,
principalmente a partir da Revolugéo Industrial.

Assim, tem-se uma necessidade cada vez maior da manutengao da qualidade da agua,
para sua aplicacdo nos mais diversos fins, através de maiores investimentos e atengdo em
estudos e pesquisas a fim de tratar, minimizar e mesmo erradicar a poluicdo que,
infelizmente, tem comprometido cada vez mais os corpos d’agua.

A alteragdo da concentragdo de determinados compostos dissolvidos na agua, como
por exemplo, dos sais, pode ocasionar varios distirbios no meio aquoso, como a morte de

seres aquaticos. fons provenientes dos halogénios (CI',Br',I') merecem especial atencao,

pois por possuirem propriedades muito semelhantes, os efeitos de interferéncia nas analises
individuais s&o bastante pronunciados e determinar suas concentragdes se torna uma tarefa

complexa. Além disso, esses anions, especialmente o cloreto e o brometo, podem reagir com
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as substancias humicas naturalmente presentes nos mananciais resultando na formagéo de
compostos chamados trihalometanos, que possuem uma correlagao direta com os casos de

desenvolvimento de cancer [2].

QOutros ions, tal como nitrato (NO;), atuam como interferentes e também sofrem

interferéncias comprometendo a analise de efluentes industriais ou residenciais, como ainda
aguas naturais. Este anion promove alteragbes bastante prejudiciais no meio aquatico.
Elevagbes das quantidades de nitrato provocam o desequilibrio de um processo chamado
eutrofizagéo.

A eutrofizacdo € um mecanismo de fertilizagdo, que em certas proporcoes, pode ser
benéfica ao ecossistema, pois aumenta a produtividade primaria a niveis desejaveis. No
entanto, quando ha um excesso de nutrientes, ocorre um desenvolvimento inadequado de
certas espécies animais, como algas microscopicas, promovendo uma reducdo da
concentragao de oxigénio dissolvido, comprometendo todo o ecossistema.

Um outro ponto importante acerca do nitrogénio refere-se ao fato de que certas formas
do mesmo séo fundamentais para a avaliagdo da qualidade da agua e, entre estas, estdo o
nitrato e o nitrito. O nitrato indica uma polui¢do antiga, visto que houve tempo suficiente para
a transformacé&o do nitrogénio para a sua forma mais oxidada; ja o nitrito, que corresponde a
uma forma intermediaria de oxidacdo, demonstra que a matéria organica pode ainda estar no
processo de estabiliza¢ao [3].

Assim, conhecer e compreender 0s mecanismos acerca dos contaminantes se tornou
praticamente indispensavel para se propor solugdes viaveis e eficazes na contengdo dos
efeitos desses poluentes.

Nesse sentido, uma técnica instrumental de calibragdo utilizando a quimiometria para
separar as respostas dos ions citados anteriormente poderia constituir um dos caminhos mais
eficazes para o desenvolvimento de condigbes apropriadas para a determina¢do das
concentragdes dessas espécies. Tem-se assim, a aplicagdo da quimiometria em
determinagdes ambientais. A quimiometria é a parte da quimica que utiliza métodos
matematicos e estatisticos para obter o méaximo de informagao a partir da anélise de dados
quimicos [4]. Essas respostas s@o obtidas a partir de uma técnica de calibragdo que seja
capaz de separar as respostas dos diferentes ions interferentes em um arranjo de eletrodos
seletivos a ions sem qualquer conhecimento tedrico das respostas dos eletrodos. Tal técnica
podera ajudar a otimizar o uso dos eletrodos seletivos a ions na industria € em aplicagdes
ambientais, atraves do uso simultédneo de varios eletrodos e da possibilidade de interpretacéo

das respostas fornecidas por estes.
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O método dos minimos quadrados parciais € uma ferramenta quimiométrica muito util
na calibragédo de dados, mas o principal objetivo deste trabalho & utilizar um método de
calibragdo multivariada constituido pelas redes neurais artificiais que apresentam vantagens
tanto no que se refere a confiabilidade dos dados como das respostas. Por exemplo, quando
a interferéncia ocorre, a relagdo pode ndo ser linear e a calibragao por redes neurais € entao

preferida.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. Potenciometria

A base da potenciometria foi estabelecida por Nernst, em 1888, descrevendo a origem
do potencial de eletrodo entre um metal e uma solugdo contendo ions deste metal e o
potencial redox, entre um metal inerte e uma solugao contendo um sistema redox. No inicio
do século XX, em geral, era grande a necessidade de quantificar o grau de acidez de
solucdes, o que fez com que houvesse uma corrida para o desenvolvimento da pesquisa
nesta area [9).

Os métodos de analise potenciométrica sdo baseados nas medidas dos potenciais de
celas eletroquimicas na auséncia de correntes apreciaveis. Como ja citado nos primeiros
estudos, quando um metal M esta imerso em uma solugdo que contém os seus proprios ions
M™  instala-se um potencial no eletrodo que pode ser medido com auxilio de um
referencial [6].

Desde o comego do século XX, técnicas potenciométricas tém sido amplamente
usadas como método analitico, por exemplo, nos procedimentos de titulagdo potenciométrica.
Conforme implica 0 nome, este € um procedimento titrimétrico em que s&o feitas medidas
potenciométricas visando a determinagdo de pontos finais, ou seja, pontos nos quais a taxa
de variagdo do potencial € maxima. Neste procedimento, a preocupagao € com as variagdes
do potencial do eletrodo e ndo com o seu valor exato numa dada solugao; nestas condicdes,
a variacao da forca eletromotriz (f.e.m.) da célula ocorre mais rapidamente nas vizinhangas
do ponto final, podendo-se aplicar varios métodos ja desenvolvidos para identificar o ponto
final da titulagéo [6, 7].

Mais recentemente estdo sendo apresentados métodos em que as concentragbes dos
ions séo obtidas diretamente do potencial de um eletrodo seletivo a ions. Tais eletrodos
provém um meio rapido e conveniente para a estimagdo quantitativa de numerosos e
importantes anions e cations [5].

A potenciometria pode ser definida como o conjunto de métodos quantitativos

instrumentais destinado a determinagio de concentragdes ([x]) e atividades (a, =y, [x])
(onde vy, € denominado coeficiente de atividade, quantidade adimensional que varia de

acordo com a concentracdo de espécies ibnicas em solugdo), sobre as medidas das
diferengas de potenciais (E) entre os eletrodos empregados no sistema, que sdo os

eletrodos de referéncia e indicadores, quando imersos na solugao em estudo [8, 9].
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No caso de solugao diluida, a atividade idnica medida sera praticamente a mesma que
a concentragéo idnica, ja quando as solugdes forem mais concentradas, dado o valor do
coeficiente de atividade, sera possivel converter a atividade i6nica medida na concentracao
correspondente [9].

O procedimento que usa uma unica medida do potencial do eletrodo para determinar a
concentragdo de uma espécie idnica em solugéo, é conhecido como potenciometria direta. O
eletrodo cujo potencial depende da concentragdo do ion a ser determinado é o eletrodo
indicador ou de trabalho. Dizemos o eletrodo ser de primeira espécie, se o ion a ser
determinado esta diretamente envolvido na reagao eletrodica. E possivel também medir por
potenciometria direta, a concentragdo de ions que néo estdo diretamente envolvidos na
reagao do eletrodo. Neste caso, utiliza-se um eletrodo de segunda espécie, tendo-se como
exemplo o eletrodo de prata-cloreto de prata, formado pelo recobrimento de um fio de prata
por cloreto de prata. Este eletrodo pode ser usado para medir a concentragédo dos ions
cloreto em solugéo [6].

O eletrodo indicador é aquele cujo potencial é dependente da concentragdo de um
determinado ion, a qual deve ser especificada. Para se ter o potencial desse eletrodo
indicador, deve-se combina-lo com um eletrodo de referéncia, o que resulta em uma pilha
cuja forga eletromotriz (E) pode ser medida [8]. Na maioria das aplicagdes eletroanaliticas, é
desejavel que o potencial de meia-cela de um eletrodo seja conhecido, constante, e
completamente insensivel @ composi¢do da solugdo sobre estudo; dai a necessidade do
eletrodo de referéncia.

Todos os potenciais de eletrodo, incluindo os eletrodos de referéncia, séo registrados
em relacao ao eletrodo padréo de hidrogénio, sendo este entdo considerado como o eletrodo
primario de referéncia. Comumente, costuma-se empregar os eletrodos de calomelano
(Hg/ ngClz) ou o de prata-cloreto de prata (Ag/ AgCI), como eletrodos de referéncia, que
apresentam potenciais exatamente conhecidos em relagéo ao eletrodo padréo de hidrogénio
a 259C , de 0,2444 e 0,199 volts, respectivamente [10].

O eletrodo de referéncia ideal é reversivel e obedece a equacao de Nernst (1):

(E —E° - (R%F)m%j (1)
onde E° é uma constante denominada potencial-padrao do eletrodo, que depende do ion em
questdo e da temperatura; R é a constante dos gases ideais (8,314 J K' mol'); T é a
temperatura absoluta (K); n o nimero de elétrons envolvidos, In é o logaritmo natural; F é a

constante de Faraday (96485 C), e finaimente, a,, é a atividade da espécie que sofreu
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reducéo e a,, a atividade de espécie que oxidou [10]. Na verdade, todos os eletrodos

devem obedecer a equagéo de Nernst.

, RT : "
Como pode ser percebido, o termo F envolve constantes conhecidas e, utilizando o
n

fator de conversdo dos logaritmos naturais a logaritmos decimais (2,302) e, a uma

temperatura correspondente a 25 °C, tem-se o valor de % igual a 0,0591 V, quando n for

igual @ unidade. Assim, para um ion M", uma variagdo de 10 vezes na atividade iénica
provocara uma alteragéo de 59,1 mV no potencial do eletrodo, enquanto para um ion M* | a
mesma variacdo de atividade provocard modificacdo de aproximadamente 30 mV no
potencial do eletrodo [5].

Esta equagéo fornece uma relagdo simples entre o potencial relativo de um eletrodo e
as atividades das espécies ibnicas correspondentes em solu¢do. Além disso, exibe um
potencial que é constante com o tempo, retornando ao seu potencial inicial depois de
sujeitado a pequenas correntes. Esse eletrodo exibe ainda pequena histerese com o ciclo de
temperatura. Embora nenhum eletrodo de referéncia siga completamente esses parametros,
muitos surpreendentemente chegam a valores bastante préximos [5]. A forga idnica (I) e 0

potencial de jungéo (E;) sdo mantidos constantes assim como os valores dos coeficientes de

atividades das espécies em solugao.
A forga idnica é definida como a semi-soma dos produtos da concentragdo de cada ion
presente no meio reacional, multiplicado pelo quadrado de sua respectiva carga.

Matematicamente, a forga idnica € expressa da seguinte forma (2):

1= 153 ez} (2)

onde c, é a concentragao do i-simo componente, e z, é a sua carga [9].

O potencial de jungdo liquida que se estabelece devido a difusdo de ions na interface
das duas solugdes, uma delas pertinente ao eletrodo de referéncia e a outra ao eletrodo
indicador, € um elemento de incerteza na medigdo da forca eletromotriz (f.e.m.). Este
potencial ndo pode ser eliminado, exceto se uma das solugdes contiver uma concentragao
elevada de eletrolitos cujas condutividades idnicas do cation e do anion forem quase iguais
[6, 8, 11]. Este potencial, como ja dito, € consequéncia das juncdes liquidas formadas pela
ponte salina pertinente as duas solugbes; e esta ponte salina, por sua vez, previne 0s
componentes da solugdo e da espécie de interesse de se misturarem com aquelas do

eletrodo de referéncia [10].




Reviséo Bibliografica 9

O equipamento requerido para os métodos potenciométricos é simples, de baixo custo
e inclui o eletrodo de referéncia, um ou mais eletrodos indicadores e um dispositivo para
medida de potencial. A peca chave da potenciometria € o eletrodo, pois ele é o responsavel
pela conversao da atividade ibnica em potencial da cela [6].

Atualmente, é facil constatar que a deteccdo potenciométrica, dada principalmente a
grande diversidade de eletrodos existentes, tem sido aplicada a analise quimica nas mais
diversas areas, notadamente no controle quimico de aguas ndo s6 de consumo, mas também
aguas do mar, de lagos, rios e aguas residuais; controle de alimentos; amostras biolégicas
(sangue, soro, urina, saliva etc); produtos farmacéuticos; assim como a &rea ambiental [12,
13].

Nos dias atuais muitas técnicas instrumentais, notadamente a potenciométrica, vém
sendo adaptadas e controladas por microcomputadores promovendo grandes vantagens
tanto para a andlise quanto para o operador. Com essa automacdo, muito se ganha em
tempo, precis@o dos resultados, economia no consumo de reagentes, além de possibilitar o
armazenamento de maior quantidade de dados gerados nas andlises, como também
autonomia ao operador na obteng@o dos mesmos, fazendo com que a potenciometria passe a

ser uma técnica muito mais vantajosa.

