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RESUMO

PENONI, Nayara, M. S., Universidade Federal de Vigosa, fevereiro de
2006. Caracterizacdo potenciométrica simultanea em fluxo, de
espécies anidnicas, empregando analise das componentes
principais e redes neurais artificiais. Orientador: Efraim Lazaro Reis.
Conselheiros: César Reis e Maria Eliana Lopes Ribeiro de Queiroz.

Foi montado um sistema potenciométrico composto por 6 eletrodos
seletivos a ions (ISE) de brometo, iodeto, nitrato, nitrito, sulfeto e cianeto.
Os seis eletrodos foram colocados em linha, permitindo fazer
determinagfes potenciométricas em fluxo continuo. As variaveis, o controle
de fluxo e a estabilizacdo das leituras foram verificados através de um
programa computacional desenvolvido em linguagem Delphi. Com a
utilizacdo deste sistema, foram desenvolvidas técnicas instrumentais de
calibracdo, através da quimiometria, capazes de separar as respostas dos
diferentes ions. As técnicas de andlise multivariada utilizadas foram a
andlise das componentes principais (PCA) e as redes neurais artificiais.
Com o uso do planejamento experimental cubico de rede “simplex lattice”
foi possivel obter 63 misturas contendo os seis &nions descritos com
concentrages que variaram entre 102mol L™ a 1,33x10° mol L%, outras 3
misturas foram utilizadas para validagdo. Foram ainda coletadas 8
amostras de 4guas em diferentes ambientes. Estas ficaram separadas em
um grupo no grafico da PCA, o que parece indicar a presenca de ions
diferentes dos seis que foram analisados. As demais misturas foram
separadas pela PCA de acordo com a concentracdo e com os interferentes,
sendo que a PC1 explicou 79,09% da variancia e a PC2 explicou 10,28%
da variancia. A arquitetura das redes neurais artificiais foi otimizada, tendo
sido obtidos os menores erros quadrado médio de previsdo (RMSEP). A
arquitetura utilizada foi composta por trés camadas, sendo a camada de
entrada com 6 neurdnios, a intermediaria com 13 neur6nios e a de saida
com 6 neurdnios. Foram utilizadas como funcdo de transferéncias para a

camada intermediaria a tangente sigmoidal e na camada de saida a linear.
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O erro estimado pela rede neural foi da ordem de 103, o que mostra uma
consideravel interferéncia dos anions, ocasionando uma previsao
inadequada pela rede. As amostras de agua coletadas ndo puderam ser
submetidas a previsédo pela rede neural artificial, pois as concentracdes dos
anions podem ter valores que extrapolam o intervalo de treinamento da

rede neural artificial.
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ABSTRACT

PENONI, Nayara, M. S., Universidade Federal de Vicosa, February 2006.
Simultaneous potentiometric characterization in flow, with anionic
species, using principal components analysis and artificial neural
networks. Adviser: Efraim Lazaro Reis. Commeettee Members: César
Reis and Maria Eliana Lopes Ribeiro de Queiroz.

A potentiometric system was mounted. It was composed of 6
electrodes, ion selective (ISE) of bromide, iodide, nitrate, nitrite, sulfate and
cyanide. These electrodes had been placed in line, allowing it to do
potentiometric determination in continuous flow. The variables, flow control,
and the stabilization of readouts had been verified through a developed
computational program in Delphi language. With the use of this system,
instrumental techniques of calibration had been developed, through
chemometric, capable to separate answers of different ions. The techniques
of multivariate analysis used had been the principal components analysis
(PCA) and the artificial neural networks. With the use of the cubical
experimental planning of net “simplex lattice”, it was possible to get 63
mixtures with the six described anions with concentrations that had varied
between 10 mol L™ to 1,33x10°° mol L, others 3 mixtures had been used
for validation. Also, in different environments, 8 samples of water had been
collected. These samples had been separated in a group in the graph of
PCA, which seems to indicate the presence of different ions from the six
that had been analyzed. The other mixtures had been separate by the PCA
according to the concentration and the interferings. The PC1l explained
79.09% of the variance and the PC2 explained 10.28% of the variance. The
architecture of the artificial neural retworks was optimized, and the minors
mid square-errors of forecast (RMSEP) had been obtained. The used
architecture has three layers. The entrance layer has 6 neurons, the
intermediate layer has 13 neurons and the exit layer has 6 neurons. As a
post of transferences, the sigmoidal tangent was used for the intermediate

layer, and the linear tangent was used for the exit layer. The estimate error
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by the neural retworks was in a order of 107, which shows a considerable
interference of anions, causing an inadequate forecast by the net. The
samples of collected water could not have been submitted to the forecast by
the artificial neural networks because the concentrations of anions may
have values that surpass the interval of training of the artificial neural

networks.
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1. INTRODUCAO

O crescimento da tecnologia eletrénica, instrumental e de
microcomputadores se processa velozmente, sendo dificil assimilar
totalmente. Microcomputadores e microprocessadores sao encontrados
atualmente na maioria dos instrumentos analiticos.

A proliferacdo da instrumentagdo computadorizada e automatizada
forca pesquisadores a desenvolverem uma compreensdo sobre as
vantagens e limitagdes dos computadores e dos dispositivos eletronicos
modernos [1]. O desenvolvimento da microeletrbnica e sistemas
automatizados esta mudando o modo de trabalho de muitos quimicos de
modo geral, fazendo com que a maior parte do tempo possa ser usado em
estudo de estratégias de funcionamento mais eficientes e em planejamento
de pesquisas. Além disso, a automatizacdo permite desenvolver novas
experiéncias, com aquisicdo de grandes quantidades de dados em pouco
tempo e com um controle simultdneo de um elevado numero de
parametros.

Um recurso utilizado para facilitar as pesquisas foi proposto em 1975
e foi denominado Andlise por Injecdo em Fluxo (FIA). Baseia-se na
introducdo de um volume definido e reprodutivel da amostra em um fluido
transportador de vazao constante. A amostra ao ser introduzida forma uma
zona bem definida, que é entdo transportada até o detector, onde o sinal é
continuamente monitorado. Durante o transporte, esta zona pode receber
reagentes, sofrer reacfes quimicas, passar por etapas de separacgdo, pre-
concentracdo ou diluicéo [2].

A associacao da FIA e da potenciometria é uma alternativa atraente
[3], pois incorpora a combinacdo de duas técnicas relativamente simples e
eficientes.

A potenciometria baseia-se em medidas de potencial de células
eletroquimica utilizando eletrodos como peca chave. Foi estabelecida por
Nernst em 1888 e tem sido amplamente utilizada como método
eletroanalitico.

E 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 a&guas ndo s6 de consumo, como também &guas do
mar, de lagos, rios e aguas residuais [4].

Com esse intuito, desenvolver ou modificar equipamentos e técnicas
gue facilitem a aquisicdo de dados, bem como a utilizacdo de métodos
matematicos e estatisticos modernos e eficientes para tratamento dos
mesmos se tornou de grande interesse dentro da Quimica Analitica.

A calibracdo multivariada foi proposta como uma técnica promissora
para lidar com dados de dificil trato para propésitos analiticos [5]. Foi
introduzida no tratamento de dados quimicos, ganhando rapidamente
popularidade e dando origem a Quimiometria. O modelo estatistico dos
métodos multivariados  correlaciona muitas  variaveis analisadas
simultaneamente, permitindo a aquisicdo ce uma quantidade muito maior
de informacao [6].

Dentre as diversas técnicas de calibracdo multivariada, as Redes
Neurais Artificiais (RNA) tém-se mostrado eficiente no tratamento de um
grande numero de dados. Trata-se de estruturas computacionais que
consistem em um grande numero de unidades processadoras simples,
chamadas de neurdnios, interconectados de forma inspirada nos neurénios
do cérebro humano e suas ligacdes.

Este trabalho teve como proposta desenvolver um sistema
potenciométrico baseado em um conjunto de eletrodos seletivos a ion
(ISE), disposto em uma linha Uunica de fluxo continuo, bem como
desenvolver em linguagem Delphi um programa computacional para
monitoramento dos dados e utilizar a Analise de Componentes Principais
(PCA) e Redes Neurais Artificiais (RNA) como técnicas de calibracdo

multivariada para tratamento dos dados.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2. 1. Potenciometria

A potenciometria € um método analitico extremamente versatil e,
como 0 nome sugere, envolve medidas de potencial de uma cela
eletroquimica [7].

A potenciometria surgiu em 1888 e foi desenvolvida por Walther
Hermann Nernst, que descreveu 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 solucdo contendo um sistema redox. No inicio
do século XX, em geral, era grande a necessidade de determinar o grau de
acidez de solugbes, o que fez com que houvesse uma corrida para o
desenvolvimento da pesquisa nesta area [8, 9]. Desde entéo, as técnicas
potenciométricas tém sido amplamente usadas como método analitico.

Os métodos potenciométricos de andlise sdo baseados em medidas
do potencial da célula eletroquimica. O potencial € medido diretamente ou
apos adicdes sucessivas de pequenos volumes do titulante, com ou sem
registro automético. Este método é mais comumente aplicavel para
determinacdo de constantes de equilibrio, pois o potencial de uma célula
eletroquimica reversivel esta diretamente relacionado com a atividade dos
ions envolvidos na reacdo da ceélula, pela equacdo de Nernst [10]. Esta
fornece uma relacdo simples entre o potencial relativo de um eletrodo e a
concentracdo das espécies ibnicas correspondentes em solucdo. Assim, a
medida do potencial de um eletrodo reversivel permite calcular a atividade
de um componente da solucdo [11]. A equacdo de Nernst € mostrada a
seqguir:

aRT §, A

E=E°- ¢—=In
enF 7] a'oxi

( Equacao 1)

7

onde, E° é uma constante denominada potencial-padrdo do eletrodo, que
depende do ion em questdo e da temperatura; R é a constante dos gases;
T é a temperatura absoluta; n o nimero de mol de elétrons envolvidos; In é

o logaritmo neperiano; F € a constante de Faraday, e finalmente, a,eq € @



atividade da espécie que sofreu reducao e agx a atividade de espécie que
oxidou.

A andlise potenciométrica € classificada em direta e relativa. Em
ambos 0s casos, para as medidas, € necessaria a associacdo de duas
meias células, uma correspondente ao eletrodo indicador sensivel a
atividade do analito e outra de potencial constante, que é conhecido como
eletrodo de referéncia [12]

Na potenciometria direta, a concentracdo do analito é determinada
por uma unica medida da forca eletromotriz. A determinacdo de um ion ou
molécula por medida potenciométrica direta é réapida e simples,
necessitando somente uma comparacdo do potencial desenvolvido pelo
eletrodo indicador na solucao-teste, com o seu potencial quando imerso em
uma ou mais solugdes-padréo [1].

Na potenciometria relativa, também conhecida como titulacdo
potenciométrica, determina-se a concentracdo do analito por meio de
medidas da forca eletromotriz da célula, apos adicdo de volumes
sucessivos e conhecidos da soluca titulante [12].

Todos os eletrodos devem seguir a equacdo de Nernst e exibe um
potencial que é constante com o tempo, retornando ao seu potencial inicial
depois de submetido a pequenas correntes [8]. A forca ibnica e o potencial
de juncdo sdo mantidos constantes, assim como os valores dos
coeficientes de atividade das espécies em solucao.

A forca ibnica () é definida como a semi-soma dos produtos da
concentragdo de cada ion presente no meio reacional, multiplicado pelo
guadrado de sua respectiva carga [13].

O potencial de juncéo liquida (E;j) que se estabelece devido a difuséo
de ions na interface das duas solucbes, uma delas pertinente ao eletrodo
de referéncia e a outra ao eletrodo indicador, é o elemento de incerteza na
medicdo da forca eletromotriz (f.e.m.). Este potencial ndo pode ser
eliminado, exceto se uma das solucbes contiver uma concentracdo elevada
de eletrolitos cujas condutividades idGnicas do cétion e do &nion sejam
guase iguais [14].

Uma outra forma de escrever a equacgéo de Nernst é:



E=E°+E +E +EFIn a,,+ E; (Equagio 2)
n

onde E, é o potencial do eletrodo de referéncia, Eass € 0 potencial de
assimetria do eletrodo indicador, &, € a atividade do ion e E; € o potencial
da juncao liquida.

Em relagcdo aos parametros da expressao acima, o potencial de
juncdo liquida Ej, que se estabelece devido a difuséo de ions na interface

das solucdes (do eletrodo de referéncia e do indicador), depende da

~ . RT ~ , .
concentracdo do ion. Os termos ?e E, sdo constantes. Ja o potencial de

assimetria (Eass) , hdo depende da concentracdo dos ions, mas varia com o
tempo, a medida que o eletrodo € usado [15].

A potenciometria oferece varias vantagens em termos de
simplicidade, rapidez, e precisdo relativamente a muitos métodos
analiticos [16], e os instrumentos vém sendo adaptados e controlados por
microcomputadores, possibilitando o armazenamento de uma maior
guantidade de dados gerados nas analises. O equipamento requerido para
0s métodos potenciométricos € simples e de baixo custo. A peca chave da
potenciometria sdo os eletrodos, pois séo eles 0s responsaveis pela
conversao da atividade ibnica em potencial de cela.

Os métodos potenciométricos baseados em elétrodos seletivos a
ions (ISEs) oferecem grandes vantagens em relacdo a outras técnicas
analiticas, tais como a velocidade e facilidade na preparagdo e nos
procedimentos, a resposta € relativamente rapida, apresenta seletividade

razoavel, uma escala dinamica linear larga e custo baixo [17].

2. 2. Eletrodos Seletivos a lons (ISE)

Os eletrodos seletivos a ions € uma parte importante da
potenciometria. Sabe-se que € uma ferramenta excelente e de baixo custo
para a determinacdo seletiva, sensivel e rapida de uma variedade de

analises em campos de diferentes aplicacfes [18, 19].



O ISE consiste de uma membrana seletiva a ions, uma solucdo de
preenchimento interna, e um eletrodo interno da referéncia ou uma
membrana seletiva do ion; tal eletrodo permite a determinacao seletiva da
atividade de determinados ions na presenca de outros ions; a amostra sob
teste € geralmente uma solucao aquosa [20].

Apesar da potenciometria ter surgido no final do século XIX, a era de
ouro do ISE ocorreu a partir de 1957, com os trabalhos teéricos de
Eisenman e Nikolski [9].

A primeira grande revolucédo dos ISE pode ser atribuida a Ross, que
em 1966, trabalhando para a empresa Orion, prop6s um novo conceito de
eletrodo para calcio, o eletrodo de membrana liquida. Desenvolveu
posteriormente o eletrodo de fluoreto baseado no cristal de fluoreto de
lantanio (LaFs), que seria depois d eletrodo de vidro, um dos ISE mais
empregados mundialmente até hoje [9].

Durante quase um século, desde o aparecimento do eletrodo de
vidro, surgiram muitas controvérsias para explicar o mecanismo de
funcionamento dos ISE baseados em membranas. Inicialmente, o
mecanismo mais difundido era baseado no potencial de Donnan, onde uma
distribuicdo desigual de ions entre duas fases separadas por uma
membrana semi-permeavel ocorria quando os ions eram capazes de
permear a membrana, provocando assim, um equilibrio eletroquimico e
conseqglentemente, um potencial elétrico era estabelecido entre os dois
lados da membrana. Contudo, o mecanismo mais difundido para explicar o
funcionamento do eletrodo de vidro foi baseado na teoria de troca iGnica
entre os fons Na* na camada de gel da membrana de vidro com os fons H*
na solucéo [9].

Atualmente, o conceito da dupla-camada elétrica e duplo capacitor,
com énfase na interface eletrodo-solucdo tem sido a proposta mais recente
para explicar o desenvolvimento do potencial elétrico nos ISE. Assim, os
principios basicos de funcionamento de um ISE estdo diretamente
associados, com o que ocorre na interface eletrodo-solugao [9].

Os eletrodos seletivos a ions funcionam da seguinte maneira: o ion
em andlise migra através de uma membrana seletivamente permeéavel de

uma regido de alta concentracdo para uma regiao de baixa concentracdo. A



migracdo do ion provoca um desenvolvimento de carga que se opde a
migracdes posteriores de ions. A magnitude da diferenca de potencial
elétrico traduz as concentracdes relativas do constituinte em analise dos
dois lados da membrana [21].

No inicio do surgimento dos eletrodos potenciométricos, a
comunidade cientifica considerou que eles eram especificos. Contudo, com
0 passar do tempo, 0s pesquisadores comecaram a descobrir que a
especificidade dos sensores potenciométricos ndo era tdo grande como se
imaginava e o0 termo seletivo foi consagrado, em substituicdo ao
especifico [22].

A utilizacdo 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 medidas in situ [23]. Assim, conveniéncias como
confiabilidade, robustez, seletividade e sensibilidade fazem dos ISE uma
importante ferramenta que pode ser aplicada diretamente a ensaios clinicos
e industriais [24].

O grande problema que envolve a técnica é o fato de que a resposta
dos sensores nado 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 solucdo varias espécies idnicas, além do ion primario, e
levando em conta que todos podem interagir com o sensor empregado, a
resposta obtida pode se tornar bastante complexa [25].

Em potenciometria € bem conhecido o estudo de interferentes
através da determinacdo dos coeficientes de seletividade potenciométrica
(KPT), onde estes coeficientes sdo obtidos pela equacdo de Nicolsky-

Eisenman:

a‘A
(36)=

onde ap €é a atividade do ion primario, ag a atividade do ion interferente, Za

KPOT —

AB T (Equacéo 3)

a carga do ion primario e Zg a carga do ion secundario [26].
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O coeficiente de seletividade potenciométrica expressa
seletivamente até que ponto o eletrodo € mais seletivo ao ion A que ao ion
B; é uma medida de interferéncia do ion B na determinacao do ion A.

Os ISE respondem de uma maneira linear e nernstiana ao logaritmo
da atividade do constituinte sobre uma faixa de atividade com ordem de
magnitude de quatro a seis [21].

O tempo de resposta de um eletrodo, da ordem de segundos a
minutos [21], é definido pelo tempo que a forca eletromotriz (f.e.m.)
desenvolvida leva para atingir um valor que esta a 1 mV do valor final do
equilibrio. O tempo de resposta € influenciado pelo tipo de eletrodo, pela
presenca de ions interferentes a solucdo analisada e pela variagdo da
temperatura [27].

Quando se utiliza um eletrodo seletivo a ions é conveniente que
eventuais variacbes de pH ndo afetem o valor do potencial quando imerso
em solucdo de concentracdo constante de ion livre, pois na maioria das
vezes € inconveniente proceder o tamponamento das solucbes, sendo
desejavel entdo que a resposta do eletrodo seja independente do pH num
intervalo tdo amplo quanto possivel [28].

Um outro aspecto relevante refere-se a influéncia da forca i6nica
sobre os valores da atividade; por isso € interessante que a forca idnica
seja mantida constante durante todo o processo para garantir que as
atividades ndo variem e para isso usa-se uma solucdo denominada

“solucéo tampéao ajustadora da forca ibnica total” [8].

2.2.1. Constituicdo dos eletrodos seletivos a ions

Os eletrodos seletivos a ions tém funcionamento parecido com o
eletrodo de vidro [22], no entanto a membrana de vidro pode ser substituida
ou modificada. Monocristais, discos prensados de materiais cristalinos ou
até mesmo trocadores de ions liquidos contidos em membranas
poliméricas podem ser usados [29].

O eletrodo seletivo para iodeto, por exemplo, € composto por um
disco de polimero impregnado com iodeto de prata que € utilizado para

selar a parte inferior de um tubo de vidro que é cheio parcialmente com o
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iodeto de potassio 0,1 mol L e no qual é colocado um fio de prata que
mergulha na solugdo. Quando a extremidade coberta pela membrana
mergulha em uma solucdo que contém ions iodeto, as particulas de iodeto
de prata entram em equilibrio com a solugdo em ambos os lados da
membrana. No interior do eletrodo, a concentracdo de ions iodeto é
constante e o sistema € estavel. Na parte exterior, a posi¢cdo de equilibrio
depende da concentracdo de ions iodeto da solucdo e de um potencial
entre as duas faces da membrana que varia com a concentracdo de ions
iodeto da solucéo-teste [29].

O eletrodo para sulfeto € um exemplo de eletrodo de membrana de
disco prensado, uma pastilha de sulfeto de prata, na qual os ions prata
podem migrar. Uma pastilha é selada na base de um vaso de plastico e o
contato € feito por um fio de prata que penetra a pastilha. Este fio entra em
equilibrio com os ions prata da pastilha e funciona como um eletrodo de
referéncia interno. Quando colocado em uma solugdo que contém ions
prata, o eletrodo assume um potencial proporcional a atividade dos ions
prata na solucdo-teste. Quando colocado em uma solucdo que contém ions
sulfeto, o eletrodo assume um potencial que depende da atividade dos ions
prata em solucdo que por sua vez, depende da atividade dos ions sulfeto
em solucdo e do produto de solubilidade do sulfeto de prata. Se a pastilha
contém uma mistura de sulfeto de prata e cloreto de prata (ou brometo, ou
iodeto), o eletrodo assume um potencial que é determinado pela atividade
do halogeneto apropriado na solucéo-teste [29].

Os eletrodos de nitrato e nitrito sé&o eletrodos formados por
membranas liquidas. O eletrodo de nitrato pode ser preparado com nitrato

de hexadecil-tridodecilamdnio disperso na membrana [29]

2. 3. Andlise em Fluxo Continuo

A mecanizacdo de analises seja de maneira discreta ou em fluxo tem
sido conduzida de forma cada vez mais frequente.
A Analise em Fluxo Continuo € um sistema segmentado com

aspiracdo de amostras-teste ou reagentes, utilizando uma bomba
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peristaltica como unidade propulsora. Este tipo de andlise contribui para
minimizar erros devido a contaminacdo da amostra, admissdo de
reagentes, selecdo de volumes por recipientes volumétricos mal aferidos,
praticas incorretas dos laboratoristas, entre outras. Nestes sistemas, a
amostra liquida é bombeada juntamente com o0s reagentes confluentes
através de tubulacbes finas. A admissdo de um fluxo de ar resulta no
estabelecimento de bolhas no canal principal, as quais tém por funcdes
principais evitar a intercomunicacédo entre amostras, melhorar as condi¢des
de mistura e limitar a dispersdo da amostra. As bolhas sdo em geral
eliminadas antes da amostra atingir a unidade de deteccéo [30].

Na década de 70, foram introduzidas profundas modificacdes
conceituais [31], sendo a introducdo da amostra por injecdo e a auséncia
de segmentacdo as mais importantes. O sistema resultante passou a
operar sem a presenca de bolhas de ar, simplificando a instrumentacéo
utilizada e ampliando a sua versatilidade [30]. Estes sistemas foram
denominados de analises por injecdo em fluxo (FIA).

A Analise por Injecdo em Fluxo (FIA) € uma metodologia
relativamente recente e importante em Quimica Analitica [32]. A
automatizacdo da maioria dos procedimentos analiticos € feita mais
facilmente com o uso de sistemas em fluxo [33].

A designacdo de Andlise por Injecdo em Fluxo (Flow Injection
Analysis) foi proposta em 1975 por Ruzicka e Hansen [34], quando
utilizaram seringa hipodérmica para injetar amostras em um circuito
hidraulico que conduzia a um detector. Naturalmente, a altura e a forma dos
picos registrados através de tal modo de introducdo da amostra, sofrem
certa influéncia da velocidade e da uniformidade da injecdo. Por essa
razdo, durante a evolucdo da Andlise por Injecdo em Fluxo, a injecao
manual com seringa cedeu lugar a outras formas de introducdo de
amostras (e reagentes) que apresentaram repetibilidade maior por serem
menos dependentes do operador [35].

Os sistemas FIA constituem um poderoso aliado para o
gerenciamento e automacdo de procedimentos analiticos, e envolve a
injecdo rapida de uma amostra em um fluxo continuo de carregador ndo-

segmentado. Uma ou mais solucbes contendo reagentes confluem
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continuamente com o carregador, anteriormente a deteccdo. A zona de
amostra injetada sofre dispersdo, sendo misturada com as solugbes
carregadora e reagente. O produto resultante é transportado em direcéo a
um detector no qual ocorrerdo as medidas e, dai entdo, para o descarte
[36]. Durante o transporte, a zona de amostra pode receber reagentes,
sofrer reacdes quimicas, passar por etapas de separacdo, pré-
concentracéo ou diluicdo [2], tamponacao e extracdo [4].

Os sistemas FIA caracterizam-se por elevadas frequéncias analiticas
(60 a 300 determinacbes por hora), excelentes exatiddo e precisédo, baixo
consumo de reagentes e amostras [2], tempo de resposta de 3 a 60 s,
baixo custo de investimentos e manutencao [34]. Entretanto, a simplicidade
operacional e a versatilidade, tanto na concepcédo dos diagramas quanto na
facilidade de acoplamento a diferentes sistemas de deteccdo, foram as
caracteristicas que mais contribuiram para a sua aceitacgao.