2.2. Eletrodos Seletivos A fons (ISEs)

A potenciometria € uma técnica bem conhecida dos quimicos, sendo os eletrodos
seletivos a ions (ISEs) somente uma pequena parte deste campo da eletroanalitica. Apesar
da potenciometria ter surgido no final do século XIX, a era de ouro dos ISEs ocorreu a partir
de 1957, com os trabalhos teéricos de Eisenman e Nikolski [14].

A primeira grande revolugédo na construgao dos ISEs pode ser atribuida a Ross, que
em 1966, trabalhando para a empresa Orion, propds um novo conceito de eletrodo para
calcio, o eletrodo de membrana liquida, e desenvolvendo posteriormente o eletrodo de
fluoreto baseado no cristal de fluoreto de lantanio (LaFs), que seria depois do eletrodo de
vidro, um dos ISEs mais empregados mundialmente até hoje [14].

Na mesma época, outros pesquisadores descobriram a possibilidade de utilizar
polipeptideos como materiais eletroativos, denominados carregadores neutros, culminando
na construgdo de um eletrodo seletivo ao ion potassio, o qual apresentava uma
impressionante seletividade para este ion, frente aos outros ions de metais alcalinos ou

amonio [14].
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A segunda revolugdo dos ISEs ocorreu em 1970, onde foi usado pela primeira vez
eletrodos de membrana liquida a base do polimero PVC. A introdugéo do PVC como material
de membrana, simplificou bastante a construgéo dos eletrodos seletivos a ions.

Neste contexto, 0 desenvolvimento dos ISES-enzimaticos, causou a terceira grande
revolucao nos ISEs, permitindo que os sensores potenciométricos pudessem ser utilizados na
medida de substancias bioldgicas n&o idnicas. Estes dispositivos, comumente designados
como biossensores, se baseiam na imobilizagdo de um material biologicamente ativo, em
geral enzimas, sobre a superficie de um transdutor, sendo neste caso, um ISE que responde
a espécie formada na reagéo enzimatica [14].

Por ultimo, pode-se considerar que a Ultima revolugdo no campo dos ISEs se deu com
o desenvolvimento do transistor de efeito de campo sensivel a ion (ISFET). A importancia dos
ISFETs pode ser atribuida a sua capacidade de miniaturizacdo e a possibilidade de usar
processos da microeletrénica na sua microfabricagéo. Isto permitiria a produ¢do em massa
destes sensores, 0s quais poderiam ser empregados na monitoracdo de espécies de
interesse in vivo [14].

Apods a descoberta dos ISFETs poderia se imaginar que a era dos eletrodos seletivos a
ions tivesse chegado ao fim. No entanto, ainda hoje, os ISEs tém sido extensivamente
estudados, indicando que esse recurso ndo pode ser considerado inteiramente esgotado.
Mesmo porque, a utilizagdo de microeletrodos, como por exemplo em medidas in situ, apesar
de antiga, ainda ndo se cumpriu totalmente, existindo muita pesquisa ativa nesta area [14,
15].

No inicio do surgimento dos eletrodos potenciométricos, a comunidade cientifica
considerou que eles eram especificos. Contudo, com o passar do tempo, os pesquisadores
comegaram a descobrir que a especificidade dos sensores potenciométricos ndo era tao
grande como se imaginava e o termo seletivo foi consagrado, em substituicdo ao especifico
[14, 16].

A utilizagao de eletrodos seletivos a ions como recurso analitico apresenta vantagens
tais como o custo reduzido do equipamento e, na maioria dos casos, um tempo de resposta
muito curto dos sensores. Uma outra importante vantagem é o fato do método ndo ser
destrutivo possibilitando as ja mencionadas medidas in situ [17, 18]. Assim, conveniéncias
como confiabilidade, robustez, seletividade e sensibilidade fazem dos ISEs uma importante
ferramenta que pode ser aplicada a ensaios clinicos e industriais diretamente [14, 19].

O eletrodo de vidro, para ions hidrogénio (H*), € 0 mais comum dos eletrodos

seletivos a ions usados gragas a baixa interferéncia observada. No que se refere aos outros

tipos de eletrodos seletivos a ions, os efeitos de interferéncia séo bastante significativos, o
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que de certo modo dificulta 0 uso destes tanto em processos industriais, como em analises
ambientais.

Desde o aparecimento do eletrodo de vidro, muitas foram as controvérsias para
explicar o mecanismo de funcionamento dos ISEs baseados em membranas. Inicialmente, o
mecanismo mais difundido era aquele que justificava o aparecimento do potencial no eletrodo
devido a ocorréncia de uma distribuicdo desigual de ions entre duas fases separadas por
uma membrana semipermeavel, que ocorria quando os ions eram capazes de permear a
membrana, provocando assim, um equilibrio eletroquimico e consequentemente, um
potencial elétrico era estabelecido entre os dois lados da membrana [14].

Contudo, o mecanismo mais difundido foi 0 baseado na teoria de troca idnica entre os
ions sodio (Na*) na camada de gel da membrana de vidro com os ions hidrogénio (H*) na
solucdo. No entanto, entre 1935 e 1936, foi provado que o mecanismo de troca idnica nao
poderia explicar o desenvolvimento do potencial num eletrodo seletivo a ion, sendo entdo
proposto o potencial de fase-limite (‘boundary-potential’), sendo, contudo mantido os
conceitos tedricos de membrana porosa contendo cargas em sitios ativos [14].

Posteriormente, Pungor e Téth assumiram que o potencial se desenvolvia somente na
superficie do eletrodo. Atualmente, o conceito de dupla-camada elétrica e duplo capacitor,
com énfase na interface eletrodo-solugdo tem sido a proposta mais recente para explicar o
desenvolvimento do potencial elétrico nos ISEs. Assim, os principios basicos de
funcionamento de um eletrodo seletivo a ion estao diretamente associados com o que ocorre
na interface eletrodo-solugéo [14].

O primeiro modelo para descrever o comportamento na interface eletrodo-solugao foi
sugerido por Helmholtz, onde as cargas positivas e negativas estavam ordenadas de um
modo rigido nos dois lados da interface, 0 que deu origem a designagdo de camada
compacta. Este modelo foi desenvolvido paralelamente por Perrin, € sua anélise é
comparavel ao funcionamento de um capacitor de placas paralelas. Mas este modelo ndo
levava em consideracdo as interagdes que ocorriam além da primeira camada de ions
adsorvidos e ndo previa a variagdo da capacitancia diferencial (Cq) com o potencial, nem a
dependéncia do potencial com a concentragéo [14].

Entre 1910 e 1913, foi desenvolvido por dois pesquisadores, independentemente, um
modelo de dupla camada onde consideravam que o potencial e a concentragdo influenciavam
a capacitancia da dupla camada; assim, esta ndo seria compacta como na descricdo de
Helmholtz-Perrin, mas de espessura variavel, estando os ions livres para se movimentarem.

Ja em 1924, Stern combinou 0 modelo da camada compacta de ions com o modelo

acima proposto, resultando em contribui¢des individuais combinadas para a explicacdo do
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que ocorre na interface eletrodo-solugdo. Outro modelo proposto em 1947 designava trés
regides e a principal diferenga entre este modelo e o desenvolvido por Stern refere-se a
adsorgao especifica de um determinado ion [14].

Os modelos até aqui apresentados d&o énfase as consideragdes eletrostaticas, no
entanto, os mais recentes levam também em consideragdo a distribuigdo eletronica dos
atomos do eletrodo, relacionando com a sua fungé@o de trabalho. Os modelos de interface
eletrodo-solu¢do, apesar de ndo estarem inteiramente elucidados, contribuem para a
compreensdo do mecanismo de funcionamento dos eletrodos seletivos a ions [14].

O grande problema que envolve a técnica ¢ o fato de que a resposta dos sensores nao
é totalmente seletiva, assim sdo obtidas respostas tanto para o ion de interesse como para
outros ions, normalmente presentes em intensidades menores, ocorrendo a interferéncia.
Assim, desde que estejam presentes na solugdo varias espécies idnicas, aléem do ion
primario, e levando em conta que todos podem interagir com o sensor empregado, a resposta
obtida pode se tornar bastante complexa [20].

Em potenciometria é bem conhecido o estudo de interferentes através da determinagéo
dos coeficientes de seletividade potenciométrica (K™), onde estes coeficientes s&o obtidos
pela equagao de Nicolsky- Eisenman (3):

a
K =2 (3

)
onde a, é a atividade do ion primario, a, a atividade do ion interferente, Z, a carga do ion
primario e Z, a carga do ion secundario [14, 21].

O coeficiente de seletividade € uma medida da interferéncia do ion B na determinagao
do ion A, mas o seu valor depende de diversas variaveis, como a concentragéo ionica total da
solugéo e da razdo, como explicitado pela equagao acima (3), entre a atividade do ion a ser
determinado e a atividade do ion interferente. Um coeficiente de seletividade pequeno indica
que o eletrodo ndo é muito sensivel a interferéncia pelo ion determinado.

Existem ainda duas consideragdes importantes acerca do uso de eletrodos seletivos a
ions: a observagao da faixa sobre a qual opera o eletrodo e o tempo de resposta. Quando se
utiliza um eletrodo seletivo a ions é conveniente que eventuais variagdes de pH nao afetem o
valor do potencial quando imerso em solugé&o de concentra¢do constante de ion livre, pois na
maioria das vezes é inconveniente proceder o tamponamento das solugdes, sendo desejavel
entdo que a resposta do eletrodo seja independente do pH num intervalo tdo amplo quanto
possivel [22].

O tempo de resposta de um eletrodo é definido pelo tempo que a forga eletromotriz

(f.e.m.) desenvolvida leva para atingir um valor que esta a 1 mV do valor final do equilibrio. O
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tempo de resposta € influenciado pelo tipo de eletrodo, pela presenca de ions interferentes na
solugéo analisada e pela variagao da temperatura [6].

Um outro aspecto relevante refere-se a influéncia da forga idnica sobre os valores da
atividade; por isso é interessante que a forga idnica seja mantida constante durante todo o
processo para garantir que as atividades nao variem e para isso usa-se uma solugao

denominada “solu¢ao tampéo ajustadora da forga idnica total” [5].

2.3. Analise Multivariada

Com o intenso desenvolvimento das técnicas instrumentais, principalmente pela
utilizacdo cada vez mais acentuada de microcomputadores e microprocessadores, que
permitem o armazenamento de um grande volume de dados, torna-se necessério, e
praticamente indispensavel, o uso de tratamentos mais complexos do ponto de vista
matematico e estatistico, a fim de se obter respostas mais precisas e interpretacdes mais
completas. Sistemas multivariados sdo amplamente preferidos e utilizados, pois através dos
mesmos, podem-se medir muitas varidveis simultaneamente, sendo entao necessarios varios
recursos matematicos.

A quimiometria é a parte da quimica que utiliza métodos matematicos e estatisticos,
como aqueles baseados em logica matematica, aplicados a problemas de origem quimica
para definir ou selecionar as condi¢bes de medidas e experiéncias, e permitir a obten¢do do
maximo de informagdes a partir da anélise dos dados quimicos [4].

A extracdo de informagdes dos resultados de um experimento muito freqiientemente
envolve a analise de um consideravel numero de variaveis. Assim, a calibracdo multivariada
torna-se um instrumento indispenséavel, pois tem como principio basico a utilizagéo de muitas
variaveis instrumentais independentes x1, x2, ..., xn. Essas variaveis podem ser valores de
absorvancia frente a varios comprimentos de onda, valores de absorvancia a varios tempos,
ou ainda, diferentes espectros de determinadas regides espectrais, obtidos simultaneamente,
para quantificar uma ou mais varidveis dependentes y. As variaveis dependentes
correspondem aos valores de cada constituinte de interesse sendo analisado, como por
exemplo, valores de concentracdo [23 - 25]. Em eletroanalitica, por exemplo, tém-se valores
de potenciais ou intensidades de correntes frente a valores de concentragdes de varias
espécies idnicas.

Um dos métodos comumente usados para a calibragdo multivariada, o qual tem sido

aplicado a um grande numero de determinagdes e com excelentes resultados, é 0 método
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dos minimos quadrados parciais (“Partial Least Squares” - PLS). Esse método pode ser
atualmente considerado como um dos métodos padrdes em calibragdo multivariada [26].

Para se compreender e aplicar o PLS € necessario definir um outro modelo matematico
denominado anélise das componentes principais (“Principal Components Analysis” — PCA). A
PCA é um dos métodos mais frequentemente utilizados na extragdo e interpretacdo de
informagdes de dados multivariados, proporcionando resultados que seriam impossiveis com
0 uso da estatistica univariada. A PCA é uma técnica que visa transformar um conjunto
original de variaveis em um outro conjunto, as componentes principais, de dimensdes
reduzidas equivalentes, porém com propriedades importantes [4].

Cada componente principal € uma combinagéo linear de todas as variaveis originais,
sendo independentes entre si e estimadas com o propésito de reter, em ordem de
importancia, 0 maximo de informacao, em termos de variagéo total contida nos dados iniciais
[4].