O sistema FIA é constituido por uma valvula de injecdo, em que a
comutacdo entre os canais é feita através de rotagdo (rotary valves).
Nestas, uma alca tubular (ou loop) de volume fixo € preenchida com a
amostra e, ap6s a rotacdo da valvula, a alca € intercalada no circuito de
fluxo e descarregada por deslocamento em direcdo a bobina de reacéo
e/ou outros dispositivos que precedem o detector [35]. Um micro reator
formado a partir dos condutores por onde passam os fluidos a serem
transportados, e uma unidade para deteccdo [37] constituem as demais
partes do equipamento em questao.

Os componentes béasicos de um sistema para Analise por Injecdo em
Fluxo podem ser visualizados na figura 1, na qual € mostrado um diagrama
de blocos.

De um modo geral, a unidade propulsora € uma bomba peristaltica
operando com intensidade de fluxo na faixa de 0,1 a 10 mL mint. A
unidade de comutacdo e reacdo, de fabricacdo muito simples, inclui um
injetor ou comutador, bobinas de homogeneizacdo e/ou desenvolvimento
de reagOes quimicas e, eventualmente, conectores para a adigdo de fluidos
confluentes.  Colorimetros, espectrofotbmetros, espectrometros de
absorcdo/emissdo atbmica, pontenciémetros, fluorimetros, entre outros,

tém sido empregados nos detectores de sistemas FIA [38]. Os sinais
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tipicamente obtido em sistemas FIA sdo os chamados fiagramas. A altura
esta relacionada com a concentracdo da amostra. O tempo de residéncia,
decorrido entre o ponto de insercdo da amostra e 0 maximo do pico, é o
tempo transcorrido entre a insercdo e a deteccdo do pico transiente. Como
a resposta é geralmente, rapida, na maioria dos casos, é possivel realizar

duas ou mais determinacdes por minuto [32].

S,R Registrador
! A
. <: Unidade de .
Unidade AN = Unidade
Comutacéo
C, R :> propulsora A ¢ :|'> de medida :>W

e Reacao
u.‘ u A A
w Vo L
: : I 4

Unidade de controle e aquisi¢cdo de dados

v

Processamento e Arquivo

Figura 1: Diagrama de blocos de um sistema de injecdo em fluxo. C: uma

ou mais solucdes arregadoras de amostras ou reagentes; R: um ou mais
reagentes; S: amostras; W: descarte; V: recuperagdo de amostra ou
reagentes.

Os fundamentos fisicos da FIA estdo relacionados com a
“disperséo”, que pode ser definida como a diluicdo pela qual o volume da
amostra injetada passa em um fluxo, em determinado sistema. A andlise
por injecdo em fluxo € definida também como uma combinacdo de trés
principios basicos: inje¢cdo da amostra, dispersdo controlada da amostra
injetada e reprodutibilidade no tempo dos eventos que ocorrem desde a
injecdo até a chegada ao detector [32].

Ruzicka e Hansen em 1977 utilizaram o sistema de injecdo em fluxo
em medidas potenciométricas, usando eletrodos seletivos a ions.
Realizaram a determinacdo potenciométrica de nitrato e potassio em
amostras de solo. Os sinais eram medidos com potencidémetro provido de
registrador, e a velocidade analitica foi de 125 amostras por hora com

desvio padrao de 0,8% [39]. A partir de entdo, aliar a FIA conjuntamente
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com a deteccdo potenciométrica, sugerindo desenvolvimento dos sistemas
denominados FIP (Flow Injection Potenciometry), ficou cada vez mais
usual.

Desde a sua introducédo, a versatilidade dos sistemas FIA permite
gue o método seja adaptado a diferentes detectores e técnicas, e usado em
numerosas montagens de tubulacdes [32].

A analise por injecdo em fluxo permite minimizar erros decorrentes
da manipulacdo de solucbes, diminuir custos e aumentar a frequéncia de
andlise, sobretudo quando um grande numero de amostras deve ser
analisado [40]. A automacdo de técnicas de injecdo de fluxo é
particularmente atraente devido ao largo campo de aplicacbes [33],
podendo ser aplicada, por exemplo, na determinacdo de manganés em
plantas [41], em determina¢Bes enzimaticas [42], na indUstria farmacéutica
[40, 43], entre outras.

2.4. Métodos Quimiomeétricos

A quimiometria (do inglés, chemometric) evoluiu como uma
subdisciplina da quimica [44]. Foi proposta no final dos anos 70, para
descrever as técnicas e operacbes associadas com a manipulacdo
matematica e interpretacdo de dados quimicos.

Como definiu Massart e colaboradores [44, 45], “quimiometria € uma
disciplina quimica que utiliza l6gica matematica e estatistica para designar
ou selecionar Otimos procedimentos experimentais; prover o maximo de
informacdo quimica pertinente por dados quimicos analisando; e obter
conhecimento sobre sistemas quimicos”.

Bruns e Faigle em 1985 relatavam que com a crescente sofisticacao
das técnicas instrumentais de andlise quimica, impulsionada pela facilidade
do uso de microprocessadores e microcomputadores no laboratorio,
técnicas de tratamentos de dados mais complexas do ponto de vista
matematico e estatistico tornaram-se necessarias [6].

A quimiometria deve ser compreendida como ajuda fundamental a

pratica laboratorial mais do que um desenvolvimento de métodos
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estatisticos. A quimiometria € uma colecdo de métodos para delineamento
e andlise de experiéncias laboratoriais [46], utilizando-se de ferramentas
gue provéem principalmente da matematica, estatistica e computacao [47].

Parte substancial das atividades em Quimiometria esta voltada a
resolucdo de sinais sobrepostos, tanto na analise de substancias puras
como na de misturas. No caso de substancias puras, sao utilizados
diferentes tipos de fungbes matematicas para representar 0s sinais
principais, cuja resultante fornece um conjunto de sinais sobrepostos, do
tipo que costuma preocupar os quimicos analiticos [37].

O procedimento adequado para as analises quimiométricas
consiste em determinar quais sdo os resultados desejados e as variaveis
(fatores) que podem afetar a resposta dos experimentos que estdo sendo
avaliados; selecionar um planejamento adequado para resolver o problema;
executar o trabalho experimental e examinar o0s resultados obtidos,
separando as variaveis importantes das nao significativas; e decidir se
outras técnicas podem dar informacdes relevantes [27].

Entre as areas de maior interesse em quimiometria, estdo a
calibragdo e a resolucao de sistemas multicomponentes [48].

A calibracdo é o processo pelo qual a resposta de um sistema de
medida € transformada (ou expressada em termos de) em uma qualidade
ou em uma quantidade de interesse [49].

A calibragdo multivariada estende a idéia basica de modelagem e
previsdo, que sdo usadas na calibracdo univariada para diversas variaveis
dependentes e independentes [50]. E empregada de forma bastante efetiva
nos casos onde 0S componentes presentes numa mistura necessitam ser
determinados, mas a informacdo analitica disponivel ndo apresenta
seletividade [37], ou ainda onde existe o problema da sobreposi¢cédo de
sinais analiticos e para determinacdes simultaneas. Um modelo é
produzido, baseado em todas as informacgdes disponiveis, que consegue
fazer uma relacédo entre todo o sinal analitico e a propriedade de interesse
(concentracdo em muitos casos).

Véarios métodos foram desenvolvidos, visando a determinacdo do
namero de espécies presentes em misturas, a identificacdo e a estimativa

da concentracdo dessas espécies. A aplicabilidade de cada método



17

depende da informacdo experimental disponivel e do objetivo da
analise [51].

Dentre estes métodos desenvolvidos, varios deles sdo bem
conhecidos dentro da quimiometria, tais como regressao linear mdultipla
(RLM), filtro de Kalman, método de matriz k, método de matriz p, regressao
nas componentes principais (PCR, “principal component regression),
regressao por minimo quadrado parcial (PLS, “partial least squares”),
analise das componentes principais (PCA, “principal components analysis”),
redes neurais artificiais (RNA), andlise de fatores evoluintes (EFA, “evolving
factor analysis”), andlise multivariada por auto modelagem interativa
(SIMPLISMA, “interactive self modeling multivariate analysis”) [51],
algoritmo genético [44], entre outros.

A aplicacdo de quimiometria para dados eletroanaliticos pode ser
feita em etapas ou alvos diferentes do processo analitico. Entre as
diferentes atividades que podem ser de interesse ou Uutil, pode-se
mencionar: (a) designio experimental e otimizacdo; (b) preparacao de
dados e transformacéo (usados mais adiante em tratamentos de dados); (c)
exploracdo de dados e classificacdo de amostra; e, (d) determinagéo de
concentracgao, calibracao, e identificacdo de modelo [45].

Dos métodos citados acima, dar-se-a maior atencdo a Analise das

Componentes Principais e Redes Neurais Artificiais.

2.4.1. Analise das Componentes Principais (PCA)

A PCA é uma das técnicas de reducao de dados bem conhecida na
literatura de quimiometria [52], e trata de reduzir a dimensionalidade de um
conjunto de dados constituidos de um grande numero de variaveis
interrelacionadas [53].

A Analise das Componentes Principais (PCA, “Principal Components
Analysis”) é um dos métodos mais freqlientemente utilizados na extracéo e
interpretagéo de informagdes de dados multivariados. O conjunto de dados
consiste de muitas variaveis ou quantidades de diferentes constituintes em
amostras para analise [37]. E um método exploratério, pois ajuda na

elaboracédo de hipoteses gerais a partir dos dados coletados, contrastando
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com estudos direcionados nos quais hipoteses prévias sdo testadas. Ela é
capaz de separar a informacao importante da redundante [6].

A base fundamental da maioria dos métodos modernos para
tratamento de dados multivariados é a PCA, que consiste numa
manipulacdo da matriz de dados com objetivo de representar as variagcoes
presentes em muitas variaveis, através de um numero menor de
“fatores” [47].

Os métodos de componentes principais datam de 1901 e foi
originalmente descrita por Karl Pearson e consolidada por Harold Hotelling
em 1933 [54], com o proposito particular de analisar estruturas de
correlagBes [55]. Aproximadamente 30 anos mais tarde, esta analise foi
introduzida na quimica, com o nome de “Andlise de Fatores”, e a partir da
década seguinte, véarias aplicagdes foram desenvolvidas [56].

A andlise das componentes principais possui 0s seguintes
propositos: (a) examinar as correlagdes entre dados estudados; (b) resumir
grande conjunto de dados em um conjunto menor, ou seja, detectar
amostras anémalas, que ndo devem pertencer a henhuma das categorias
conhecidas; (c) promover a eliminacdo dos dados que pouco contribuem
em termos de variagdo, o que € muito util qguando grandes quantidades de
informacdes necessitam ser manipuladas; (d) permitir o agrupamento de
dados similares, mediante exames visuais em disposi¢cdes graficas no
espaco bi ou tridimensional [55].

De acordo com Smith [37, 57], a PCA trabalha da seguinte maneira:
(@) transforma as variaveis originais em novos eixos (componentes
principais), que sao ortogonais, de tal maneira que o0s dados expressos
como 0s “scores” naqueles eixos ndo apresentam correlacdo entre si; (b)
expressa tanto quanto possivel a variacdo total dos dados em poucas
componentes principais; (c) cada componente principal derivada
sucessivamente, expressa quantidades decrescentes de variagao.

A PCA tem por finalidade béasica a reducdo de dados a partir de
combinagdes lineares das variaveis originais. A PCA decompde uma matriz
de dados X (onde as m linhas sdo as amostras e as n colunas, as variaveis)
de posto h, em uma soma de h matrizes de posto igual a 1, como na

equacao:
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X=M;,+M,+M,+...+ M, (Equacdo 4)
onde o0 posto expressa 0 numero de vetores linearmente independente de
uma matriz [6].

Essas matrizes de posto 1 sdo produtos de vetores chamados
“escores”, t,, e “p€sos”, pn. Estes “scores” e “loadings” podem ser
calculados por um ajuste de minimos quadrados. A operacdo € equivalente
ao calculo de autovetores e autovalores de uma matriz pela Decomposicao
em Valores Singulares (SVD, de “Singular Value Decomposition”). A
equacéo pode ser representada na forma vetorial,

X=t,p,+,p,+..+t,p, (Equacdo 5)
na forma matricial,
X =TP' (Equacgo 6)
ou ainda, graficamente como mostra a figura 2.

P1 P2 Ph
X - 18} 1 + o 1 + th 1
m m m m

Figura 2: Representacdo grafica da somatoéria dos produtos dos vetores
“escores” e “pésos”.