A PCA é uma ferramenta Util que possibilita encontrar similaridades em amostras de
origens desconhecidas. Foi originalmente descrita por Karl Pearson em 1901 e
posteriormente consolidada por Hotelling em 1931 e 1936, com o propdsito particular de
analisar estruturas de correlagdes. Aproximadamente 30 anos mais tarde, essa analise foi
introduzida na Quimica por Malinowski, com 0 nome de “analise de fatores”, e a partir da
década seguinte varias aplicagdes foram desenvolvidas [4].

A técnica consiste essencialmente em reescrever as coordenadas das amostras em
outro sistema de eixo mais conveniente para analise de dados. Em outras palavras, as
n-variaveis originais geram, através de suas combinagdes lineares, n-componentes principais,
cuja principal caracteristica, além da ortogonalidade, € que elas s&o obtidas em ordem
decrescente de méxima variéncia.

Assim, a primeira componente principal detém mais informagédo estatistica do que a
segunda, que por sua vez tem mais informagdo estatistica que a terceira componente
principal, e assim por diante [4].

De modo especifico, pode-se resumir da seguinte maneira as aplicagdes da PCA:
examinar as correlagdes entre dados estudados; resumir um grande conjunto de dados em
um conjunto menor, detectando amostras andémalas, promovendo a eliminagdo dos dados
que pouco contribuem em termos de variagdo; permitir o agrupamento de dados similares
mediante exames visuais em dispersdes graficas no espago bi ou tridimensional (PCA
‘Multiway”); transformar as variaveis originais em novos eixos (componentes principais), que
sdo ortogonais, de tal maneira que os dados expressos naqueles eixos néo apresentem
correlagéo entre si [4].




Revisé&o Bibliografica 15

Esse método permite a reducdo da dimensionalidade dos pontos representativos das
amostras, pois, embora a informacao estatistica presente nas n-varidveis originais seja a
mesma dos n-componentes principais, € muito comum obter em apenas duas ou trés das
primeiras componentes principais mais que 90 % dessa informagao [4].

Considerando a observacdo de duas variaveis em certo numero de objetos e a sua
representagéo no plano onde a correlagdo entre x1 e x2 néo seja completa, como na figura 01,
pode-se considerar uma mudanga de eixos, bem como determinar as novas coordenadas dos
pontos do novo eixo.

Nesse caso, pode-se constatar que a informagéo adicional relativa ao eixo PC2, é
menor em relagdo a PC1, ou seja, considerando apenas uma varidvel PC1, reduz-se a

dimenséao do espago sem grande perda de informagéao [4].
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Figura 01 — Transformac&o das variaveis originais em novos eixos ortogonais.

Os pontos na PCA s&o analisados de acordo com a posi¢do espacial entre eles,
ocorrendo agrupamento ou exclusdo, em funcdo do distanciamento. E possivel ainda, em
funcédo da observacao da dire¢do de maximo espalhamento dos pontos, determinar quais séo
as variaveis, ou qual a composicédo de variaveis, que melhor explicam a variancia dos dados.

Matematicamente, a analise das componentes principais consiste na decomposigao de

uma matriz de dados X de posto r, ou ‘rank”, em termos da soma de varias matrizes M,, de

posto igual a 1, como demonstrado abaixo (4):

X=M+M,+M, +..+ M. (4)
onde o0 posto € um numero que expressa a verdadeira dimensao de uma matriz. As matrizes

M. constituem as chamadas componentes principais e s&o formadas pelo produto de dois
vetores denominados escores t e pesos p. Os escores sdo as projecoes das amostras na
diregdo da componente principal e 0s pesos sao 0s cossenos dos angulos do vetor de

direcao.
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Estes escores e pesos podem ser calculados par a par por um processo iterativo, como
se segue (5):

X=tp, +tp, +..+tp. (5
ou de forma geral equivalente (6):
X=TP (6)

Como ja mencionado, em sintese, a analise das componentes principais € um método
que tem por finalidade basica a redugdo de dados a partir de combinagdes lineares das
variaveis originais [26].

O método dos Minimos Quadrados Parciais vem sendo constantemente utilizado no
modelagem de dados. O PLS pode ser usado na modelagem de sistemas que possuem
comportamento linear (PLS-linear) ou nado linear (PLS polinomial - POLIPLS). Existem ainda
algumas extensées do PLS para os casos nao-lineares, como uma combinagdo muito
eficiente entre as redes neurais € 0 PLS, o PLS redes neurais (NNPLS) [27].

O método PLS consiste em montar a matriz X a partir dos dados (varidveis
independentes) e a matriz Y, a partir das propriedades de interesse (variaveis dependentes);
em seguida, elimina-se as informacdes que ndo s&o relevantes ao sistema, através da PCA
e, por fim, obtém-se a relacao entre as matrizes X e Y (reduzidas pela PCA), sendo que esta
ultima possui a propriedade de interesse [28].

O PLS polinomial é basicamente idéntico ao PLS linear, com a Unica diferenga de que
a relacdo entre os escores da matriz das variaveis independentes (u) e os escores da matriz
das variaveis dependentes (t), é feita por um polindbmio de grau variavel, o0 que nos permite
modelar relagdes nao lineares entre t e u, como se segue (7):

T=a, +au+au’+au’+..+au (7)

No PLS rede neural, a relagdo entre 0s escores da matriz das variaveis independentes
(u) e os escores da matriz das variaveis independentes (t) é feita por uma rede neural
artificial, de arquitetura variavel. Assim sendo, € possivel modelar os casos lineares, bem
como aqueles nao-lineares [27].

Os dados mais comumente tratados por este método de calibragdo s&o os obtidos
instrumentalmente. O PLS é muito empregado na analise de dados quimicos por ser um
método de resposta rapida e por apresentar facilidade de entrada e processamento dos
dados para a obtengéo da resposta desejada [28, 29].

Novamente, no método dos minimos quadrados parciais, tanto a matriz das variaveis
independentes dos dados instrumentais X, como a matriz das varidveis dependentes dos

valores das concentragdes Y, sdo representadas pela analise das componentes principais.
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Dessa forma, obtém-se inicialmente os escores e 0s pesos das duas matrizes X (8) e Y (9),
de acordo com o que se segue:

X=TP' +E=>tp +E (8)

Y=UQ +F=>ug, +F (9)
onde T e U sdo as matrizes de escores da matriz X e Y respectivamente, P e Q sdo as
matrizes de pesos da matriz da matriz X e Y respectivamente e E e F sdo os residuos ou
erros experimentais [23]. A correlagdo entre X e Y é simplesmente uma relagao linear obtida
pelo coeficiente de regressdo como apresentado a seguir (10):

U=bT, (10)

onde b, é um vetor de coeficientes de regresséo entre a matriz escores U de Y e a matriz

escores T de X (11):

parai=1,2, ..., b componentes principais.

Esse algoritmo U usualmente converge muito rapidamente, realizando pequenas
rotagbes das componentes principais de X e Y, para que se obtenha a melhor relagao linear
possivel entre os escores de X e Y [23].

Tanto a PCA quanto o PLS operam no ambiente MATLAB, que é essencialmente um
ambiente de computagdo e uma linguagem de programagdo com comandos que podem ser
desenvolvidos para executar processamento de dados, algebra matricial e analise numérica
[30].

O nome MATLAB é um acronimo para MATrix LABoratory. A forga real no uso do
MATLAB esta nos “Toolbox” que podem ser adicionados. “Toolbox” para MATLAB estdo
disponiveis para redes neurais, estatistica, processamento de sinais, otimizag¢ao, entre outros
[30].

2.4. Redes Neurais Artificiais (ANNs)

Apesar de eficiente, 0 método dos minimos quadrados parciais possui inconvenientes.
Isso porque a analise das componentes principais € realizada em cada matriz separadamente
podendo resultar numa relagao ndo muito satisfatoria, ou seja, ndo-linear, entre os escores de
X e Y. Nesse sentido, deve-se buscar um modelo onde as matrizes de residuos E e F sejam

as menores possiveis e, a0 mesmo tempo, conseguir uma relagao linear entre t e u. Isto pode
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ser realizado por uma leve mudancga nos valores dos escores, de forma a se obter a melhor
relagao possivel.

O desenvolvimento e a aplicagdo de metodologias para calibragdo multivariada néo-
linear séo temas recentes em quimiometria e varios estudos vém sendo entao realizados
nessa area. Novos algoritmos para o método dos minimos quadrados parciais tém sido
propostos, mas o que tem despertado grande interesse é a utilizagdo das chamadas redes
neurais artificiais na modelagem de sistemas néo-lineares [26, 31, 32].

As redes neurais artificiais séo técnicas computacionais que apresentam um modelo
matematico inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes, “adquirindo
conhecimento” através da experiéncia. Uma rede neural artificial complexa pode ter centenas
ou milhares de unidades de processamento; ja o cérebro de um mamifero pode ter muitos
bilhdes de neurdnios [33 - 37].

O sistema nervoso é formado por um conjunto extremamente complexo de células, os
neur6nios. Eles tém um papel essencial na determinacdo do funcionamento e comportamento
do corpo humano e do raciocinio. Os neurbnios sdo formados pelos dendritos, que sdo um
conjunto de terminais de entrada, pelo corpo central e pelos axonios, que sdo longos
terminais de saida, conforme mostrado na figura 02 [33, 38 - 41]:

N Constituintes da célula:

membrana celular
citoplasma

nicleo celular ﬁ

e e TS
o ”];Diferentes partes da célula: i,
axdnio

soma (corpo da célula)

dendrito

Sy, -
Sl e

[ \\.

10, e

Figura 02 — Representacao de um neurdnio humano.

De forma analoga, as redes neurais artificiais também possuem terminais de entrada,
centro de processamento e terminais de saida.

As trés publicagdes iniciais mais importantes sobre as redes neurais desenvolvidas por
McCulloch e Pitts (1943), Hebb (1949) e Rosemblatt (1958), introduziram, respectivamente, o
primeiro modelo de redes neurais simulando “maquinas”, 0 modelo basico de rede de auto-
organizagdo e o modelo “perceptron” de aprendizado supervisionado [33, 36, 40]. O

‘perceptron” & um neurdnio artificial.




Revisé&o Bibliografica 19

Alguns historicos sobre a area costumam “saltar” os anos 60 e 70 e apontar um reinicio
com a publicagdo dos trabalhos de Hopfield (1982) relatando a utilizagao de redes simétricas
para otimizagdo e de Rumelhart, Hinton e Williams que introduziram o poderoso método
“backpropagation” [33].

O funcionamento de uma rede neural artificial pode ser considerado algo bastante
simples. Ela é composta por varias unidades de processamento que sdo, geralmente,
conectadas por canais de comunicagdo, 0os chamados nds, que estdo associados a um
determinado peso. As unidades fazem operagdes apenas sobre seus dados locais, que sao
as entradas recebidas pelas suas conexdes. O comportamento inteligente de uma rede
neural artificial vem das interagdes entre as unidades de processamento da rede[42].

McCullock e Pitts, em 1943, propuseram um esquema de uma unidade de

processamento, demonstrado na figura 03:

Figura 03 — Esquema de unidade McCullock - Pitts.

O funcionamento desse esquema pode ser descrito da seguinte maneira: 0s sinais séo
apresentados a entrada; cada sinal € multiplicado por um nimero, ou peso, que indica a sua
influéncia na saida da unidade; em seguida é realizada a soma ponderada dos sinais que
produz um nivel de atividade; e, finalmente, se este nivel de atividade exceder um certo limite
(“threshold”), a unidade produz uma determinada resposta de saida[33].

A maioria dos modelos de redes neurais possui alguma regra de treinamento, onde os
pesos de suas conexdes sdo ajustados de acordo com os padrdes apresentados. Assim, 0
conhecimento se propaga por toda a rede de forma a alterar os pesos. As redes neurais
artificiais ndo estdo capacitadas para tratar uma diversidade de temas, como faz o cérebro
humano. Atuando sobre um tema especifico, a rede assimila o conhecimento sobre este, ndo
através de regras, como um ser humano na escola, mas através de experimentagdo, como
um ser humano na pratica. Em outras palavras, elas aprendem através de exemplos.

Uma rede neural possui sempre uma camada de entrada e uma camada de saida.
Entre a camada de entrada e a de saida, existe um nUmero varidvel de camadas
intermediarias ou ocultas. A esta disposicdo das camadas e numero de neurdnios por

camada da-se o0 nome de arquitetura da rede neural [27, 43].
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Arquiteturas neurais entdo sdo tipicamente organizadas em camadas, com
compartimentos que podem ser conectados ou interligados, a compartimentos de camadas
posteriores, como elucidado na figura 04 [26]:

Figura 04 — Esquema da organizagdo em camadas de redes neurais artificiais.

Na camada de entrada, os padroes sdo apresentados a rede. Nas camadas
intermediarias, é realizada a maior parte do processamento, através das conexdes
ponderadas. Essas camadas podem ser consideradas como extratoras de caracteristicas.
Finalmente, na camada de saida, o resultado final € concluido e apresentado [43].

A selegdo do numero 6timo de neurbnios na camada intermediaria ou otimizagéo da
arquitetura € feita variando-se o numero destes neur6nios e repetindo-se o processo de
corregdo dos pesos. Escolhe-se entdo, por exemplo, a configuragdo que apresentar os
menores erros quadraticos médios de previsdo (RMSEP - “Root Mean Square Error

Prediction”), dados pela equagéo (12):

onde n, representa o nimero de amostras usadas na previsao, y; € o valor real e y,0 valor

previsto pelo modelo. Para redes neurais artificiais, 0 numero de parametros utilizado no
modelo néo € conhecido e n é utilizado como uma aproximagéo. Assim, para construir
modelos com redes neurais, o conjunto de previsdo também é utilizado na escolha da
arquitetura 6tima [27].

Como ja citado pelo esquema McCullock - Pitts, os dados de entrada x s&o

multiplicados pelos respectivos pesos w. A fungéo (13):

Net, = > xw, (13)
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é a somatoria de todos os dados de entrada x, multiplicados pelos seus respectivos pesos w.

A saida do neurdnio € obtida a partir de uma fungéo de transferéncia aplicada sobre a Net; .

Esta fungéo de transferéncia pode ser:
linear (14);

saida = a(net)+ b (14)
sigmoidal (15);

saida =f(net)= 1 15)

N e—(net) (
tangente hiperbolica (16);
1,se net > valor limite

saida =f(net)= 16
(net) 0, se net < valor limite (arbitrério) (16)

ou ainda, qualquer outra fungdo que possa ser criada, dependendo do comportamento dos
dados [27, 43, 44].

Uma rede neural é especificada, principalmente, pela sua topologia, pelas
caracteristicas dos nés e pelas regras de treinamento.

A propriedade mais importante das redes neurais é a habilidade de aprender de seu
ambiente e com isso melhorar seu desempenho. S&o fornecidos os dados de entrada e,
inicialmente, os pesos sdo estabelecidos aleatoriamente, sendo posteriormente corrigidos
através de métodos de otimizagéo, para que as saidas encontradas apresentem um erro
minimo global, quando comparadas com a resposta esperada. O processo de treinamento
termina quando o nivel desejado de preciséo entre a saida esperada e a saida da rede é
alcancado [45, 46].

Numa rede neural, antes de iniciar o treinamento, deve-se definir alguns parametros
como a fungdo de treinamento. A fungao de treinamento, como o prdprio nome diz, tem por
finalidade treinar a rede de maneira que ela possa fazer uma previséo adequada de novas
amostras. O treinamento é processado pela corregdo dos pesos, feito atraves de métodos de
otimizagdo como a retropropagacgéo dos erros (“backpropagation”) e o método de Marquardt-

Levenberg. Nesses métodos, procura-se minimizar a fung&o erro dada por (17):

E=M(y,-v,f (17)

onde y; € o valor real e y, € o valor previsto pela rede neural [28].

O método de Marquardt-Levenberg tem como caracteristica ser mais rapido na
convergéncia da rede e apresentar maior robustez. Este método esta baseado na
modificacdo do algoritmo de Gauss-Newton, no qual, usa-se uma expansdo da série de

Taylor da funcdo erro. Assim, é feita uma ligagdo nos termos de segunda ordem.
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Considerando w, —1 o peso estimado anteriormente, na iteragdo i — 1, a fungdo erro pode

ser aproximada por (18):

H
E(w)=E(w,_,)+5E(w,_, )AW+E(AW)2 (18)
onde Aw=w-w,_, 8E(w,_,) é o gradiente da fungdo erro, H (Hessiana) é a derivada
2
segunda da fung&o erro, sendo dada por % [28,43].
W

Uma vez treinada, a rede passa a responder aos novos estimulos sem interferéncia
externa e, a cada processamento, evolui em seu conhecimento, tornando-se mais

especialista naquele tema, e fornecendo saidas cada vez mais precisas, com os pesos dos

nds apresentando esta evolugéo [47, 48].
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3. PARTE EXPERIMENTAL

3.1. Montagem do Sistema

O sistema utilizado no trabalho (figura 05) consistiu de eletrodos seletivos a ions para
CI, Br, I- e NOs,, sendo os trés primeiros da Cole-Parmer modelo 27502 e o ultimo da Orion,
modelo 93-07. Foram empregados eletrodos combinados para Cl-, Br- e I-, de forma que seus
eletrodos de referéncia eram utilizados pelo eletrodo de nitrato para a obtencao das medidas.
Esses eletrodos foram dispostos de forma eqidistante em um béquer de 500 mL permitindo
a utilizagdo minima de 200 mL das solugdes analisadas. Todos os reagentes utilizados foram
de pureza analitica. O sistema era constituido ainda por um multiplexador PROBER-PH8
(figuras 05 e 06), da Erlich Industrial Development (EID). O multiplexador € um monitor com
oito canais para obtengdo de potenciais, tornando possivel a utilizagdo de oito eletrodos
simultaneamente, sendo ligado diretamente a um microcomputador. O multiplexador foi

posicionado na parte superior do suporte (figura 05).

Figura 05 - Sistema utilizado no processo de obtencdo das medidas
potenciométricas simultaneas.

Um dispositivo auxiliar para a verificagdo do funcionamento do multiplexador é
mostrado também na figura 05, a direita, baseado numa fonte de tensdo continua de
1,5 volts, ligada a uma resisténcia variavel, numa disposicdo de divisor de tenséo cujo valor
de saida pode ser enviado ao multiplexador e a um multimetro, simultaneamente, para

comparagao dos valores de potencial.
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O béquer teve sua borda lixada a fim de se poder encaixar uma tampa de acrilico que
possuia orificios com didmetros e distancias simétricos, onde foram colocados os eletrodos. A
tampa foi fixada em um suporte de madeira de 40x30x40 cm (figura 05), de modo que os
eletrodos ficaram iméveis em todos 0s processos que envolviam as suas utilizagoes.

O béquer era sustentado por um agitador magnético Corning, modelo PC - 320, que
podia ser deslocado sobre a base do suporte através da utilizagdo de rolamentos e de dois
trilhos de acrilico.

Todo o conjunto foi montado para que se pudesse trabalhar de maneira pratica e
segura, ou seja, para que os eletrodos fossem manuseados de forma a garantir a nao
danificacdo dos mesmos e para que somente o béquer fosse retirado, quando necessario.

O multiplexador se comunica com um microcomputador através de uma interface serial
padrdo RS232C, e através daquele, é realizado todo o processo de gerenciamento e

aquisi¢éo dos dados potenciométricos (figuras 05 e 06).

(b)

Figura 06 — (a) Multiplexador PROBER PHS. (b) Sistema automatizado para
aquisicao dos dados

Foi ainda utilizado um programa, cujas janelas principais séo mostradas na figura 07,

em ambiente Windows para a aquisi¢ao dos dados, desenvolvido pela EID.
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About Prober_pHE | X| I

EID Corporation
PROBER-PHS

Yarsion 2.0
Copyright @ 1996-2001

(a)
FH PROBER-PHS H=l E3
File Settings “iew Channel: Bun Help

| Bl || 2! Log interval: 00-01:00, Lines: D100 |
v Channel 11— ~ Channel 2
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EJ ICentiglade:_! 125 j I[Zentigladeﬂ
¥ Channel 3 |—I7 Channel 4
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|25 _t_i I[Zentigladej 125 Ei |Eentiglade;i
¥ Channel 5 e ¥ Channel 6
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I25 5_I I[Zentiglade_v_! 125 _ﬁ‘_i ]Eentigladej
¥ Channel 7 |—|7 Channel 8-

Yalue is: ? Yalue is: ?

Temp is: Temp is:

|25 _:_'i IEentiglade_vJ 125 Ei IEentigladej

~Active Channel Average: |
Yalue is: ? |

(b)

Figura 07 — (a) Janela de abertura do PROBER PH8.
(b) Janela utilizada para a selecdo de
parametros e aquisicdo dos dados.

O programa permite a obteng&o das medidas em valores de pH, quando se utiliza
eletrodo de vidro, ou ainda, valores de potenciais em milivolts ou volts. E possivel escolher
entre 1 a 3 0 numero de casas decimais com que se deseja trabalhar e ainda definir o
intervalo de tempo com o qual se deseja registrar as medidas obtidas. Por exemplo, pode-se
programar o armazenamento dos valores de potencial a cada 1 s ou até, aproximadamente,
no maximo, a cada 10 h. Escolhe-se ainda o nimero de vezes que esses registros serao
feitos; ou seja, o numero de linhas. Nesse sentido, se forem pedidos registros a cada 30 s

com um numero de 20 linhas, tem-se uma anélise num tempo total de 10 min.
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Os registros sdo salvos num arquivo onde os dados podem ser separados por virgula
ou por espagamento, tornando facil a utilizagdo dos mesmos em outros programas que
posteriormente foram utilizados para tratamento dos dados.

Para a estocagem dos eletrodos foram utilizados tubos de ensaio com didmetros ndo
muito maiores que os didmetros dos eletrodos, garantindo assim, menores quantidades das

solugdes de estoque requeridas (Figura 05).

3.2. Calibragao dos Eletrodos

A calibragao dos eletrodos constituiu uma das etapas mais sistematicas do trabalho. A
montagem do sistema permitiu a realizag&o de um trabalho pratico e seguro para 0 manuseio
dos eletrodos e a aquisigao dos dados.

Os eletrodos seletivos a ions foram entdo posicionados simetricamente na tampa de
acrilico e conectados ao multiplexador. Por se tratarem de eletrodos combinados, os
eletrodos para CI, Br- e |- devem ser completados com a solu¢do de preenchimento até a
parte inferior do orificio de cada eletrodo através do auxilio de seringa. Essa solugdo € a
mesma para os trés eletrodos, sendo constituida de 1 mol L' de nitrato de potassio (KNOs)
com 0,1 mol L de cloreto de potassio (KCI).

Os eletrodos em seguida séo polidos, sendo esta operagao indispensavel no que se
refere aos eletrodos de CI-, Br- e I. Foi usado papel de polimento, com granulometria de
0,1 um, disponibilizado pelo fabricante. Esse procedimento consistiu em tomar parte, ou
partes, do papel de polimento, de acordo com a necessidade; coloca-los sobre uma superficie
de vidro; gotejar dgua deionizada sobre a superficie do mesmo e, com cuidado, iniciar
movimentos circulares com o eletrodo sobre o papel. E interessante segurar o eletrodo o mais
proximo da ponta para que haja menos tendéncia de um polimento acentuado numa parte
especifica deste. Pode-se também realizar o polimento dispensando o suporte de vidro,
segurando o papel em uma das mé&os. Dependendo da intensidade necessaria do polimento,
esse procedimento pode ser mais efetivo.

O eletrodo para nitrato dispensa polimento, ja que possui um médulo que é conectado
ao eletrodo e, no qual, esta a membrana sensivel do eletrodo.

Apbs esse processo de conexao e polimento, os eletrodos sé&o lavados com agua
deionizada, secos, com exce¢do das pontas, para evitar ranhuras e contaminagdes,
tornando-se necessario fazer o condicionamento dos mesmos utilizando para isso as
respectivas solugdes padrdes. Para os eletrodos de CI, Br-e |- utilizam-se solugdes de cloreto

de sddio (NaCl), brometo de sédio (NaBr) e de iodeto de sddio (Nal), respectivamente, na
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concentracao de 0,1 mol L-'. Ja para o eletrodo de NOs- € necessaria uma solugdo de nitrato
de sodio (NaNO3) a concentragdo de 0,01 mol L1, O tempo de condicionamento deve ser de,
no minimo, cinco minutos, podendo ser estendido.

Terminada esta etapa, novamente os eletrodos sdo lavados, secos e imersos nas
respectivas solugdes de armazenamento ou estoque. Essa solugao, como o proprio nome diz,
é usada para se armazenar o eletrodo no periodo em que néo estiver sendo utilizado.
Recomenda-se o estoque dessa maneira para um periodo de no maximo duas semanas
sendo necessario lavar, secar e drenar a solugdo de preenchimento, no caso de eletrodo
combinado, para um armazenamento superior ao periodo citado. Qualquer reutilizagdo do
eletrodo apds qualquer periodo de armazenamento sugere a necessidade de novos
polimento e condicionamento.

Para o eletrodo de nitrato, a solu¢éo estoque € a mesma solugéo padréo, ndo havendo
necessidade de troca. No que se refere aos outros eletrodos, a solugdo estoque constitui a
solugdo padrao diluida por um fator de 10, ou seja, solugdes de cloreto de sddio, brometo de
sodio e iodeto de sddio, numa concentragdo de 0,01 mol L1, respectivamente.

Os procedimentos acima descritos podem ser considerados como uma primeira etapa
de trabalho com os eletrodos. Esta € uma etapa de fundamental importéncia, como ja
mencionado, pois todo o funcionamento dos eletrodos depende de um polimento e um
condicionamento adequados.

Nesse ponto, € necessaria a construgdo da curva de calibragéo para cada eletrodo.
Faz-se entdo, um conjunto de solugdes para cada anion pretendido, num intervalo de
concentragdes definido, sendo que estas variam por um fator de 10. Em seguida,
obtém-se o potencial para cada solu¢do que € posteriormente disposto no eixo das
ordenadas contra o respectivo valor logaritmico da concentragé@o, no eixo das abscissas.
Assim, para os ions cloreto e brometo, fizeram-se solugdes de cloreto de sddio e brometo de
sodio em concentragbes que variaram de 0,1 mol L' a 0,0001 mol L', e para cada anion,
obtidos os valores de potencial para cada valor de concentragéo e verificada a linearidade
entre esses valores, através do grafico (conc. x E). Com os ions nitrato e iodeto,
prosseguiu-se da mesma maneira com o diferencial das faixas de concentragdo, que foram
de 0,01 mol L-'a 0,0001 mol L-".