A derivacdo das componentes principais € feita considerando um
conjunto de dados onde Xi, Xz, .., Xp SA0 as p variaveis. A primeira
Componente Principal é dada pela combinacéo linear de todas elas, com
um peso ap a cada um respectivamente, como abaixo:

Ch =aXx, +a,X, +..+a,X, (Equacdo 7)

No exemplo mostrado na figura 3, as duas variaveis sado substituidas
pela primeira componente principal, CP;, cuja direcdo esta naquela de
maior variancia dos dados. A primeira componente principal é a
combinacdo linear das varidveis para as quais os dados das novas
coordenadas definidas pelos novos eixos, chamados de ‘escores”, tém a
maxima variacdo. A segunda componente principal € a combinacao linear,
ortogonais a primeira componente principal, sujeita & mesma restricdo, dos

“escores” nao correlacionados com o0s ‘“escores” de maior variacao.
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Sucessivamente, as componentes principais de maiores ordens sao
derivadas no mesmo caminho com a requisicdo de serem ortogonais a

todas as outras componentes principais anteriores [58].

Figura 3: Representacdo geométrica da primeira componente principal a
partir das duas variaveis originais x; e Xo.

A PCA tem importantes aplicacbes dentro da quimica, como analise
de misturas, reconhecimento de padrbes e calibracdo multivariada. A
primeira destas aplicacbes tenta determinar o niumero de componentes
presentes em uma amostra desconhecida. Na aplicacdo desta técnica no
reconhecimento de padrbes, faz-se uso dos “pésos”, o que constitui a
orientacdo dos novos eixos no espaco dos eixos originais e dos “escores”,
gue sao coordenadas dos pontos originais no novo espaco definido pelas

componentes principais, indexando diferencas entre classes [37].

2.4. 2. Redes Neurais Artificiais (RNAS)

As primeiras informagdes sobre neuro computagdo, relatadas na
literatura, datam de 1943. S&o encontradas em artigos de autoria de
McCulloch e Pitts, que sugeriam a constru¢cdo de uma maquina baseada ou
inspirada no cérebro humano, com o objetivo de criar um modelo

matematico para este. Os referidos pesquisadores concluiram que a
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atividade do neurbnio € “tudo ou nada”, e que a atividade de qualquer
sinapse inibitdria previne a excitacdo do neurdnio naquele instante [59]

Na figura 4 encontra-se esquematizada uma unidade de
processamento proposta por McCulloch e Pitts. Os sinais, apresentados a
entrada sdo multiplicados por um ndmero, ou peso, que indica a sua
influéncia na saida da unidade. Em seguida é realizada a soma ponderada
dos sinais que produzem um nivel de atividade. Finalmente, se este nivel
de atividade exceder um certo limite (“threshold”), a unidade produz

determinada resposta de saida [60].

W1
v="f(u) .
Sinais de W2 u Funcéo de \ Slnc’:}(ljde
entrada transferéncia saida
Wp

Figura 4: Esquema da unidade de um neurdnio proposta por McCulloch -
Pitts

Em 1949, Donald Hebb propés uma lei de aprendizagem especifica
para as sinapses dos neurbnios. Este primeiro e corajoso passo serviu de
inspiracdo para que muitos outros pesquisadores perseguissem a mesma
idéia [60].

O primeiro modelo de rede neural implementado foi o perceptron, de
autoria de Frank Rosenblatt, em 1958. O perceptron € uma rede neural
simples, que constitui-se de uma camada de entrada e uma camada de
saida. Existe um peso relacionado a cada entrada, sendo o valor de saida a
soma dos produtos de cada entrada, pelo seu respectivo peso [59].

Porém, apesar de todos os estudos feitos até entdo, os anos
seguintes foram marcados por um entusiasmo exagerado de muitos
pesquisadores, que passaram a publicar mais e mais artigos e livros que
faziam uma previsdo pouco confidvel para a época, sobre maquinas téao
poderosas quanto o cérebro humano que surgiriam em um curto espaco de
tempo. Isto tirou quase toda a credibilidade dos estudos desta area e

causou grandes aborrecimentos aos técnicos de outras areas [59].
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A partir de meados dos anos 80 é que houve uma explosdo de
interesse pelas RNAs, marcando assim o ressurgimento da &rea, também
conhecida como conexionismo ou sistemas de processamentos paralelos e
distribuidos [61].

As redes neurais artificiais sdo uma forma de inteligéncia artificial
gue simulam matematicamente um sistema nervoso bioldgico e sao
empregados em Quimica desde 1960 [62].

O cérebro humano é um computador altamente complexo, ndo-linear
e paralelo. Possui a capacidade de organizar seus constituintes estruturais,
conhecidos por neurénios, de forma a realizar certos processamentos muito
mais rapidamente do que o mais rapido computador digital hoje existente
[63].

Um cérebro humano contém aproximadamente 100 bilhdes de
neurdnios, dos quais cada um tem 1000 a 10.000 conexdes com outros
neurénios [64]. Os neurbnios séo divididos em trés secfes: o corpo da
célula, os dendritos e o axdnio, cada um com funcdes especificas, porém
complementares. Os dendritos tém por funcéo receber as informacdes, ou
impulsos nervosos, oriundos de outros neurbnios e conduzi-las até o corpo
celular. Aqui, a informacéo € processada, e novos impulsos sdo gerados.
Estes impulsos sé@o transmitidos a outros neurdnios, passando através do
axbnio até os dendritos dos neurbnios seguintes. O ponto de contato entre
a terminacdo axoénica de um neurdnio e o dendrito de outro é chamado de
sinapse. E pelas sinapses que os nodos se unem funcionalmente,
formando redes neurais. As sinapses funcionam como valvulas, e séo
capazes de controlar a transmissao de impulsos entre os nodos na rede
neural. O efeito das sinapses € variavel, e é esta variagdo que da ao
neurdnio capacidade de adaptacéo [61].

A figura 5 ilustra, de forma simplificada, os componentes do neurénio
biol6gico, que age como mensageiro, recebendo e enviando impulsos. O
resultado € um cérebro inteligente, capaz de realizar aprendizagem,

predicao e reconhecimento.
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Figura 5: Modelo de um neurénio biolégico e seus componentes.

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

O funcionamento de uma rede neural artificial pode ser considerado
algo bastante simples. Ela é composta por varias unidades de
processamento, que s&o, geralmente, conectadas por canais de
comunicacao, os chamados nos, que estdo associados a um determinado
peso [65].

Por definicdo, redes neurais € o nome dado a um conjunto de
métodos matematicos e algoritmos computacionais especialmente
projetados para simular o processamento de informacdes e aquisicdo de
conhecimento do cérebro humano [66, 67].

A rede neural pode ser considerada como uma “caixa de
processamento”, que aceita uma série de dados de entrada (“inputs”) e
produz uma ou mais saidas (“outputs”) [67]. A figura 6 mostra uma
representacdo de uma rede como uma caixa de processamento, mostrando

a entrada e a saida de dados.
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Processamento
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Figura 6: Representacdo da rede como uma caixa de processamento,
mostrando a entrada e a saida de dados.

Entre as camadas de entrada e de saida, existe um ndmero variavel
de camadas intermediarias. A esta disposicdo das camadas e numero de
neurénios por camada, da-se o nome de arquitetura da rede neural [66]. A

figura 7 mostra o esquema da organizacdo em camadas de uma rede
neural artificial.

Camada
intermediaria
Camada
de entrada

Camada
de saida

ina —>
S'g:'s Sinais
entrada ' s:i((eia
da rede
—>
. \

Figura 7: Representacdo de uma arquitetura de rede neural artificial
composta por uma camada de entrada com 3 neurdnios, uma camada
intermediaria com 5 neurdnios e uma camada de saida com 2 neurdnios.
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Na camada de entrada, os padrdes 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 é concluido e apresentado [68].

Para que uma rede neural execute tarefas como reconhecimento de
padrdes ou modelagem de dados (calibracéo), deve-se treina-la. Os pesos
w sdo escolhidos inicialmente de modo aleatorio, a fim de se ter uma rede
inicial a ser treinada, ou seja, otimizada para as entradas e saidas da etapa
de treinamento. Nesta fase do processamento, varias entradas sao
apresentadas e propagadas pela rede neural. Uma vez propagados o0s
dados de entrada através da rede neural, pode-se calcular a saida. Obtidos
os valores previstos pela rede neural, pode-se calcular um erro de previsao
[66].

Os dados de entrada x sdo multiplicados pelos respectivos pesos w.
A funcéo

Netj = é X;W;  (Equagdo 8)
€ 0 somatério de todos os dados de entrada x, multiplicado pelos seus
respectivos pesos w. A saida do neurbnio é obtida a partir de uma funcao
de transferéncia aplicada sobre a Net;, que pode ser:
linear
saida = a(net) +b (Equacdo 9)

sigmoidal

saida = f (net) = 1 (Equacéo 10)

+ e' (na)
tangente hiperbdlica

i 1, se net > valor limite
saida=f(net)= 0, se net < valor limite (arbitrario)

(Equacéo 11)
ou ainda, qualquer outra fungcdo que possa ser criada, dependendo do
comportamento dos dados [68].

A propriedade mais importante das redes neurais € a habilidade de
aprender de seu ambiente, e com isso melhorar seu desempenho. Séao

fornecidos os dados de entrada e, inicialmente, os pesos sao estabelecidos



26

aleatoriamente, sendo posteriormente corrigidos através de métodos de
otimizacdo, 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 precisdo entre a saida
esperada e a saida da rede é alcancado [69].

Na etapa de treinamento, varias entradas sdo apresentadas e
propagadas pela rede neural. Uma vez propagados os “inputs”, calcula-se a
saida. Obtidos os valores previstos pela rede neural, pode-se calcular um
erro de previsdo (E), o qual pode ser definido, em principio, como o
somatoério do quadrado da diferenga entre o valor previsto, y,, pela rede

(saida) e o valor real, y;, (target), como se segue:
2
(yr - yp) (Equacio 12)

1

E= 3
k-

Uma vez fixada a arquitetura da rede neural, os Unicos parametros
passiveis de corre¢cdo sdo 0s pesos, dado que ndo ha outros parametros.
Existem alguns métodos para se fazer tal correcdo, entretanto somente
dois sdo usados com frequéncia: a retropropagacéo de erros e o método de
Marquardt-Levenberg [66].

No método da retropropagacado de erros, o processo de correcao de
pesos é iniciado na ultima camada, e prossegue em direcdo a primeira
camada, dai o nome retropropagacao [64]. Este processo pode ser
visualizado na figura 8.

O método de Marquardt-Levenberg tem como caracteristica ser mais
rapido na convergéncia da rede e apresentar maior robustez. Este método
estda baseado na modificacdo do algoritmo de Gauss-Newton, no qual
usa-se uma expansao da série de Taylor da fungéo erro. Assim, é feita uma
ligacdo nos termos de segunda ordem [70].

Uma vez treinada, a rede passa a responder aos novos estimulos
sem interferéncias externas, e a cada processamento, evolui em seu
conhecimento, tornando-se mais especialista naquele tema, e fornecendo
saidas cada vez mais precisas, com 0s pesos dos nos apresentando esta

evolucao [71].
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Figura 8: Representacdo da retropropagagcdo para uma rede com uma
camada de entrada (W1), uma intermediaria (W2) e uma camada de saida
(W3).

=)

Em uma rede neural com véarias camadas, a saida de uma camada
sera a entrada da camada seguinte. Portanto, para calcular a saida final de
uma rede neural basta calcular sequencialmente as entradas e saidas por
toda a rede neural. Este calculo, que conceitualmente é muito simples,
pode se tornar tedioso e complexo se a rede possuir varias camadas e
muitos neurbnios nestas camadas. Uma maneira mais simples e
computacionalmente mais eficiente de se fazer isto é “escrever” a rede
neural de modo matricial. Assim, uma camada com n neurdnios, cada um
com m pesos, € representada por uma matriz W com n linhas e m colunas

(Wh.m) [66].

2.5. Ambiente MatLab

O MatLab € um ambiente computacional poderoso, de facil uso,

executado dentro do ambiente Windows. Fornece a engenheiro, cientistas e
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outros profissionais um sistema simples e interativo que integra
computacdo numérica e visualizacao cientifica.

MATLAB é um "software" interativo de alto desempenho voltado para
o0 célculo numérico. O MATLAB integra andlise numérica, calculo com
matrizes, processamento de sinais e construcdo de graficos em ambiente
facil de usar [72].

O nome “MatLab” é um acrénimo para “MATrix LABoratory”. Ele foi
originalmente desenvolvido para fornecer acesso facil ao desenvolvimento
de “software” que trabalha com matrizes. E um sistema interativo, cujo
elemento basico é uma matriz, permitindo a resolugédo de muitos problemas
numéricos numa fracdo de tempo bem menor do que em um programa em
linguagem de programacao tradicional [57].

Matrizes podem ser reais ou complexas, e o MatLab as usa para
reunir objetos tdo variados quanto sinais (simples vetores), imagens,
polinbmios, dados estatisticos multivariados e sistemas lineares. A notacao
€ natural, ndo existindo comandos complicados para aprender, o que
transmite seguranca nas respostas. As técnicas numéricas sdo baseadas
em algoritmo robusto bem estabelecido e fortalecidas com os anos de uso
por milhares de pessoas em varias aplicacoes.