Pode-se notar através da variagdo por um fator de 10 de cada solugdo, que sdo
obtidos quatro pontos nas curvas de calibragao para cloreto e brometo, e trés pontos nas

curvas para iodeto e nitrato.
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O programa salva os resultados no formato ASCII (de “American Standard Code for
Interchange Information” — Cddigo Padrdo Americano para Troca de Informagdes), que
posteriormente sdo tratados em programas graficos ou que trabalhem com dados numéricos.

As curvas padrao foram entdo obtidas, no programa Origin, verséo 6.1, obtendo-se um
total de cinco curvas, referentes as quatro espécies iénicas.

Considera-se que o eletrodo estad devidamente calibrado através da observagéo de
dois fatores inerentes a curva de calibragéo: o valor da inclinagéo, e a linearidade ou a néo-
linearidade da curva, sendo esta caracteristica relacionada ao intervalo de concentragéo
escolhido. A inclinagdo € definida como a mudanga de potencial observada quando a
concentragao das solugdes varia por um fator de 10. Uma diferenga de 56 £ 2 mV, indica
que o eletrodo esta operando corretamente, assumindo que a temperatura da solugéo esteja
entre 20 e 25 °C [49 - 52)].

Teoricamente, espera-se um comportamento linear das curvas padrdo dos quatro
eletrodos utilizados para a maioria das concentragfes utilizadas. Neste trabalho, as faixas de
concentracao situam-se na regido linear das curvas.

Para garantir medidas acuradas, todas as analises foram feitas sob uma mesma
agitagao constante.

Temperatura e pH das solugbes podem afetar a estabilidade dos eletrodos e
consequentemente os resultados. Logo, todas as andlises foram executadas a uma
temperatura de 25 °C, com uma variagdo maxima de 1 °C, pois uma diferenga dessa ordem
na temperatura resulta em cerca de 2 % de erro nas medidas [49 - 52]. A verificagdo da
temperatura foi efetuada com o auxilio de um termdmetro digital Novus, modelo Digi-Thermo,
em sala com ar condicionado, que proporcionou um ambiente relativamente estabilizado. Os
quatro eletrodos utilizados operam sob amplas faixas de pH, ndo havendo necessidade de
corregdes ja que todas as solugdes utilizadas possuem valores de pH que se situam nessas
faixas.

Ainda, para garantir uma forga idnica constante durante todo o periodo da analise, que
garantira uma atividade idnica também constante, essencial para a confiabilidade das
respostas, & necessario usar uma solugdo ajustadora de forga idnica (‘lonic Strength
Adjuster” - ISA).

Como o trabalho envolveu quatro anions diferentes, o ISA ndo pode contribuir com a
adicdo extra de anions alvo de analise e nem representar uma espécie interferente, assim, foi
utilizada uma solugédo de sulfato de sodio (Na2SO4), a uma concentracdo de 2 mol L', que
apés adicionado 2mL do mesmo para cada 100 mL de solugdo, resultava em uma
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concentracao final de 0,04 mol L. Esse, de fato, € o Unico preparo requerido para as
solugdes.

Definidos todos os parametros, inicialmente fez-se um estudo da estabilidade dos
eletrodos em fungdo do tempo, através da observagao da constancia, ou, repetibilidade, dos
potenciais fornecidos que foram registrados a cada 30 s num total de 30 min. Para todos os
anions, os valores de potencial utilizados para a construgdo das curvas de calibragao
representaram uma média aritmética de potenciais obtidos a cada 30 s em um tempo total
que inicialmente foi de 30 min, sendo reduzido para 15 min e finalmente, para 10 min.

Foi também analisado o desvio padrdo, de cada média realizada, possibilitando a
verificagdo da estabilidade das respostas. Foram feitas véarias curvas de calibragdo durante
toda a execucdo do trabalho, devido & necessidade da observagdo do funcionamento
apropriado de cada eletrodo. Cabe ainda ressaltar que o tempo de estabilizagéo teérico dos
eletrodos € de 30 s [49 - 52], sendo constatado esse fato na execugdo das medidas.

Confirmadas a estabilidade e a calibragao dos eletrodos, deu-se inicio a utilizacdo dos
recursos quimiométricos tais como PCA e PLS, e ao processo de treinamento das redes

neurais artificiais.

3.3. Utilizagdo dos Recursos Quimiométricos e Treinamento das
Redes Neurais Artificiais

O objetivo do trabalho foi realizar medidas potenciométricas diretas simultdneas dos
haletos e nitrato ja descritos, processando as respostas e utilizando os recursos
quimiométricos, ja que este constitui um sistema complexo, ndo s6 pelo nimero de espécies
presentes no meio, como também pelo importante fato de que os anions em questdo sdo
fortes interferentes entre si, fazendo com que os eletrodos respondam néo somente aos seus
respectivos ions primarios como também aos demais ions secundarios.

Para se poder utilizar os varios recursos quimiométricos citados no item anterior,
necessita-se de um certo numero de dados experimentais. O PLS e as redes neurais
artificiais foram utilizadas como meios de calibragdo do sistema, sendo mais efetiva e
importante o uso da segunda. Mais uma vez, justifica-se a necessidade de um numero maior
de solugdes ja que a rede precisa de dados suficientes para poder trabalhar as interferéncias
e correlacionar as respostas. Assim, as amostras usadas foram solu¢bes aquosas, em varias
concentragdes, contendo os ions cloreto, brometo, iodeto e nitrato, preparadas de acordo
com um planejamento experimental cubico de rede “simplex lattice”, com a adigé&o extra de

cinco pontos de verificag&o, conforme mostrado na tabela 01:
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Tabela 01 — Planejamento experimental cubico de rede “simplex lattice” em que se “estabelece” a
proporgdo em volume das solugdes de CI- e Br a um méaximo de 0,1 molL" e de I ¢ NOs a um
maximo de 0,01 mol L-".

Nl]mer? do X1 X2 X3 X4
ensaio

CI- Br I NOs-

1 1 0 0 0

2 0 1 0 0

3 0 0 1 0

4 0 0 0 1

5 113 2/3 0 0

6 13 0 2/3 0
7 13 0 0 2/3

8 2/3 13 0 0

9 2/3 0 13 0
10 2/3 0 0 113

11 0 13 2/3 0
12 0 13 0 2/3

13 0 2/3 113 0
14 0 2/3 0 113
15 0 0 13 213
16 0 0 2/3 113

17 113 113 113 0
18 13 13 0 13
19 13 0 13 113
20 0 13 113 13
21* 5/8* 1/8* 1/8* 1/8*
22 1/8* 5/8* 1/8* 1/8*
23" 1/8* 1/8* 5/8* 1/8*
24* 1/8* 1/8* 1/8* 5/8*
25 1/4* 1/4* 1/4* 1/4*

* Pontos extra de verificagao.

Assim, foram preparadas vinte e cinco solugdes, cada uma com um volume total de
200 mL. Estas foram obtidas através de diluicdes de solugbes contendo os quatro anions
separadamente e em concentragdes que, apoés a afericdo dos balbes volumétricos,
resultariam nas solugdes pretendidas do planejamento. O valor 1 corresponde a adigao de
30 mL de solucédo; 1/3a10mL;2/3a20mL; 1/4a7,5mL;1/8a3,75 mL; e 5/8a 18,75 mL.
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As concentragdes das solugbes foram obtidas utilizando-se os maiores valores de
concentragbes das curvas de calibragcdo. Os demais valores de concentragdo trabalhados
correspondiam a fragbes dessa concentragdo maior, de acordo com a designagdo do
planejamento.

As concentragbes maximas para os ions cloreto e brometo foram de 0,1 mol L, e,
para nitrato, foi utilizada uma concentracdo maxima de 0,01 mol L1. O ion iodeto teve duas
situagdes de concentragdo maxima, uma de 0,01 mol L' e outra de 10 mol L-!. Desta
maneira, foram obtidos dois conjuntos de solugbes para o planejamento descrito, cada um
utilizando um valor diferenciado para a concentragdo de iodeto. Foram entdo preparadas
solugdes de 250 mL de NaCl e NaBr, a 0,833 mol L-'; de Nal, primeiramente a 0,0833 mol L-!
e, posteriormente, a 8,333 x 105molL'; e de NaNOs; a 0,0833 mol L', que como ja
mencionado, apo6s as afericbes nos baldes de 200 mL, resultariam nas concentragdes de
acordo com o planejamento.

Foram utilizados dosadores automaticos Witeg, modelo Titrex-2000 (figura 08), para a

adicao das solugdes, garantido uma exatidao nos volumes e nas concentragoes resultantes.

a
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Figura 08 — Dosador automatico Witeg, modelo Titrex-2000.

O conjunto de solugbes que inicialmente seria utilizado para o treinamento das redes
envolvia concentragBes de iodeto derivadas da concentragdo méxima de 0,01 mol L-*. Como
ocorreram problemas que serdo posteriormente descritos e explicados, foi necessaria a
utilizacdo de outro valor de concentragcdo para o ion iodeto, resultando em valores de

concentragao deste ion nas solugdes oriundos da concentragdo maxima de 10-5 mol L.
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Foram registradas as medidas potenciométricas simultaneas de todos os eletrodos,
independente da composi¢ao das solugdes, justamente para que a rede pudesse verificar as
respostas de todos os eletrodos, correspondentes a cada ensaio do planejamento.

As leituras dos potenciais para cada ponto do planejamento, ou seja, para cada
solugéo preparada, foram obtidas a cada 30 s, num total de 600 s de anélise, obtendo-se 20
valores de potencial para cada ensaio, de todos os eletrodos. Assim, o potencial final foi uma
média aritmética dos resultados dos vinte valores de potencial. Para cada média foi também
calculado o desvio padrdo, para verificar a estabilidade das leituras dos potenciais dos
eletrodos.

Todas as medidas foram obtidas sob agitagdo constante. Cabe ressaltar que, entre
cada analise, os eletrodos eram lavados com agua deionizada, secos e mantidos por cinco
minutos nas suas respectivas solugdes estoque. Foi também usada uma solugéo ajustadora
da forga iénica de sulfato de sddio, de concentragéo 2 mol L.

O procedimento inicial de tratamento dos dados é bastante semelhante ao
desenvolvido durante o processo de calibracdo dos eletrodos. As leituras dos potenciais séo
salvas em arquivo, no formato ASCII, sendo posteriormente importadas para o programa
Origin, versao 6.1. No Origin, sdo obtidas as médias e os desvios padrdes dos potenciais. De
posse dos valores de potencial para cada eletrodo, de cada solugdo, inicia-se o
processamento quimiométrico destes.

Primeiramente, os dados foram analisados pela PCA e posteriormente o conjunto das
amostras foi divido em subgrupos para o treinamento das redes neurais artificiais, e para a
aplicagéo do PLS, que operam em ambiente MATLAB, sendo neste caso utilizada a verséo
5.3. No MATLAB, os dados sé@o dispostos em forma de matrizes sendo entdo realizados
calculos matriciais e utilizadas rotinas especificas para o processamento dos mesmos e para
0 uso dos varios recursos quimiométricos, que possibilitaram observagdes importantes acerca
dos potenciais obtidos.

Foram feitas duas analises pela PCA, ja que foram utilizados dois valores de
concentragdo maxima para o ion iodeto. Essa variagdo na concentragdo do ion iodeto
propiciou respostas interessantes e distintas da analise das componentes principais. O
método dos minimos quadrados parciais e as redes neurais artificiais foram aplicados
somente ao conjunto de solugdes que possuiam as concentragdes de iodeto oriundas da
concentragdo maxima de 10-5 mol L-".

Como a relagéo entre as respostas é nao-linear, foi utilizado um modelo de PLS que
correlacionava dados n&o-lineares, o PLS polinomial (POLIPLS). O polinémio utilizado teve

grau 5 e foram utilizadas 4 variaveis latentes, correspondentes aos quatro &nions do sistema.
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Para o treinamento das redes neurais foi utilizada uma rotina desenvolvida para operar
em ambiente MATLAB (Apéndice A). O tipo de treinamento utilizado foi o de retropropagagao
dos erros, utilizando o aproximador de Marquardt-Levenberg. Para se poder trabalhar com a
rede sdo necessarias trés etapas no processo de treinamento: a calibragdo, a previséo e a
validagéo. Assim, das vinte e cinco repostas obtidas de todos os eletrodos provenientes das
vinte e cinco solugdes, foram escolhidos vinte pontos para o processo de calibragéo da rede.
Nessa fase, a rotina é utilizada até que a rede alcance um erro que esteja dentro do limite
estabelecido na rotina, o que € chamado convergéncia do erro. Também é nessa fase que se
escolhe a arquitetura da rede e as fungbes de transferéncia, que sé@o pré-estabelecidas na
rotina.