Os comandos do MATLAB sdo muito proximos da forma como
escrevemos expressdes algébricas, tornando mais simples o seu uso.
Podem ser incorporados as rotinas pré-definidas, pacotes para calculos
especificos [73].

O MatLab apresenta uma familia de aplicacbes especificas
denominadas “caixa de ferramentas” (Toolboxes). Caixas de ferramentas
sao bibliotecas de funcbes do MatLab que sao utilizadas para solucionar
classes particulares de problemas [74].

O MatLab fornece gréficos avancados e visualizacdo, alto nivel de
linguagem de programagcao, grande colegdo de caixas de ferramentas para
aplicacdo em campos especializados, poderoso ambiente para simulacao
de sistemas dindmicos nao-lineares, extensiva arquitetura que suporta
técnicas de computacéo de padrao industrial [57].

O MatLab, portanto, integra alta qualidade de visualizacado de dados

com alta eficiéncia em computacdo numérica, como também fornece um
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grande ambiente flexivel para escrever e testar novos métodos numéricos e

novos algoritmos.
A aplicacdo desses pacotes denominados “Toolboxes” no ambiente
MatLab é fruto do esforco de pesquisadores no campo de processamento

de sinais, controle automatico, redes neurais e outros.
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3. PARTE EXPERIMENTAL

3. 1. Montagem do sistema

As determinagfes potenciométricas foram realizadas utilizando um
sistema baseado em um conjunto de eletrodos seletivos a ions (ISE),
dispostos numa linha de fluxo continuo, ligados a um multiplexador
potenciométrico, com o controle e aquisicdo de dados feitos de forma
automatica por programas computacionais comercial e desenvolvido na
linguagem Delphi.

O multiplexador € um dispositivo que permite fazer a transmissao de
mais de um sinal utilizando o mesmo meio fisico [75]. Um multiplexador
pode se comportar como um gerador de funcdes, pois tendo varias
entradas, pode-se colocar varias funcbes, uma em cada linha, assim
alternando a chave em funcdo do tempo, consegue-se ter funcoes
especificas, de acordo com a entrada [76].

O sistema dispbe de 6 eletrodos seletivos a ions, sendo o de Br, I,
S~ e CN, da Cole-Parmer, modelo 27502 e para NO3 e NO; da Orion,
modelo 93-07. Como referéncia foram utilizados os eletrodos de Ag/AgCl,
disponiveis nos eletrodos da Cole-Parmer. O sistema pode ser utilizado
para até um total de oito eletrodos.

Os eletrodos foram dispostos em uma base comum construida em
acrilico (figura 9), sendo a primeira placa (a) com pequenos furos, por onde
passa o fluxo; a segunda (b) contendo furos com o diametro dos eletrodos.
Estas duas sao unidas por parafusos; e entre elas encontra-se um
separador flexivel de borracha, no qual os eletrodos se apoiam. Uma
terceira placa (c) com o mesmo formato da segunda foi colada na segunda
placa com ajuda de pequenos tubos de acrilico a fim de que os eletrodos se
encaixassem nos orificios, ficando imoveis. E por dltimo a quarta placa (d),
posicionada ao final do eletrodo, prendendo os cabos e sendo aplicada
sobre ela uma pequena pressdao para que todos os eletrodos

permanecessem fixos, evitando assim, o vazamento dos liquidos.
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Figura 9: Placas de acrilico utilizadas no arranjo de eletrodos. (a) primeira
placa, (b) segunda placa, (c) terceira placa e (d) quarta placa.

As 4 placas foram fixadas em uma haste de metal, posicionada

sobre um suporte de madeira. A montagem deste sistema esta ilustrado na

figura 10.
- —Placa4
Eletrodo +—
—*Placa3
Tubos de «
, acrilico
agua —*Placa 2
Borracha +—
—Placa l
VS
Haste de
metal
Amostra Suporte de
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Figura 10: Esquema da montagem do sistema.

Ao conjunto de eletrodos, acrescentou-se um multiplexador
PROBER — PH8 da Erlich Industrial Development (EID), totalmente operado
por software. Este instrumento permite a medida multiplexada dos sinais
potenciométricos provenientes de até oito eletrodos de forma sequencial
com um tempo minimo de 1 segundo para a leitura dos eletrodos.

O multiplexador é ligado a um microcomputador e a comunicagao é
feita através de uma interface serial padrao RS232C, sendo assim, é
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realizado todo o processo de gerenciamento instrumental e aquisicdo dos
dados potenciométricos.

Um Unico canal de fluxo foi utilizado para as solucdes padrées ou
amostras e solugcdo de lavagem. A troca pela solugdo de lavagem foi
executada de forma automatica pelo sistema, através de uma valvula
solendide de teflon, acionada com sinal proveniente da saida paralela
padrdo Centronic (saida de impressora). O sinal proveniente desta interface
apresenta nivel compativel com sinais de circuitos digitais (TTL). A valvula
solendide é acionada com uma diferenca de potencial de 12 volts, desta
forma foi necessario potencializar o sinal TTL da saida de impressora com
um circuito baseado em um transistor de poténcia.

A conducéo dos liquidos foi feita através de tubos de polietileno com
0,8 mm de didametro interno e para bombeamento foi utilizado uma bomba
peristaltica IZMATEC.

A montagem do arranjo de eletrodos € mostrada na figura 11 e a
montagem do sistema completo é apresentada na figura 12.

Figura 11: Montagem do arranjo dos eletrodos.



Figura 12: Montagem completa do sistema.

3. 2. Desenvolvimento do programa

Um programa comercial em ambiente Windows denominado
PROBER — PH8, desenvolvido pela EID, foi utilizado para a aquisicao dos
dados. O programa permite a obtencdo das medidas em valores de
potenciais em milivolts ou volts, sendo possivel escolher a precisdo das
leituras para até trés casas decimais e definir o intervalo de tempo com o
gual se deseja registrar as medidas obtidas, com um registro minimo de um
segundo entre cada leitura dos oito eletrodos. Os registros séo salvos em
um arquivo no formato ASCII (de “American Standard Code for Interchange
Information” — Cédigo-Padrédo Americano para Troca de Informacdes). Esse
formato de arquivo padrdo, para 0 armazenamento de dados, permite o
tratamento posterior em outros programas gréaficos ou de textos.

Para o controle do sistema em fluxo e verificacdo da estabilizacéo
das leituras potenciométricas, foi desenvolvido um programa na linguagem
grafica Delphi, denominado MULTIPLEX. Este Ié o arquivo gerado pelo
programa comercial e cria um arquivo idéntico, com outro nome. As médias

aritméticas sdo efetuadas para os sinais analiticos de todos os canais.
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ApoOs a estabilizacdo das medidas dos oito eletrodos, verificada pela
variancia de cinco medidas consecutivas com intervalos de cinco segundos,
o programa Multiplex salva as médias dos dados potenciométricos de cada

um dos eletrodos e aciona a valvula solendide para lavagem do sistema.

3. 3. Preparo de solugdes

Todos os reagentes utilizados na realizacdo deste trabalho foram de
grau analitico, ndo tendo sido submetidos a qualquer tratamento adicional.

As solucbes foram preparadas com agua deionizada.

Toda vidraria foi devidamente limpa com detergente, agua, agua
destilada e agua deionizada.

Todo o preparo das solucdes foi realizado de acordo com o0s

catalogos dos fabricantes dos eletrodos [77-82].

3. 3. 1. Solucdes para determinacédo de Brometo

Foi preparada uma solugdo de brometo de sédio 0,1000 mol L?,
diluindo-se 10,30 g de NaBr em um baldo volumétrico de 1000 mL,
aferindo-se o volume com &gua deionizada. A partir desta, preparou-se as
diluicBes para as demais solucoes.

Solucéo de nitrato de sédio 5,000 mol L™ foi utilizada para ajustar a
forca i6nica. Para o preparo desta, diluiu-se 425,00 g de NaNO3; em um
baldo volumétrico de 1000 mL e aferiu-se o volume com agua deionizada.
Para cada 100 mL de solucédo-padrdao ou amostra foram adicionados

2,00 mL desta solucéo.

3. 3. 2. Solucbes para determinacéo de lodeto

Uma solucdo padrdo de iodeto de sodio 0,1000 mol L™* foi
preparada, pesando-se 14,98 g de Nal em um béquer, dissolvendo com
agua deionizada e completando o volume em um baldo volumétrico de
1000 mL. As demais solucdes de iodeto de sodio foram preparadas

diluindo-se a solugdo-padréo.
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A solucdo usada para ajustar a forca idnica do brometo foi utilizada

para o iodeto.

3. 3. 3. Solugdes para determinacéao de Nitrato

A solucéo de nitrato de sédio 0,1000 mol L foi preparada pesando-
se em um béquer 8,50 g de NaNOs3. Esta massa foi dissolvida em agua e
transferida para um baldo volumétrico de 1000 mL. Aferiu-se o volume.
Demais diluicdes foram feitas.

Para um baldo volumétrico de 1000 mL, pesaram-se 264,14 g de
(NH4)2SO4 dissolveu-se e completou-se o volume. Esta solucédo foi usada
para ajustar a forca idnica. A cada 100 mL de solucdo-padrao ou amostra

foram utilizados 2,00 mL desta solucéo.

3. 3. 4. Solugdes para determinacao de Nitrito

Foi preparada uma solucdo de nitrito de sédio 0,1000 mol L7,
diluindo-se 6,90 g de NaNO, para um baldo volumétrico de 1000 mL,
aferindo-se o volume com &gua deionizada em seguida. As demais
solucdes de nitrito de sédio foram preparadas diluindo-se a solucao-padrao.

O mesmo ajustador de forca i6nica do nitrato foi utilizado para

ajustar a forga idnica do nitrito.

3. 3. 5. Solugdes para determinagéo de Sulfeto

Foi preparada uma solucdo de sulfeto de sédio a 0,1000 mol L?,
diluindo-se 22,30 g de Na,S para baldo volumétrico de 1000 mL e aferiu-se
0 volume com agua deionizada.

Esta solucdo de sulfeto de sodio deve ser padronizada, portanto
foram preparadas solucdes de dicromato de potassio 0,01000 mol L?, de
acido cloridrico 1:1 e de iodeto de potassio 5% (m/v). Foram adicionados
10,00 mL da solucédo de KyCr,O7, 5,0 mL da solucdo de HCl e 5,0 mL da
solucdo de KI em um erlenmeyer. Esta mistura foi utilizada para padronizar
o tiossulfato de sédio (Na,S,03) 0,0250 mol L. Ao aparecimento de uma
cor amarelo-claro, adicionou-se aproximadamente 10 gotas de uma solucéo

de amido. Essa titulag&o foi realizada por trés vezes.
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Da mesma forma, procedeu-se para a padronizacdo do iodo. Em um
erlenmeyer foram colocados 25,00 mL da solugéo de iodo (Iz), 5,0 mL da
solucdo de HCI 1:1. Titulou-se o iodo com o tiossulfato de sodio ja
padronizado usando amido como indicador. Este procedimento foi feito em
triplicata.

Finalmente, feita a padronizacédo da solucéo de tiossulfato de sédio e
do iodo, pode-se padronizar a solugéo de sulfeto. Para isso, adicionou-se a
um erlenmeyer 25,00 mL da solucédo de iodo ja padronizada, 5,0 mL as
solucdo de HCI 1:1 e 1,0 mL da solucéo de sulfeto de sédio a 0,10 mol L™,
Esta foi titulada com o tiossulfato e usou-se o amido como indicador. A
titulacdo foi repetida por trés vezes e em seguida, feito os célculos.

A solucdo de sulfeto apresentou uma concentracéo de 0,168 mol L™.

Foi ainda preparada em baldo volumétrico de 1000 mL uma solucéo
contendo 200 mL de solucdo de NaOH a 10 mol L?, 35 g de &cido
ascorbico e 67 g de EDTA bi-sédico. Esta solucdo foi utilizada como anti-

oxidante e também como ajustadora de forca ibnica.

3.3. 6. Solucdes para determinacao de Cianeto

Foram obedecidos todos os cuidados necessarios para o preparo
das solugbes para determinacao de cianeto.

Uma solucdo de cianeto de sédio 0,01000 mol L™ foi preparada
pesando-se 0,49 g de NaCN em um béquer, dissolvendo-se com agua
deionizada e completando-se o volume em um baldo volumétrico de
1000 mL. A partir desta, prepararam-se as diluicdes para as demais
solucdes.