Em seguida, os outros cinco pontos foram utilizados para a previséo na rede. Uma das
maneiras de constatar um treinamento eficiente da rede é observando o erro quadrado médio
de previsdo (RMSEP) dos pontos usados para a previsdo, que sera discutido e explicitado na
parte de “Resultados e Discussao”.

Finalmente, todos os vinte e cinco pontos foram usados para um novo processo de
calibracdo da rede e 0os mesmos cinco pontos usados para o célculo do RMSEP. Desse
modo, como esses cinco pontos estdo inclusos no grupo que foi usado no processo de
calibracdo, fez-se a validacdo da rede. Esse processo € importante para que a rede nao se
torne especialista, ou seja, que consiga definir as concentragdes que estejam na faixa de
treinamento da mesma.

Nesse processo de treinamento da rede neural foram testadas varias arquiteturas com
numeros diferenciados de neurdnios na camada intermediaria, constituindo o processo de
otimizagao da rede, além de terem sido testados diferentes pontos no processo de previséo,
a fim de se alcangar uma melhor resposta. Mais de um conjunto de previsdo estabeleceu
respostas satisfatorias, tendo sido escolhida a rede que apresentou a melhor delas.

Durante o processo de utilizagdo do PLS polinomial, foram utilizados os mesmos
conjuntos de calibragdo e previsdo melhor definidos para o processo de treinamento das

redes neurais, além de, ter-se também calculado os valores de RMSEP polinomiais.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1. Calibragao dos Eletrodos

Antes de qualquer utilizagdo dos eletrodos foi necessaria a verificagdo do
funcionamento dos mesmos através das curvas padrdo. Assim, foram feitas varias curvas que
mostraram que a linearidade foi obedecida e que o valor da inclinagdo da reta estava de
acordo com o valor tedrico, que para ions monovalentes e para solugdes que variam por um
fator de 10, se encontra na faixa de 54 a 58 mV, estabelecido pela equagdo de Nernst,
demonstrada no item 2.1.

Foram observadas também as estabilidades dos eletrodos empregados através da
andlise da variagdo dos potenciais registrados ao longo do tempo, j& que os potenciais
utilizados para a construgdo das curvas provém da média aritmética de um conjunto de
valores de potencial.

Nas figuras 09, 10, 11 e 12 tém-se as curvas padréo para os anions cloreto, brometo,
iodeto e nitrato, respectivamente, com os resultados das regressdes lineares. Estas curvas
demonstram as condi¢des nas quais os eletrodos se encontravam quando foram utilizados na

obtencéo dos potenciais das solu¢des do planejamento experimental.

2004 Y=A+B*X

{ A=3373

1804 B=-53,25

1 R= 1,0

1604 sp=0,04
= |
E 140-
Ll i
120
100
80 -

1:0 ' 1:5 ' 2:0 ' 2:5 ' 3:0
-log [CI]

Figura 09 - Curva padrdo e equagéo de regresséo linear das respostas para o
ion cloreto em fungao da concentragéo.
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1201 Y=A+B*X
A=-107,04
B=-55,41
R=-0,99
SD=2,44
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-40

—
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Figura 10 — Curva padrdo e equacgéo de regressao linear das respostas para o
jon brometo em fungdo da concentragéo.

Y=A+B*X
420 A=-32522
B=-54,02
R=-0,99
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Figura 11 - Curva padrdo e equagéo de regresséo linear das respostas para o
ion iodeto em fungdo da concentragao.
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1801 Y=A+B*X
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160+ B=-56,45
1 R=-0,99
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Figura 12 — Curva padrdo e equagéo de regresséo linear das respostas para o
jon nitrato em fungdo da concentragao.

As curvas foram ajustadas dispondo-se graficamente os valores de potencial “versus’
os respectivos valores logaritmicos das concentragdes. Com uma breve visualizagéo,
observa-se que as respostas dos eletrodos, em fungéo das concentragdes, séo lineares.

Quanto & inclinagdo da reta, considerando todos os valores apresentados como
valores absolutos, o eletrodo de cloreto apresentou uma diferenga de potencial entre as
solugdes de 103 mol L' e 102 mol L', de 53,30 mV, e entre as solugdes de 102mol L' e
10" mol L', de 53,2 mV, resultando num valor médio de inclinagdo de 53,25 mV, com um
desvio padréo de 0,041.

Com o eletrodo de brometo foram constatados valores de inclinagdo de 59,24 mV,
54,80 mV e 52,40 mV, respectivamente, entre as solugdes de 104 mol L' e 103 mol L, de
103 mol L' e 102mol L' e de 102mol L' e 10" mol L', resultando numa inclinagdo de
55,41 mV e um desvio padrao de 2,44.

Quanto ao eletrodo de iodeto, foram constatadas diferengas de potencial de 52,75 mV
e 55,30 mV, entre as solugdes de 104 mol L' e 103 mol L' e entre as solugdes de
10-3 mol L' e 10-2 mol L, respectivamente. O valor médio da inclinagéo foi de 54,02 mV e o
desvio padréo de 1,04.

Finalmente, para o eletrodo de nitrato, os valores da inclinagao foram 54,35 mV e de
58,55 mV, sendo o primeiro, para as solu¢des de 104 mol L' e 103 mol L', e o segundo,
para solugdes de 103 mol L' e 102 mol L-'. Em conseqUéncia desses valores, a inclinagao

média foi de 56,45 mV e o desvio padrao de 1,71.
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Nota-se que esses resultados séo satisfatorios e garantem a calibragdo dos eletrodos,
ja que foi constatada a linearidade das curvas e que os valores de inclinagdo estao de acordo
com o valor tedrico, de acordo com a equacao de Nernst.

Pode-se também dizer, sob essas condigdes, e observando o conjunto de valores de
potenciais obtidos para a construgdo das curvas de calibragdo, que os eletrodos estdo
estabilizados.

Todas essas medidas foram realizadas a uma temperatura de 25+ 10C,
correspondendo a um erro maximo de 2 % nos valores de potencial.

Cabe ainda ressaltar que os pontos correspondentes as solugdes utilizadas para a
construgdo das curvas sdo suficientes para demonstrar que os eletrodos estao funcionando

satisfatoriamente nas faixas de concentragao trabalhadas.

4.2. Analise das Componentes Principais (PCA)

A primeira analise das componentes principais foi obtida com o conjunto de solugbes
do planejamento que continham concentragfes de iodeto derivadas da concentragdo maxima
de 0,01 mol L' (figura 13).

Cabe novamente ressaltar que as concentragdes das solugdes do planejamento foram
obtidas a partir da concentragdo maxima das curvas de calibragdo para cada anion. Assim,
todos os pontos permaneceram dentro das faixas utilizadas durante o processo de calibragéo
dos eletrodos.

A tabela 02 mostra todos os valores de concentragdes obtidos através do planejamento
experimental de rede “simplex lattice”, utilizando-se 0,01 mol L-' como valor maximo da

concentragao de iodeto.
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Tabela 02 - Valores de concentracdo dos ions CI, Br, I, e NOs de cada uma das vinte e cinco
solugdes do planejamento cubico de rede “simplex lattice”, com uma concentragdo maxima de iodeto
de 0,01 mol L.

Nﬂmerc_> do CI- Br I NOs
ensaio
1 1,000 x 10-1 0 0 0
2 0 1,000 x 10-1 0 0
3 0 0 1,000 x 10-2 0
4 0 0 0 1,000 x 10-2
5 3,333 x 102 6,667 x 102 0 0
6 3,333 x 102 0 6,667 x 103 0
7 3,333 x 102 0 0 6,667 x 103
8 6,667 x 102 3,333 x 102 0 0
9 6,667 x 102 0 3,333 x 103 0
10 6,667 x 102 0 0 3,333 x 103
11 0 3,333 x 102 6,667 x 103 0
12 0 3,333 x 102 0 6,667 x 103
13 0 6,667 x 10-2 3,333 x 103 0
14 0 6,667 x 102 0 3,333 x 103
15 0 0 3,333 x 103 6,667 x 103
16 0 0 6,667 x 103 3,333 x 103
17 3,333 x 102 3,333 x 102 3,333 x 103 0
18 3,333 x 102 3,333 x 102 0 3,333 x 103
19 3,333 x 102 0 3,333 x 103 3,333 x 103
20 0 3,333 x 102 3,333 x 103 3,333 x 103
21 6,250 x 102 1,250 x 10-2 1,250 x 10-3 1,250 x 10-3
22 1,250 x 10-2 6,250 x 102 1,250 x 10-3 1,250 x 103
23 1,250 x 10-2 1,250 x 10-2 6,250 x 103 1,250 x 10-3
24 1,250 x 10-2 1,250 x 10-2 1,250 x 10-3 6,250 x 103
25 2,500 x 102 2,500 x 102 2,500 x 103 2,500 x 103

A PCA propiciou consideragdes importantes acerca dos resultados, tornando possivel
o estudo dos efeitos de interferéncia dos anions no sistema.

Os dados de potenciais foram inicialmente auto-escalonados, ou seja, representados
numa faixa de -1 a 1, onde primeiramente, pode-se verificar que os mesmos sdo explicados

por 97,03 % da variéncia, como mostrado na figura 13.
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Figura 13 — Gréfico da andlise das componentes principais mostrando a
distribuicdo das amostras contendo os &nions em solugéo.

As solugbes do planejamento estdo representadas no grafico da analise das
componentes principais pelos pontos enumerados que estdo de acordo com a seqléncia das
concentracOes descritas na tabela 02.

A componente principal 1 (PC 1), que explica 90,61 % da variancia, foi capaz de
separar completamente as amostras onde o ion iodeto estava presente, mesmo quando este
estava em concentragdes inferiores ou iguais aos demais ions nas misturas. Ja a
componente principal 2 (PC 2), separou as amostras que continham as maiores
concentragdes tanto para cloreto, brometo, iodeto ou nitrato.

Em resumo, a figura 13 mostra quatro regides distintas, A, B, C e D, obtidas de acordo
com a separacdo feita pela PCA. Na regido A, encontram-se as misturas de maiores
concentragbes do ion iodeto; na regi@o B, nota-se a presenga das misturas de maiores
concentragdes dos ions cloreto e nitrato; ja na regido C, verifica-se a presenga das misturas
que sofreram maiores niveis de interferéncia, ou seja, maior nimero de ions, prevalecendo a
interferéncia do iodeto; e finalmente, na regido D, pdde-se notar que as misturas que
continham cloreto, brometo e nitrato comportaram-se semelhantemente as amostras que
possuiam somente ions cloreto, brometo ou nitrato em concentragdes baixas.

Estas verificagbes concordam com os valores maximos das taxas das relagdes entre a
molaridade do ion interferente e a molaridade do ion que esta sofrendo a interferéncia

descritas na literatura [49 - 52], a partir das quais pode-se calcular a concentracdo dos ions
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secundarios, ou mesmo verificar a qual concentracao os efeitos da presenca desses ions

comegam a ser percebidos.

A tabela 03 mostra os valores maximos das relagdes entre os principais ions
interferentes e os ions cloreto, brometo e iodeto. Desse modo, sabendo-se as concentragdes
dos ions primarios é possivel calcular a qual concentragdo determinado ion interferente
compromete as leituras dos potenciais. A tabela 04 mostra as concentragdes do ion nitrato
em relagdo as concentragdes dos principais ions interentes, onde estes comegam a

influenciar as respostas do eletrodo para nitrato.

Tabela 03 — Taxas maximas aceitaveis dos ions interferentes em relagéo aos ions CI, Br e I,

A OH- NH; S,05 Sz CN- Cl-
Cl- 80 1.2x10" 1,0x102 1,0x106  5,0x107 2,0x107

Br  30.000 2 20 1,0x106  2.0x104 8,0x105 400
3 - - 1,0x108 1,0x10-6 4,0x10-1  1,0x 106

Tabela 04 — Niveis de concentragdo do ion nitrato frente as concentragdes dos possiveis interferentes.

Interferentes (mol L) 104 10-3 10-2
ClOs 1,0x 108 1,0 x 107 1,0 x 106
¥ 5,0x 107 5,0x10% 5,0x 105
ClOs 5,0x 108 5,0x 105 5,0 x 104
CN- 1,0x 10 1,0 x 10+ 1,0x 103
Br- 7,0x 10 7,0 x 104 7,0x 103
NO2» 7,0x 105 7,0 x 104 7,0x 103
HS- 1,0x 104 1,0 x 103 1,0 x 102
HCOs 1,0x 103 1,0 x 102 0,1
COs% 2,0x103 2,0 x 102 0,2
Cl- 3,0x1073 3,0 x 102 0,3
HoPO4 5,0x 103 5,0 x 102 0,5
HPO,Z 5,0x 1073 5,0 x 10-2 0,5
PO43 5,0x 1073 5,0 x 102 0,5
Oac 2,0x 102 0,2 2
F- 6,0 x 102 0,6 6
SO4% 0,1 1,0 10
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Mais uma vez, confirma-se a interferéncia acentuada do iodeto que mesmo sob
concentragdes mais baixas ou iguais aos dos outros ions foi separado completamente pela
analise das componentes principais.