Preparou-se uma outra solucdo de hidroxido de sédio 10 mol L. Em
um béquer, com um pouco de agua acrescentou-se lentamente 400 g de
NaOH diluindo-se em um banho de gelo. Transferiu-se quantitativamente a
solugdo para um baldo volumétrico de 1000 mL e aferiu-se o volume. Esta
solucao foi utilizada tanto para ajustar a forca iénica, quanto para manter o
pH da solugédo acima de 10, tendo em vista que o cianeto em meio acido
gera cianeto de hidrogénio, que € altamente téxico. Adicionaram-se

10,00 mL desta solugdo em cada 100,0 mL de solucao-padréo.
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3. 3. 7. Outras solucdes

Foram ainda preparadas solu¢cdes de nitrato de potassio
1,00 mol L?, diluindo 5,0550 g de KNO3 para um baldo volumétrico de
50,0 mL, aferindo-se o volume com agua deionizada em seguida.

Uma solucdo de cloreto de potassio 0,100 mol L foi preparada
diluindo-se 0,3730 g de KCI para um baldo volumétrico de 50,0 mL,
aferindo-se o volume com agua deionizada em seguida.

Estas duas solugdes foram misturadas em uma proporcdo de 1:1, e
usadas como soluc¢des de preenchimento interno dos eletrodos.

Para manter a forca idnica das misturas do planejamento em um
valor constante, foi preparada solucdo de fosfato &acido de sdédio de
concentracdo 1 mol L? pesando-se 71 g de Na,HPO, em um béquer,
dissolvendo-se com &agua deionizada e completando-se o volume em um
baldo volumétrico de 500 mL. Esta foi usada como ajustadora de forca

ibnica comum para todos os ions.

3. 4. Coleta de amostras de 4gua

As amostras de 4gua foram coletadas da maneira mais diversificada
possivel e armazenada em frascos de polietileno devidamente lavados e
Secos.

As coletas foram feitas no Rio Pomba, a montante daquele
municipio; na lagoa de entrada do campus da UFV; na Estacdo de
Tratamento de agua da UFV em varias etapas do processo de tratamento,
agua nao tratada, adgua do tanque de floculacdo e agua tratada; no
Laboratério de Instrumentacdo e Quimiometria da UFV, agua deionizada e
destilada; e por fim em efluente de uma industria papeleira do municipio de
Ponte Nova - MG. Totalizando 8 amostras.

Nenhum tratamento foi realizado nestas amostras.
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3. 5. Calibracéo dos eletrodos

A calibracdo dos eletrodos foi feita seguindo os catalogos dos
fabricantes dos eletrodos [77 — 82].

Os eletrodos foram lavados internamente com agua deionizada, com
o auxilio de uma seringa. Somente os eletrodos para S~ e CN foram
completados com a solucdo de preenchimento interno até a parte inferior
do orificio. Esta solucdo é constituida de 1,00 mol L de nitrato de potassio
(KNO3) com 0,10 mol L™ de cloreto de potéassio (KCI).

Em seguida, os eletrodos de Br, [, S e CN foram polidos usando
papel de polimento, com granulometria de 0,1 pm, disponibilizado pelo
proprio fabricante. Para o polimento, um pequeno pedaco do papel foi
cortado e umedecido com agua deionizada. Apoiando-se o papel sobre
uma superficie plana, com cuidado, fizeram-se movimentos de translacéo e
rotacdo com o eletrodo contra a superficie do papel.

Os eletrodos de NO3™ e NO;™ dispensam polimento, pois possuem um
modulo com membrana liquida, onde se encontra a parte sensivel; este
md&dulo é conectado ao corpo do eletrodo.

O polimento foi realizado outras vezes durante a execucdo do
trabalho.

Apés o processo de polimento, os seis eletrodos foram entdo
lavados externamente com &gua deionizada; secos, com excecdo das
pontas, para evitar ranhuras e contaminacdes; encaixados no suporte de
acrilico e conectados ao multiplexador.

A construcdo das curvas analiticas para cada eletrodo € necessaria.
Fez-se entdo, um conjunto de solucdes para cada anion pretendido, num
intervalo de concentracdes definido, sendo que estas variam por um fator
de 10. Assim para os ions Br, I, NOs, NO, e S~ as concentracdes
variavam de 0,10 mol L™* a 10* mol LY. Com o fon CN a faixa de
concentracdo variou de 102 mol L' a 10° mol LY. Em seguida, obteve-se o
potencial para cada solucdo que foi posteriormente disposto no eixo das
ordenadas contra o respectivo logaritmo da concentracdo no eixo das
abscissas. Foi verificada a linearidade entre os valores através do gréfico

(log da concentracao versus potencial).
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Obtendo-se todas as medidas, estas foram salvas pelo programa e
os dados tratados no Origin, versdo 5.0. Assim obtiveram-se as curvas
analiticas.

Considera-se que o eletrodo estad devidamente calibrado através da
observacdo de dois fatores inerentes a curva analiticas: o valor da
inclinagdo e a linearidade ou ndo-linearidade da curva. A inclinagdo é
definida como a mudanca de potencial observada quando a concentracéo
das solugdes varia por um fator de 10. Em uma temperatura variando de
20 a 25 °C, uma diferenca de 56 + 2 mV ou submultiplos deste valor, indica
gue o eletrodo esta operando corretamente.

A temperatura e o pH das solucdes podem afetar a estabilidade dos
eletrodos e consequentemente os resultados. Logo as analises foram
executadas a uma temperatura de 25 * 1 °C, com variagcdo maxima de
1 °C. Os eletrodos operam sob uma ampla faixa de pH, como pode ser
observado através da figura 13, ndo havendo necessidade de correc¢des, ja
gue todas as solucdes utilizadas possuem valores de pH que se situam

nessas faixas.
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Figura 13: Faixa de pH dos eletrodos.

Para garantir uma forca i6nica constante durante toda a andlise e
consequentemente uma atividade ibnica também constante, essencial para
confiabilidade das respostas, utilizou-se uma solucdo ajustadora de forca

idnica ("lonic Strenght Adjuster” — ISA) adequada para cada um dos
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eletrodos. Entretanto, para as misturas das solucdes do planejamento foi
usada uma ISA de fosfato &cido de sédio (Na;HPOQO,4), a uma concentragédo
de 1,00 mol L?, pois adicionando esta solucdo as demais certificou-se
através dos catalogos dos eletrodos de que ndo haveria nenhum
interferente aos mesmos. Assegurou-se também que o pH desta solucéo se
encontrava em aproximadamente 9,0, pois para se trabalhar com solugbes
de cianeto, o0 meio tem que ser basico; e como verificado na figura 13 os
eletrodos para brometo, iodeto, nitrato e sulfeto respondem bem a um pH
igual a 9,0. Os eletrodos de nitrito e cianeto também respondem bem ao pH
neste valor, porém ndo uma resposta étima.

Foram feitas varias curvas analiticas durante todo o experimento,
devido a necessidade de observacédo do funcionamento apropriado de cada
eletrodo.

Tendo em méos as curvas analiticas dos eletrodos, deu-se inicio ao
planejamento experimental, a utilizaggo do PCA e ao processo de

treinamento das redes neurais artificiais.

3. 6. Planejamento Experimental

O sistema utilizado € complexo, ndo sO pelo nimero de espécies
presentes no meio, como também pelo fato de que os anions em questao
séo fortes interferentes entre si, fazendo com que os eletrodos respondam
tanto para seus respectivos ions primarios como também para ions
secundarios. Por este motivo, é necessario certo numero de dados
experimentais. As redes neurais artificiais necessitam de um nimero maior
de solucdes para poder trabalhar interferéncias e correlacionar as
respostas.

Assim, misturas das solu¢cdes aquosas dos anions estudados no
presente trabalho foram utilizadas em varias concentracdes, preparadas de
acordo com o planejamento experimental cubico de rede “simplex lattice”,
com a adicdo extra de alguns pontos de verificacdo, conforme mostrado na

tabela 1.
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O planejamento “simplex lattice” € usado para fazer referéncia a um

arranjo ordenado de pontos espalhados no espaco e pode ter

correspondéncia especial a uma equacéao polinomial especifica [83].

Tabela 1: Planejamento experimental cubico de rede “simplex lattice”
em gue se estabelece a proporcdo em volume das solucdes de Br, I,

NO3, NO,", S~ e CN" a uma concentracdo maxima de 102 mol L.

Namero do X1 X2 X3 X4 X5 X6
ensaio Br- I NO3 NO, S CN
1 1 0 0 0 0 0
2 0 1 0 0 0 0
3 0 0 1 0 0 0
4 0 0 0 1 0 0
5 0 0 0 0 1 0
6 0 0 0 0 0 1
7 2/3 1/3 0 0 0 0
8 2/3 0 1/3 0 0 0
9 2/3 0 0 1/3 0 0
10 2/3 0 0 0 1/3 0
11 2/3 0 0 0 0 1/3
12 1/3 2/3 0 0 0 0
13 0 2/3 1/3 0 0 0
14 0 2/3 0 1/3 0 0
15 0 2/3 0 0 1/3 0
16 0 2/3 0 0 0 1/3
17 1/3 0 2/3 0 0 0
18 0 1/3 2/3 0 0 0
19 0 0 2/3 1/3 0 0
20 0 0 2/3 0 1/3 0
21 0 0 2/3 0 0 1/3
22 1/3 0 0 2/3 0 0
23 0 1/3 0 2/3 0 0
24 0 0 1/3 2/3 0 0
25 0 0 0 2/3 1/3 0
26 0 0 0 2/3 0 1/3
27 1/3 0 0 0 2/3 0
28 0 1/3 0 0 2/3 0
29 0 0 1/3 0 2/3 0
30 0 0 0 1/3 2/3 0
31 0 0 0 0 2/3 1/3
32 1/3 0 0 0 0 2/3
33 0 1/3 0 0 0 2/3
34 0 0 1/3 0 0 2/3
35 0 0 0 1/3 0 2/3
36 0 0 0 0 1/3 2/3
37 1/3 1/3 1/3 0 0 0
38 1/3 1/3 0 1/3 0 0
39 1/3 1/3 0 0 1/3 0
40 1/3 1/3 0 0 0 1/3
41 1/3 0 1/3 1/3 0 0
42 1/3 0 1/3 0 1/3 0
43 1/3 0 1/3 0 0 1/3
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44 1/3 0 0 1/3 1/3 0

45 1/3 0 0 1/3 0 1/3
46 1/3 0 0 0 1/3 1/3
47 0 0 0 1/3 1/3 1/3
48 0 0 1/3 0 1/3 1/3
49 0 1/3 0 0 1/3 1/3
50 0 0 1/3 1/3 0 1/3
51 0 1/3 0 1/3 0 1/3
52 0 1/3 1/3 0 0 1/3
53 0 0 1/3 1/3 1/3 0

54 0 1/3 0 1/3 1/3 0

55 0 1/3 1/3 0 1/3 0

56 0 1/3 1/3 1/3 0 0

57 1/6 1/6 1/6 1/6 1/6 1/6
58 2/6 2/15 2/15 2/15 2/15 2/15
59 2/15 2/6 2/15 2/15 2/15 2/15
60 2/15 2/15 2/6 2/15 2/15 2/15
61 2/15 2/15 2/15 2/6 2/15 2/15
62 2/15 2/15 2/15 2/15 2/6 2/15
63 2/15 2/15 2/15 2/15 2/15 2/6

Portanto, foram preparadas 63 misturas, cada uma com um volume
total de 90,0 mL. Estas foram obtidas a partir de diluicdo das solucdes-
padréo contendo os seis anions separadamente e da adicdo da ISA comum
para todos 0s anions.

Foram ainda realizadas trés outras misturas de forma aleatoria, no
gual denominou-se de teste. Estes foram usados para validar o sistema.

Tendo estabelecido todo o planejamento experimental, iniciou-se a
aquisicdo dos dados, para em seguida processar estes usando a PCA e

treinamento com redes neurais artificiais.

3. 7. Utilizacdo da PCA para estudo ndo-supervisionado

As medidas potenciométricas registradas das diferentes solucdes,
utilizando os seis eletrodos, foram submetidas a andlise pela PCA. O
procedimento consistiu em utilizar os valores de potenciais obtidos
utilizando os seis eletrodos. Estes valores de potenciais foram dispostos em

uma matriz de dados, que foi pré-processada utilizando um auto-
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escalonamento da matriz. Apds ser auto-escalonada a matriz de dados foi
submetida a analise pela PCA.

Foram feitas duas analises pela PCA, uma que envolvia somente 0s
valores das sessenta e trés misturas e uma outra que incluia os valores das
misturas, também dos testes e das amostras. Estes procedimentos foram
executados utilizando-se uma rotina do pacote quimiométrico PLS-Toolbox

versao 2.0 no ambiente MatLab versao 6.1.

3. 8. Utilizacdo de Redes Neurais Artificiais

No treinamento desenvolvido com redes neurais artificiais, foram
utiizadas as concentragcbes das solugbes padrdo, estabelecidas pelo
planejamento experimental, e os respectivos potenciais obtidos nas leituras
dos seis eletrodos. A matriz contendo os valores dos potenciais das 63
solucdes constituiu as variaveis independentes e as concentracbes dos
padrées as variaveis dependentes. As solu¢des obtidas como testes foram
submetidas a previsao pelo modelo estabelecido da rede neural.

No processo de treinamento da rede neural artificial foram testadas
véarias arquiteturas com numeros diferenciados de neurbnios na camada
intermediaria, constituindo o processo de otimizacéo da rede.

Sabe-se que a camada de entrada tem 6 neurdnios, assim como a
camada de saida.

Foram testados ainda, diferentes valores na matriz, tendo sido
escolhida a matriz que apresentou os melhores resultados.

Uma das maneiras de constatar um treinamento eficiente da rede é
observando o erro quadrado médio de previsdao (RMSEP — de “Root Mean

Square Error Prediction”), dado pela equacao:

RMSEP = (Equacéo 13)

onde n, representa 0 nimero de amostras usadas na previséo, y; € o valor

real e y; o valor previsto pelo modelo. Para redes neurais artificiais, o
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numero de parametros utlizados no modelo ndo é conhecido e n, é
utilizado como uma aproximacao. Assim, para construir modelos com redes
neurais, o conjunto de previsdo também é utlizado na escolha da
arquitetura 6tima [84].

Na modelagem com redes neurais utilizou-se um numero de
iteracoes (épocas) de 9, o erro quadratico meédio de critério de
convergéncia da rede foi igual a 10°. As funcbes de transferéncias
utilizadas foram, na camada intermediaria com 13 neurdnios a tangente
sigmoidal e na camada de saida com 6 neur6nios a linear.

O tipo de treinamento utilizado foi o de retropropagacéo dos erros,

utilizando o aproximador de Marquardt-Levenberg.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4. 1. Avaliacdo da montagem do sistema e do desenvolvimento

do programa

Apbs a construcdo do sistema, foi necessério avaliar o desempenho
do mesmo, para ser utilizado nas aplicacdes analiticas subseguentes.

Primeiramente foi verificado se ndo havia nenhum vazamento tanto
nas conexdes dos tubos por onde passam as soluc¢des, quanto nos orificios
por onde se apoiam o0s eletrodos. Para isso, passou-se agua destilada
varias vezes pelo sistema, tornando-se facil a visualizagdo dos
vazamentos. Estes foram imediatamente tampados.

O programa desenvolvido tem como fungéo controlar o sistema em
fluxo e verificar a estabilizacdo das leituras potenciométricas. Alguns
comandos foram elaborados de maneira que a comunicacao estabelecida
entre o microcomputador, o multiplexador e a valvula fosse de facil
compreensao.

As medidas de potencial foram realizadas, sendo possivel fazer
alteracbes do intervalo e precisdo de aquisicdo e nomear as amostras. A

figura 14 mostra a tela que inicia o programa.

Mova amostra

Padrdes para nova amostra:

Intervalo de aquizicao[Seq.]
Precisao de agquizicdol%) _
Identificagao da amostra: —

Iniciar amostra Cancelar

Figura 14: Tela para escolha dos parametros das amostras.
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A cada 5 segundos os valores de potencial sdo recolhidos do
programa comercial e passados automaticamente para 0 programa
Multiplex, onde aparecem sequencialmente na tela do microcomputador
(figura 15). Nesta tela € possivel visualizar a data e 0 exato momento da
aquisicao, os valores de potencial dos oito canais e ainda a identificacdo da

amostra.

Interwala de aguiziciofSen.] |

b cakba

Puasciado de aquisig 3ol Salvar dadaos
ldeentifbcagdo da amostrac

Dsdos Adoaidos | Mdias | Dackos Estueis | Dados Esténeis - Aot e

RARIERE G 16 0000 2958 Rt bl Rl ] 249 MO =] M L 1
1M/21/2005 162437 12 e &7 13 -2 -42 2435 -24% 1
212005 162242 13 R = 124 -5 42 2495 2495 1
NAA08 162447 13 = 2| 13 e 42 Rt ] L 1
1M/21/2005 162452 13 - gl 42 -2 -40 2435 -20% 1
MA21/2005 16:2257 15 e £z 128 -5l 42 -2495 2435 1

Figura 15: Tela de visualizacéo de aquisicdo de medidas.

As leituras sdo continuas até que se tornem estaveis, de acordo com
a precisdo escolhida. Assim que essas medidas estabilizam, o proprio
programa interrompe as leituras.

O Multiplex tira as médias das leituras dos oito canais, e entdo
podem ser salvas. A figura 16 mostra a tela para salvar os resultados.

Assim que o programa verifica a estabilizagdo dos dados, é acionada
a valvula e todo o sistema é lavado. Apds esta etapa de lavagem, a
qualguer momento pode-se trocar a solucdo a ser analisada, basta

recomecar todo o processo e nomear novamente a amostra.
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21
Salvar em: I[ﬁ Meus documentos j i ck B3~
@Minhas imagens I.;] Aa1s I?il A3l
@Minhas misicas =| AlG I'é:] n3z
2] a1 [£] a17 [£) a3z
] az =] ats [£] &34
E] a3 =] a1 ] a3s
] a4 =] azo ] a3e
Desktop ] a5 =] Azt ] azr
[£] &g [Z] azz [Z] s
[Zl a7 z aza [ azm
[£] az [£] az4 [£] &40
i [£] a2 z] azs ] a4t
— [ ato 2| aze [£] a4z
[£] a11 2| pz7 [Z] a43
[£] a1z 2] azs [£] a4a
£ a1z 2] a2 [Z] a4s
[l a14 z) a3n [£] a4s
| =

Mome do arguivio: || j Salwar I

Salvar como hpo: I.E‘-.rqui'v'o texto j Cancelar /l

Z

Figura 16: Tela pra salvar os resultados.

4. 2. Calibragéo dos eletrodos

Foi necesséria a verificacdo do funcionamento dos eletrodos através
das curvas analiticas. Desta forma, foram feitas varias curvas que
mostraram a linearidade das respostas.

A estabilidade dos eletrodos foi também observada através da
variacdo dos potenciais registrados ao longo do tempo. Foram feitas curvas
de potencial versus tempo. Estas foram conseguidas através das medidas
obtidas do programa desenvolvido de 5 em 5 segundos. Algumas solu¢cdes
estabilizaram em pouco tempo, outras demoraram um pouco mais como
pode ser visualizado nos quatro primeiros graficos das figuras 17, 18, 19,
20,21 e 22.

Ainda, nas figuras 17, 18, 19, 20, 21 e 22 tém-se as curvas analiticas
para 0s anions brometo, iodeto, nitrato, nitrito, sulfeto e cianeto,

respectivamente, juntamente com seus devidos resultados de regressao.
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Figura 17: Variacdo do potencial de solu¢cdes de brometo em diferentes
concentracdes em funcdo do tempo e a curva analitica para o ion brometo

em funcao das concentragdes.



51

Potencial / mV

Potencial / mV

E/ mV

200 lodeto 0,1 mol L*
100+
0
Y=A+BX
A =-255313
-100 B =-0,059
R=-0,625
N =30
-200
12000 o5 sousuea0®900020 canann
22n22y =
-300
-400=— T T T T T
0 50 100 150 200
Tempo / s
200 lodeto 10°mol L™
100 +
04
-100
-200 o
Y=A+B*X
A =-142,569
B =-0,0547
3001 R=-0,702
N =18
40 +—Y—"7F"—"T"""T"T"T"T7"T T T T T T 7T 7
0 20 40 60 80 100 120 140 160
Tempo / s

2009 lodeto 10° mol L*
100
04
E Y=A+B*X
A=-175,794
=~ B=-0,331
= 1004 R=-0738
g N =16
g ‘o
O -200- TCovesgeotueccooa
o
-300
-400
T T T T T T T
0 20 40 60 80 100 120
Tempo / s
200 7 lodeto 10 mol L*
100 4
04
>
[S
~ P
5 10
o
=
[} Y=A+BX
S 200 A=-916516
a B=-0,0074
R =-07135
300 4 N = 167
-400 T T T T T
200 400 600 800 1000
Tempo / s

-log [
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Figura 19: Variagdo do potencial de solu¢cdes de nitrato em diferentes
concentracdes em funcdo do tempo e a curva analitica para o ion nitrato
em fung¢ao das concentragoes.
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Figura 20: Variacdo do potencial de solu¢cdes de nitrito em diferentes
concentra¢cdes em funcéo do tempo e a curva analitica para o ion nitrito em

funcdo das concentragoes.
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Figura 21: Variacdo do potencial de solucdes de sulfeto em diferentes

concentracdes em funcdo do tempo e a curva analitica para o ion sulfeto
em funcéo das concentragdes.
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Figura 22: Variagdo do potencial de solucdes de cianeto em diferentes

concentracdes em funcdo do tempo e a curva analitica para o ion cianeto
em funcéo das concentracoes.
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Estas curvas demonstram as condicdes de linearidade e de
estabilizacdo, nas quais os eletrodos se encontravam quando foram
utilizados na obtencdo dos potenciais das solu¢cdes do planejamento
experimental.

Nota-se que os eletrodos de brometo, iodeto e cianeto mostraram
gue a linearidade foi obedecida e que o valor da inclinagdo da reta estava
de acordo com o valor teérico que se encontra na faixa de 54 a 58 mV,
estabelecidos pela equacdo de Nernst. Os eletrodos de nitrato, nitrito e
sulfeto apresentaram um valor um pouco inferior ao valor teérico, sendo
considerados subnestiano.

A resposta do eletrodo é tida como nernstiana, quando a constante
2,303 RT/nF, para n=1 for igual a 59,1 mV a 25 °C, mas valores entre 55,0
mV e 60,0 mV sao considerados nernstianos dependendo das condi¢bes
de andlise. Os termos subnernstiano e supernernstiano sdo utilizados
guando o valor desta constante estiver abaixo de 55,0 mV ou acima de 60,0
mV, respectivamente [85].

Apesar de ter sido obtidos valores subnernstiano para alguns
eletrodos, foi constatada a linearidade das curvas analiticas, o que pode ser
usado para posterior analises dos anions em questao.

Pode-se observar também, que os eletrodos estavam estabilizados,
devido ao conjunto de valores de potenciais obtidos para a construcao da
curva.

Cabe ainda ressaltar que os pontos correspondentes as solucdes
utilizadas para a construcdo das curvas sao suficientes para demonstrar
gue os eletrodos estdo funcionando satisfatoriamente nas faixas de

concentracoes trabalhadas.

4. 3. Comportamento das solucdes pela Analise das

Componentes Principais

O conjunto de dados obtidos com as medidas potenciométricas foi

submetido ao tratamento quimiométrico por PCA.
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As concentracdes das solucdes foram obtidas a partir da
concentracdo maxima das curvas de calibracdo para cada anion. Assim, as
maiores concentracdes para todos os fons foram de 10 mol L e a menor
de 1,33x10° mol L, conforme mostra a tabela 2. Todos os pontos
permaneceram dentro das faixas utilizadas durante o processo de
calibracdo dos eletrodos e foram obtidos através do planejamento

experimental cubico de rede “simplex lattice”.

Tabela 2 Valores de concentracdes dos ions Br, I, NOs, NO;, S e
CN de cada uma das 63 misturas do planejamento cubico de rede
“simplex lattice”.