Infelizmente, esses valores de concentragao de iodeto utilizados causaram ndo s6 uma
interferéncia muito acentuada nas respostas dos outros eletrodos, como constatado pela
andlise das componentes principais, como também comecaram a comprometer o
funcionamento dos eletrodos de cloreto e brometo.

A faixa de concentragdo minima de iodeto onde comeca a interferéncia € muito baixa,
como pode ser verificado pela tabela 03.

As concentragdes iniciais de iodeto utilizadas estavam de acordo com o descrito na
literatura para a constru¢do da curva de calibragdo na faixa da linearidade. Mas com a
constante obtencdo das medidas potenciométricas, comegou a formagcdo de um precipitado
amarelo na superficie dos eletrodos de cloreto e brometo.

Desse fato, foi constatado que a quantidade de iodeto presente nos meios reacionais
eram excessivas, ja que o iodeto estava reagindo com as superficies dos eletrodos formando
0s precipitados em suas superficies.

Assim, para solucionar o problema, os eletrodos foram devidamente polidos,
condicionados, e foram usadas solucdes de iodeto em concentragdes menores. Uma nova
faixa de concentragcdo para calibragdo do eletrodo de iodeto foi entdo definida, com
concentragdes de 105 mol L', 106 mol L-' e 107 mol L', ainda na regido de linearidade de
resposta do eletrodo.

Com o uso desses novos valores de concentragcdo foram outra vez obtidas as
respostas das solugdes do planejamento (tabela 05) e aplicados os recursos quimiométricos

descritos e, principalmente, foi treinada a rede neural artificial.
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Tabela 05 — Valores de concentracdo dos ions CI, Br, I, e NOs de cada uma das vinte e cinco
solugdes do planejamento cubico de rede “simplex lattice”, com uma concentragdo maxima de iodeto
de 105 mol L.

Nﬁmerg do CI- Br I NOs
ensaio
1 1,000 x 10-1 0 0 0
2 0 1,000 x 10-1 0 0
3 0 0 1,000 x 10+ 0
4 0 0 0 1,000 x 10-2
5 3,333 x 102 6,667 x 10-2 0 0
6 3,333 x 102 0 6,667 x 106 0
7 3,333 x 102 0 0 6,667 x 103
8 6,667 x 102 3,333 x 102 0 0
9 6,667 x 102 0 3,333 x 106 0
10 6,667 x 102 0 0 3,333 x 103
11 0 3,333 x 102 6,667 x 10 0
12 0 3,333 x 102 0 6,667 x 103
13 0 6,667 x 102 3,333 x 106 0
14 0 6,667 x 10-2 0 3,333 x 103
15 0 0 3,333 x 106 6,667 x 103
16 0 0 6,667 x 106 3,333 x 103
17 3,333 x 102 3,333 x 102 3,333 x 10 0
18 3,333 x 102 3,333 x 102 0 3,333 x 103
19 3,333 x 102 0 3,333 x 106 3,333 x 103
20 0 3,333 x 102 3,333 x 106 3,333 x 103
21 6,250 x 102 1,250 x 10-2 1,2500 x 10 1,250 x 103
22 1,250 x 10-2 6,250 x 102 1,2500 x 106 1,250 x 103
23 1,250 x 10-2 1,250 x 10-2 6,2500 x 106 1,250 x 103
24 1,250 x 10-2 1,250 x 10-2 1,2500 x 106 6,250 x 103
25 2,500 x 10-2 2,500 x 102 2,500 x 106 2,500 x 103

Uma situagdo muito diferente foi entdo observada na andlise das componentes
principais das solugdes do planejamento que continham concentragdes de iodeto derivadas

da concentragdo méxima de 105 mol L (tabela 05), como mostrado a seguir na figura 14:
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Figura 14 — Analise das componentes principais dos conjuntos de respostas dos
eletrodos para o conjunto de solugdes contendo os ions CI, Br, I e
NOjz, sob uma concentragdo maxima de iodeto de 10-5 mol L.

Aqui também, as solugdes do planejamento séo representadas no grafico da analise
das componentes principais pelos pontos enumerados que estao de acordo com a seqiiéncia
das concentragdes descritas na tabela 05.

Inicialmente, os dados de potencial foram auto-escalonados sendo possivel constatar
que os mesmos sao explicados por 99,59 % da variancia.

Dessa vez, a componente principal 1 (PC 1), que explica 92,39 % da variéncia,
separou totalmente as amostras que continham o ion brometo, mesmo quando este se
encontrava em concentragdes inferiores ou iguais aos demais ions nas misturas. Como na
primeira analise das componentes principais, a constatacao aqui feita estd em concordancia
com o descrito na literatura [49 — 52] sobre a taxa da relagdo entre a concentragdo do ion
interferente e a concentragdo do ion que esta sofrendo a interferéncia.

No que se refere ao cloreto, esta taxa é 3,0x10-3; para o ion iodeto é de 5,0x103, e para
0 nitrato, tem-se a interferéncia, por exemplo, a um valor de 7,0 x 105 mol L' de brometo,
para uma concentragao de 10+ mol L' de nitrato (tabelas 03 e 04) [49 - 52].

A interferéncia de brometo no eletrodo de iodeto foi observada, pois como as
concentragdes de iodeto utilizadas eram muito baixas, como descrito anteriormente,
quaisquer outras concentragdes dos demais anions eram essencialmente muito maiores.

A componente principal 2 (PC 2), separou as amostras que continham as maiores

concentragdes dos demais anions, ou seja, cloreto, iodeto e nitrato.
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Assim, pode-se notar na figura 14 trés regides distintas A, B e C, resultantes da
separagao feita pela PCA. Na regido A, encontram-se todas as solugbes que possuiam
brometo, independente da concentragdo do mesmo. Observa-se ainda nesta regido a
presenca dos pontos que representam as solugdes que possuiam todos os anions, ou seja,
onde ocorriam 0s maiores niveis de interferéncia; mas a presencga do brometo fez com estas
solugdes fossem agrupadas com as solugdes que possuiam somente brometo ou brometo e
outro &nion.

Na regido B, foram separadas as misturas que possuiam as maiores concentragoes de
cloreto e iodeto. E, por fim, na regido C, verifica-se a presenca das misturas que possuiam as
maiores concentragdes de nitrato, e das misturas que continham juntamente com o nitrato os
outros anions, exceto brometo.

O fato da concentracédo de iodeto ter sido alterada mudou completamente o perfil do
grafico da analise das componentes principais.

Neste caso, a PCA n&do separou as amostras que continham iodeto, como aconteceu
anteriormente, demonstrando que a baixa concentragcdo de iodeto utilizada ndo causou
interferéncia a ponto de se sobrepor e criar grupos a parte, durante a analise das
componentes principais.

Além disso, foi possivel constatar o destaque de outro anion como o interferente que
se sobrepOs aos outros. No caso do brometo, ndo houve sequer separagao de solugdes que
possuiam maiores concentragdes. Bastava a presenca do brometo na composicdo da
solugdo para que esta fosse separada no grupo A.

A anédlise das componentes principais propiciou a verificagdo do quanto pode ser
acentuada a interferéncia, e o quanto ela esta ligada com a concentragéo e, obviamente, com

a composicéo do sistema.

4.3. Aplicagdo dos Minimos Quadrados Parciais Polinomial
(POLIPLS) e Treinamento das Redes Neurais Artificiais

4.3.1. Minimos Quadrados Parciais

O PLS polinomial foi um método quimiométrico utilizado para estabelecer um modelo e
proceder previsdes das concentragdes dos anions estudados nas solugdes.

Para a utilizagdo do PLS polinomial foram usados os mesmos conjuntos de dados
melhor definidos para o treinamento das redes neurais. Assim, foram mantidos os mesmos

valores de potencial usados nos processos de calibragéo e previsao.
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Como no processo de treinamento das redes, aqui também é calculado o RMSEP das
cinco amostras estabelecidas para a previsdo, sendo este o principal parametro utilizado para
verificacdo da possibilidade de utilizagdo do método quimiométrico.

Foram obtidos valores de RMSEP muito satisfatorios ja que tiveram ordens de
grandeza menores que as ordens dos valores de concentragdo da matriz de previséo.

Para o ion cloreto o RMSEP foi de 4,06 x 103 mol L-' e para o ion brometo foi de
5,20 x 10 mol L1, para valores de concentragdo da ordem de 10-2 mol L' para ambos 0s
ions. O iodeto teve 0 RMSEP de 4,56 x 107 mol L' para concentragbes da ordem de
106 mol L' e finalmente, o ion nitrato apresentou 0 RMSEP de 3,04 x 10 mol L' para
concentragdes com ordem de 10-3 mol L.

Dessa forma, o PLS polinomial pode também ser utilizado para a determinagao
simultdnea das concentragbes dos ions cloreto, iodeto, brometo e nitrato em solugdes

aquosas, obtendo-se um outro importante recurso quimiométrico para analise.
4.3.2. Redes Neurais Artificiais

Assim como o PLS, as redes neurais foram também utilizadas como ferramenta
quimiométrica para estabelecer um modelo e realizar previsdes das concentragdes das
solugdes idnicas.

Primeiramente, foram definidos parametros tais como as fungbes matematicas a serem
utilizadas, que foram a fung&o linear para a camada de saida e a fung&o tangente sigmoidal:

1

fiNet.b) = 1+exp[— (Net+b)]

para a camada intermediaria; o erro, que foi considerado a partir da sétima casa decimal, ja
que a minima concentracédo utilizada era da ordem de 106 mol L-'; e a arquitetura da rede,
que consiste no numero de camadas que a rede possuira e o respectivo nimero de neurdnios
em cada uma delas [34,35].

A fungdo tangente sigmoidal foi utilizada por relacionar dados que tem relagdo
néo-linear e por ter proporcionado os resultados desejados neste trabalho. Ainda assim,
varias outras fungdes podem ser testadas e utilizadas.

A figura 15 mostra um esquema simplificado de uma arquitetura de redes neurais,
onde estdo dispostas a camada de entrada, a camada intermediaria e a camada de saida,
com algumas de suas possiveis conexdes. Como foram trabalhados valores de potencial para
0s quatro ions, foram necessarios quatro neur6nios na camada de entrada e quatro na

camada de saida.
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Figura 15 - Arquitetura tipica de uma rede neural artificial, demonstrando as
entradas como os potenciais dos ions cloreto, brometo, iodeto e
nitrato, e as respectivas saidas em concentragdes para 0s ions.

Para se encontrar uma melhor arquitetura de rede, a fim de definir um melhor nimero
de neurdnios na camada intermediaria ou oculta, que fornece um menor erro quadratico
médio de previsdo (RMSEP) da concentragdo dos ions (figura 16), foram testadas trés

arquiteturas de redes, constituidas de neuronios dispostos em trés camadas.

I CI’
[ Br”
—r
[_INO/’

0.020

RMSEP

10
Numero de neurdnios na camada intermediaria

Figura 16 - Estudo da otimizac&o da arquitetura da rede neural artificial.
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Desse modo, em relagéo ao ion cloreto, pdde-se notar que a pior resposta apareceu
com a rede que possuia oito neurdnios na camada intermediaria; sendo a melhor resposta
obtida da arquitetura que consistia de dez neurdnios.

Para o ion brometo, a melhor resposta foi obtida com a rede que possuia oito
neurdnios na camada oculta, sendo a pior resposta notada na arquitetura de nove neurdnios.

Ja com o ion iodeto, devido a baixa concentragdo, ndo é possivel a visualizagao de seu
RMSEP no grafico, mas analisando os valores numéricos, expressos na tabela 06, a pior
resposta foi obtida com oito neurbnios na camada intermediaria, sendo que as outras
arquiteturas testadas apresentaram um pequeno erro na previsdo da concentragéo.

Enfim, para o ion nitrato, 0 menor erro foi conseguido com a utilizagdo de dez
neurbnios na camada intermedidria € o maior erro obtido quando eram empregados oito
neurdnios na mesma camada.

Assim, para cada variacdo de neurbnios na camada intermediaria, fez-se oito
repeticOes, expressas na tabela 06, de onde foi possivel escolher os menores valores dos
erros padrdes de previséo e fazer o grafico da figura 16.

Quando se faz um treinamento de redes neurais ou mesmo quando se esta testando
arquiteturas, € interessante e mesmo necessario fazer com que a rede processe varias vezes
0s mesmos dados e parametros.

A medida que a rede processa os mesmos dados, os valores dos pesos s&o alterados,
proporcionando respostas diferenciadas e fazendo com que a rede tenha a possibilidade de
encontrar melhores pesos, conseqlentemente melhores resultados, através da repeticao.

E importante ndo realizar repeticdes excessivas para que a rede ndo se torne
especialista, ou seja, s6 consiga prever determinadas concentragdes. E sugerido um minimo
de cinco repeticdes e um maximo de vinte para se obter os efeitos desejados [17].

Na verdade, a partir do momento que se consegue os menores valores de RMSEP,

considera-se a rede praticamente treinada.
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Tabela 06 - Valores dos erros padrdes de previsdo (mol L) para vérias arquiteturas de redes neurais

artificiais e suas repetigdes.

'Nn\?Ra RMSEP CI- RMSEP Br- RMSEP I RMSEP NO3-
8\1 4,200 x 102 5,000 x 103 3,280 x 106 4,400 x 10
812 2,800 x 102 2,400 x 103 2,290 x 106 3,000 x 10+
813 2,500 x 102 7,600 x 103 1,430 x 10 3,800 x 10+
8\4 2,300 x 102 8,500 x 10+ 3,120 x 106 8,700 x 10+
8\5 4,300 x 102 1,300 x 102 5,930 x 10 2,900 x 103
816 3,000 x 102 8,300 x 103 3,000 x 106 7,900 x 10+
8\7 2,800 x 101 1,100 x 102 3,090 x 106 1,800 x 103
8\8 5,200 x 102 4,300 x 103 5,950 x 106 1,100 x 103
9\1 4,100 x 102 3,600 x 10+ 4,670 x 106 5,000 x 10+
9\2 1,100 x 10 3,200 x 108 2,830 x 107 1,400 x 104
9\3 2,300 x 102 1,600 x 103 2,690 x 106 2,600 x 10+
914 8,400 x 102 5,400 x 103 9,440 x 106 5,400 x 10+
9\5 2,200 x 102 5,100 x 103 2,840 x 106 1,600 x 104
9\6 1,200 x 102 7,000 x 103 1,560 x 106 3,200 x 10+
9\7 2,800 x 102 1,300 x 103 2,740 x 106 4,110x 105
9\8 3,900 x 102 1,800 x 103 4,480 x 10 3,000 x 10
10\ 1 1,100 x 103 2,600 x 103 2,300 x 107 7,170 x 10
1012 3,400 x 102 1,100 x 102 3,950 x 106 6,400 x 10+
1013 3,800 x 102 8,800 x 108 4,060 x 106 1,100 x 10
1014 1,300 x 102 8,600 x 10+ 1,280 x 10 1,100 x 104
1015 2,500 x 102 7,200 x 103 2,920 x 106 3,300 x 10+
1016 2,100 x 102 1,000 x 103 2,230 x 106 2,600 x 10+
10\7 2,500 x 102 6,800 x 103 2,710 x 106 4,900 x 104
10\8 2,100 x 102 5,900 x 103 2,530 x 10 3,700 x 10

NUmero de neurdnios na camada oculta. 2Repeti¢des da arquitetura.

Para se considerar que uma rede neural artificial esta apta a ser utilizada usando como

parametro o RMSEP, deve-se observar que este tenha uma ordem de grandeza menor que

os valores das concentracdes das solugdes da matriz de previsdo. Isso indica que a rede

definiu valores de concentragdes muito proximos, ou praticamente iguais, aos valores reais

contidos nas solugdes. Deve-se entdo considerar o conjunto de valores do RMSEP que

satisfazem a todos os ions. Quanto menor a ordem de grandeza do RMSEP, menor também

sera o erro da rede neural em predizer determinada concentrag&o.

A matriz de previséo consistia de cinco solugdes do planejamento. Varias solugbes

foram testadas mas as que possibilitaram os menores valores de RMSEP foram a quinta, a
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décima, a décima segunda, a vigésima segunda e a vigésima quinta solugdes, de acordo com
a ordem das solugdes do planejamento experimental descrita na tabela 01.

Desse modo, escolheu-se a arquitetura de trés camadas, sendo a camada de entrada
constituida de quatro neurénios, a camada intermediaria com dez neur6nios e a camada de
saida com quatro neurdnios. Esta arquitetura de rede forneceu um menor erro de previsao
global.

Apesar da melhor resposta para o ion brometo néo ter sido obtida da arquitetura
escolhida, preferiu-se a utilizagdo da mesma devido as respostas dos outros ions e também
ao fato do erro exibido para o brometo nesta arquitetura ndo ser significativo em relagao ao
menor erro encontrado na previséao do ion brometo.

Arquiteturas com mais de uma camada intermediaria foram testadas, mas os erros de
previsao foram maiores. Além disso, quando se utilizou menos de oito neurdnios na camada
oculta, a rede ndo convergiu limitando o nimero de neurénios a serem utilizados. A nao
convergéncia se deve a complexidade do sistema.

A figura 17 mostra o grafico da convergéncia do erro durante o processo de calibragdo

para a melhor arquitetura definida.
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Figura 17 — Gréfico da convergéncia do erro durante o processo de calibragdo da
rede neural artificial.

O graéfico da figura 17 é gerado no ambiente MATLAB enquanto se faz o processo de
calibragdo da rede. A desempenho alcangado foi de 108 mol L' sendo que o erro desejado
era da ordem de 107 mol L-'. Se a rede ndo consegue atingir o erro definido, diz-se que néo
convergiu e assim, para aquela arquitetura, ndo se conseguiu proceder ao processo de
calibracao.

Para a aplic agdo da rede a amostras naturais, apds a definicdo da arquitetura e a
obtengé@o dos menores valores de RMSEP, faz-se uma nova calibragéo utilizando todas as
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solugdes do planejamento. Apos esse procedimento, utiliza-se 0 mesmo conjunto de previsao
com as cinco solugdes melhor definidas e obtém-se novamente os valores de RMSEP. Como
0 conjunto de previsdo fez parte do conjunto de calibragédo, os valores dos erros sdo muito
pequenos, ja que as ordens de grandeza ficaram muito menores que as ordens das
concentragbes das solugbes. Apds essa nova calibragdo, a ‘rede final” estd apta a ser
utilizada.

Nesse treinamento, utilizando todo o conjunto de solugdes do processo de calibragéo,
os valores do RMSEP para os ions cloreto e brometo foram de 4,419 x 106 mol L' e de
1,470 x 106 mol L', sendo a ordem dos valores das concentragdes das solugdes de
102 mol L-'. Para o ion iodeto, o RMSEP foi de 5,760 x 10-'9 mol L', com uma ordem das
concentragbes de 10¢mol L', e por fim, o ion nitrato teve um valor de RMSEP de
1,165 x 10 mol L', para uma ordem das concentragdes de 10-3 mol L.

Desse modo, com a definicdo da melhor arquitetura, a rede neural artificial foi treinada,
onde foi possivel conseguir um importante recurso para a obtengdo simultdnea de
concentragdes dos ions cloreto, brometo, iodeto e nitrato em solu¢des aquosas, € que podem
ser aplicadas em pesquisas ambientais ou andlises industriais, independente das

interferéncias causadas pelos anions estudados no sistema.
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5. CONCLUSOES

Através da utilizagao dos varios recursos quimiométricos foi possivel estudar e calibrar
sistemas multivariados obtendo-se importantes ferramentas para a determinacdo simulténea
das concentragdes dos ions cloreto, brometo, iodeto e nitrato em sistemas aquosos, através
da utilizagao de um arranjo de eletrodos seletivos a ions.

O processo de calibragdo dos eletrodos foi uma etapa sistematica do trabalho,
revelando a importéncia da utilizacdo de solugbes preparadas diariamente, além da
fundamental necessidade do polimento a cada novo uso dos eletrodos para cloreto, brometo
e iodeto. Com tais procedimentos, foi possivel obter curvas padréo lineares e com valores de
inclinacdo em torno em 55 mV, que é o esperado para solugdes constituidas por ions
monovalentes e cujas concentragdes variam por um fator de 10.

A primeira analise das componentes principais feita com concentragdes de iodeto
derivadas da concentragdo maxima de 0,01 mol L, mostrou a influéncia deste anion frente
aos demais, com a separagdo de duas regides dentre as quatro geradas, pela componente
principal 1, cuja interferéncia do iodeto foi predominante. Em uma delas, prevaleceram as
misturas que possuiam as maiores concentragdes de iodeto e na outra, foram separadas as
solugdes que possuiam o0 maior numero de anions, ou seja, onde os efeitos de interferéncia
eram mais acentuados, sendo o iodeto o ion dominante em todas. Em uma das duas outras
regides foram notadas as maiores concentragdes para os ions cloreto e nitrato; e na outra, foi
constatado que as misturas que continham cloreto, brometo e nitrato comportaram-se
semelhantemente as amostras que possuiam somente ions cloreto, brometo ou nitrato em
concentragdes baixas.

A segunda andlise das componentes principais foi feita com solugbes que possuiam
concentragbes de iodeto oriundas da concentragdo maxima de 10 mol L'. Dessa vez,
notou-se uma separagdo completamente diferente da ocorrida no primeiro caso. A
interferéncia aqui predominante deu-se ao ion brometo, notando-se trés regides distintas no
gréfico da PCA. Em uma Unica regido foram separadas todas as misturas que possuiam o ion
brometo, independente da concentragdo do mesmo. Em outra regido, foram isoladas as
solugdes que continham as maiores concentragdes de cloreto e iodeto; ja na outra, verificou-
se a presenca das misturas que possuiam as maiores concentragbes de nitrato e das
misturas que continham juntamente com o nitrato os outros anions, exceto brometo.

A rede neural artificial foi um importante recurso quimiométrico utilizado que propiciou a
obtengé@o de uma ferramenta valiosa na separagéo e consequente obten¢do dos valores de

concentragdo dos ions do sistema, independente das interferéncias. Apés um estudo de
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otimizagao da arquitetura, estabeleceu-se que uma rede neural com trés camadas, sendo a
primeira e a ultima constituida de quatro neurdnios, correspondentes a cada anion, com a
camada intermediaria possuindo dez neurénios, e utilizando-se como func¢éo de transferéncia
a funcéo tangente hiperbodlica e para a saida a fungéo linear, a que apresentou 0s menores
valores do RMSEP, garantindo a calibragéo da rede. Utilizando-se todos os pontos durante o
processo de calibragdo, obteve-se para os ions cloreto e brometo valores do RMSEP de
4,419 x 106 mol L' e de 1,470 x 106 mol L, sendo a ordem dos valores das concentragoes
das solugdes de 102 mol L-'. Para o ion iodeto, 0 RMSEP foi de 5,760 x 10-1° mol L-!, com
uma ordem das concentragbes de 106 mol L, e para o ion nitrato, o valor do RMSEP foi de
1,165 x 108 mol L, para uma ordem das concentragdes de 103 mol L-!. O processo de
treinamento foi 0 “backpropagation” com o aproximador Marquardt-Levenberg.

O método dos minimos quadrados parciais polinomial constituiu um outro importante
recurso quimiomeétrico de calibragao, onde foi possivel obter também valores de RMSEP que
garantiram sua utilizagdo. Para o ion cloreto o RMSEP foi de 4,06 x 103 mol L-' e para o ion
brometo foi de 5,20 x 104 mol L', para valores de concentragdo da ordem de 10-2 mol L'
para ambos o0s ions. O iodeto teve 0 RMSEP de 4,56 x 107 mol L' para concentragdes da
ordem de 105 mol L' e o ion nitrato apresentou 0 RMSEP de 3,04 x 104 mol L' para
concentragdes com ordem de 10-3 mol L-".

Com esses dois recursos quimiométricos tém-se condicdes de determinar as
concentragdes dos anions estudados tanto em amostras ambientais quanto industriais,

independente das interferéncias causadas pelos demais ions secundarios no sistema.
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5.1. Recomendagoes Futuras

O primeiro passo seria utilizar a rede treinada e o PLS polinomial obtidos em
aplicagdes praticas, ou seja, utiliza-los para a determinacdo simulténea dos anions estudados
em amostras naturais, sejam elas ambientais e/ou industriais.

Cabe ainda realizar estudos de interferéncia dos anions variando-se os valores de
concentragdo das faixas de calibragdo dos eletrodos. Assim, outras analises das
componentes principais poderdo ser efetuadas, até para solu¢des muito diluidas ou muito
concentradas.

Novas redes poderdo ser treinadas fazendo-se diversas variagdes dos parametros
envolvidos, além de se tentar também a calibragdo utilizando o método dos minimos
quadrados parciais, explorando as outras possibilidades do método.

E interessante também aumentar o nimero de espécies, com novos sensores sendo
adicionados ao sistema, tornando o mesmo mais complexo e os métodos de anélise
estudados mais amplos.

Tendo em vista a relevancia da utilizacdo das redes neurais em métodos
potenciométricos, sugere-se a aplicacdo de tal ferramenta quimiométrica no estudo de

interferéncias em outras areas da eletroanalitica, como a voltametria.
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Apéndice

APENDICE A

ROTINA UTILIZADA PARA O TREINAMENTO DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

PROCESSO DE TREINAMENTO DA REDE

[xn,minxn,maxxn,yn,minyn,maxyn]=premnmx(x1,y1);
net=newff(minmax(xn),[10,4],{tansig’,’ purelin’}, trainim’);
net.trainParam.show=25;

net.trainParam.epochs=1000;
net.trainParam.goal=1e-7;

net1=init(net);

net2=train(net1,xn,yn);

PROCESSO DE PREVISAO DA REDE

pnewn=tramnmx(x1,minxn,maxxn);
anewn=sim(net2,pnewn);

anew=postmnmx(anewn,minyn,maxyn);

CALCULO DO ERRO DE PREVISAO (RMSEP) - Feito para cada coluna da matriz de previs&o

yk=yp(:,n);
fr=anew’;
tk=tr(:,n);

rmsepk=sqrt((mean(tk-yk).*2); (onde k=a, b, ¢, ... e n=1, 2, 3, ..., respectivamente)
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