NUmero Br I NO3 NO, S” CN’
do ensaio Concentracao (mol L'l)

1 1x10° 0 0 0 0 0

2 0 1x10°? 0 0 0 0

3 0 0 1x107 0 0 0

4 0 0 0 1x107 0 0

5 0 0 0 0 1x107 0

6 0 0 0 0 0 1x107
7 6,67x10°  3,33x10° 0 0 0 0

8 6,67x10° 0 3,33x10° 0 0 0

9 6,67x10° 0 0 3,33x10° 0 0

10 6,67x10° 0 0 0 3,33x10° 0

11 6,67x10° 0 0 0 0 3,33x10°
12 3,33x10°  6,67x10° 0 0 0 0

13 0 6,67x10°  3,33x10° 0 0 0

14 0 6,67x10° 0 3,33x10° 0 0

15 0 6,67x10° 0 0 3,33x10° 0

16 0 6,67x10° 0 0 0 3,33x10°
17 3,33x10° 0 6,67x10° 0 0 0

18 0 3,33x10°  6,67x10° 0 0 0

19 0 0 6,67x10°  3,33x10° 0 0

20 0 0 6,67x10° 0 3,33x10°° 0

21 0 0 6,67x10° 0 0 3,33x10°°
22 3,33x10°° 0 0 6,67x10° 0 0

23 0 3,33x10° 0 6,67x10° 0 0

24 0 0 3,33x10°  6,67x10° 0 0

25 0 0 0 6,67x10°  3,33x10° 0

26 0 0 0 6,67x10° 0 3,33x10°
27 3,33x10°° 0 0 0 6,67x10° 0

28 0 3,33x10°° 0 0 6,67x10° 0

29 0 0 3,33x10°° 0 6,67x10° 0

30 0 0 0 3,33x10°  6,67x10° 0

31 0 0 0 0 6,67x10°  3,33x10°
32 3,33x10°° 0 0 0 0 6,67x10°
33 0 3,33x10° 0 0 0 6,67x10°
34 0 0 3,33x10° 0 0 6,67x10™
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35 0 0 0 3,33x10° 0 6,67x10°
36 0 0 0 0 3,33x10°  6,67x10°
37 3,33x10°  3,33x10°  3,33x10° 0 0 0
38 3,33x10°  3,33x10° 0 3,33x10° 0 0
39 3,33x10°  3,33x10° 0 0 3,33x10° 0
40 3,33x10°  3,33x10° 0 0 0 3,33x10°°
41 3,33x10° 0 3,33x10°  3,33x10° 0 0
42 3,33x10°° 0 3,33x10°° 0 3,33x10° 0
43 3,33x10° 0 3,33x10° 0 0 3,33x10°
44 3,33x10° 0 0 3,33x10°  3,33x10° 0
45 3,33x10° 0 0 3,33x10° 0 3,33x10°
46 3,33x10° 0 0 0 3,33x10°  3,33x10°
47 0 0 0 3,33x10°  3,33x10°  3,33x10°
48 0 0 3,33x10°° 0 3,33x10°  3,33x10°
49 0 3,33x10°° 0 0 3,33x10°  3,33x10°
50 0 0 3,33x10°  3,33x10° 0 3,33x10°
51 0 3,33x10° 0 3,33x10° 0 3,33x10°
52 0 3,33x10°  3,33x10° 0 0 3,33x10°
53 0 0 3,33x10°  3,33x10°  3,33x10° 0
54 0 3,33x10° 0 3,33x10°  3,33x10° 0
55 0 3,33x10°  3,33x10° 0 3,33x10° 0
56 0 3,33x10°  3,33x10°  3,33x10° 0 0
57 1,67x10°  1,67x10° 1,67x10° 1,67x10° 1,67x10° 1,67x10°
57 1,67x10°  1,67x10° 1,67x10° 1,67x10° 1,67x10° 1,67x10°
58 3,33x10°  1,33x10°  1,33x10°  1,33x10°  1,33x10°  1,33x10°
59 1,33x10°  3,33x10°  1,33x10° 1,33x10° 1,33x10°  1,33x10°
60 1,33x10°  1,33x10° 3,33x10° 1,33x10° 1,33x10°  1,33x10°
61 1,33x10°  1,33x10° 1,33x10° 3,33x10° 1,33x10°  1,33x10°
62 1,33x10°  1,33x10°  1,33x10° 1,33x10° 3,33x10°  1,33x10°
63 1,33x10°  1,33x10° 1,33x10° 1,33x10° 1,33x10° 3,33x10°

Os valores de potenciais conseguidos através das medidas
potenciométricas das 63 solucbes podem ser visualizados na tabela 3,
sendo que estes ndo tém relacdo nenhuma com as curvas analiticas de
cada ion. Estes valores, assim como os valores das concentragfes, foram

dispostos em forma matricial e trabalhado no MatLab.
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Tabela 3: Valores de potenciais dos ions Br, I, NOs, NO,, S e CN

obtidos a partir das medidas potenciométricas de cada uma das 63

solugdes.
NUmero Br I NO3 NO, S” CN’
do ensaio Potencial (mV)

1 -1,4 -41,8 155,2 123 -100 -17
2 -165,4 -213,8 38,6 125,2 -227,8 -196
3 76,2 -30 106,8 125,6 -57 -4,8
4 81,8 -28,4 175,2 122,8 -41,2 7,2
5 -131,8 -276,6 115,8 116,2 -690,6 -242.4
6 -115,4 -245,2 60 55,4 -576,2 -222
7 -98 -195,4 71,8 73,6 -385 -183,8
8 -97,6 -231,6 60,8 56,2 -574 -221,6
9 -5 -84,2 145,4 110,4 -223,8 -66
10 -110,4 -251 105,6 83,6 -649 -222
11 -87 -215,4 77 72,8 -529,2 -197,2
12 -126,4 -210,8 63,8 99,6 -269,8 -200,4
13 -128,6 -210,2 62 110,4 -259 -201,2
14 -126,6 -212,8 62,4 108 -418,4 -202
15 -150 -260,4 54,4 83 -654,4 -236,2
16 -124,4 -233,6 50 85,2 -542,8 -221,4
17 -44.6 -88,4 112 96 -233 -67,8
18 -120,4 -196,8 73,2 102,4 -369,6 -186
19 -39,6 -110,6 99,8 95,4 -229,4 -83
20 -133,8 -254 91,4 83,6 -659,6 -224.,4
21 -96,6 -224,6 76,4 76,8 -549 -200,8
22 -5 -99,8 144,2 104,8 -197,6 -71,4
23 -118,2 -194,6 77 107,8 -327,4 -184,6
24 65,2 -58 124 125,6 -111,4 -17
25 -133,8 -254.,8 116 82 -662,8 -226
26 -104,2 -223 79,8 74 -540,2 -200
27 -144,6 -273,2 99,4 81,6 -685,8 -238
28 -137 -272,6 54,2 86,2 -670,4 -238,8
29 -135 -271,8 94,2 84,4 -663,2 -236
30 -134,6 -273,6 110,2 85,6 -676 -236,6
31 -144,2 -277,6 85,8 77,8 -692 -242 .4
32 -116,8 -249,8 55 82,2 -571,4 -219,6
33 -133 -253,2 37,6 84,2 -573 -225,8
34 -111,4 -251,4 55 67,2 -580,2 -221,2
35 -120,4 -252,4 61,8 73 -581 -221,6
36 -157,2 -275,8 73,2 73,2 -685 -239,2
37 -107,8 -205,4 59,4 94,4 -416,4 -189,2
38 -108,8 -198,2 63 99,2 -374,4 -188
39 -141,2 -266,6 49 82 -652 -234,2
40 -126,6 -241 42 72,6 -549 -216,8
41 0 -108 116 115,4 -212 -84,2
42 -145,8 -267,2 91,8 92,4 -676 -231,4
43 -104,2 -237,2 61,2 78,2 -551,4 -208,6
44 -137,8 -268 105,8 87 -673,6 -231,8
45 -103,2 -238 62,6 76,6 -552 -208,6
46 -120 -267 88 76,6 -679,8 -237
47 -125,6 271 86,2 77 -682,8 -237
48 -124 -270 76,2 78,2 -683,6 -237,6
49 -129,6 -270 44 .4 77 -681,6 -240,8
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50 -81,6 -235,8 63,8 74,8 -557 -210,6
51 -114 -237,8 48,6 79,8 -557 -219

52 -114,4 -237 45,4 82,8 -554,6 -218,6
53 -116,6 -265,2 90,4 85,4 -665 -230,2
54 -126,6 -264,6 50 88,6 -667,8 -233,4
55 -127,2 -264,6 48,6 91,2 -668,4 -233,6
56 -93,4 -194 60,8 110 -381,4 -185,6
57 -115,2 -252,4 57,4 82 -650,6 -226,6
57 -109,8 -249,8 61,8 82,8 -642,4 -222

58 -117,4 -244.,4 48,6 86 -641,4 -225,4
59 -106,8 -247 59,8 85,4 -643 -222,4
60 -98,4 -241,2 55 86,6 -647,8 -225,2
61 -119 -256,6 56 84,4 -675,6 -237

62 -110,4 -247,8 55 82,6 -652 -228,6
63 -1,4 -41,8 155,2 123 -100 -17

Consideragbes importantes acerca dos resultados foram
conseguidas com a PCA. Com isso, tornou-se possivel o estudo dos efeitos
de interferéncia dos anions no sistema.

Os resultados descritos em duas componentes principais PC1 e PC2
gue detinham a maior variancia estdo dispostos graficamente como
mostrado na figura 23.

Os dados de potenciais foram inicialmente auto-escalonados, onde
primeiramente, podde-se verificar que 0os mesmos sao explicados por
89,37% da variancia.

O gréfico das componentes principais permitiu caracterizar as
tendéncias das soluc¢des, bem como a interferéncia dos anions.

As solucbes do planejamento estdo representadas no grafico da
figura 23 pelos pontos enumerados de acordo com a seqiéncia de
concentracdes descritas na tabela 2.

A componente principal 1 (PC1) explicou 79,09% da variancia e a
componente principal 2 (PC2) explicou 10,28%.

A PC1 foi capaz de separar as solugbes onde o0s ions brometo,
nitrato, nitrito e iodeto estavam presentes em maiores concentracdes, estas
se encontram do lado esquerdo do grafico. Ja no lado direito encontram-se
solugdes com mistura de todos os anions em diferentes concentragoes.

A PC2 separou as solugdes com maiores concentracoes de brometo,

nitrato, nitrito e sulfeto.



61

_3 1 1 1 1 1 1
8 & I 5 -4 3 &

PC 1 (79.09%)

Figura 23: Analise das componentes principais para as 63 misturas
contendo os anions em solucéo.

Pode-se ainda observar 5 grupos distintos no grafico acima. No
grupo 1, encontram-se as misturas de maiores concentragcdes dos ions
brometo, nitrato e nitrito. No grupo 2, péde-se notar a presenca de misturas
de maiores concentragcbes de iodeto e brometo. No grupo 3 nota-se a
presenca de cianeto, porém ndao em maior concentracdo. O grupo 4
apresenta maiores concentracdes de sulfeto, brometo e nitrito. Finalmente,
no grupo 5 verifica-se a presenca de misturas com todos os anions,
dificultando a identificacao.

O que se pode observar € que os anions nitrato e nitrito ndo se
diferem e que interferem nos demais eletrodos, porém as concentracdes
iniciais utilizadas estavam de acordo com a descrita na literatura [ 79, 80].

Foram ainda realizadas tés outras misturas, no qual denominou-se
testes. Estes foram usados para validar o sistema. As concentracdes dos
mesmos se encontram na tabela 4.
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Tabela 4: Valores de concentracdes dos ions Br, I, NO3, NO;, S" e CN
de cada um dos 3 testes utilizados para validacao.

Testes Br I NO3’ NO,’ s” CN’
Concentracdo (mol L™)
1 10° 5x10°° 10° 10° 10° 10°
2 1,66x10°  1,11x10°  2,22x10°  1,66x10°  1,11x10°  2,22x10°
3 3,88x10°  1,66x10°  1,11x10°  1,11x10°  1,11x10°  1,11x10°

Um segundo gréfico da PCA foi construido. Este contém as 63
misturas dos ions, os 3 testes para validacdo e ainda as 8 amostras de
aguas. O grafico pode ser visualizado na figura 24.

As solucdes do planejamento sédo representadas no grafico (figura
24) da andlise das componentes principais pelos pontos enumerados de
acordo com a sequéncia mostrados na tabela 2. A sequiéncia de numeros
segue com as oito amostras e pelos trés testes, totalizando 74 solucgdes.

A componente principal 1 (PC1) explicou 83,80% da variancia e a

componente principal 2 (PC2) explicou 7,66%.

PC 2 (7.66%)

25 I I I I
5 -4 3 2 -

FC 1 (B3.80%)

Figura 24: Analise das componentes principais dos conjuntos de respostas
dos eletrodos para as 63 misturas, 3 testes e 8 amostras dos anions em

solucéo.
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Assim como no gréafico mostrado na Figura 23, no grafico da Figura
24 pode-se observar 4 grupos distintos, 1, 2, 3 e 4. Sendo que no grupo 1
encontram-se as misturas de maiores concentracbes dos ions brometo,
nitrato e nitrito e a amostra de um efluente de industria papeleira, o que
sugere que nesta amostra deve conter anions com concentragoes
parecidas com aqueles presentes neste grupo. Como se encontra mais
proxima da mistura 3 do planejamento, sugere-se que a amostra de nimero
65 tem uma consideravel concentracao de nitrato.

No grupo 2, pode-se notar a presenca de misturas de maiores
concentracdes de iodeto e brometo, assim como aconteceu no primeiro
gréfico da PCA.

No grupo 3 verifica-se a presenca de todas as espécies, tanto anions
com maiores concentragfes, como € 0 caso da mistura 7, que possuem um
teor de brometo igual a 6,67x10° mol L e de iodeto igual a 3,33x10° mol
L!, quanto da mistura 59 que apresenta em solucdo todos os anions. As
misturas consideradas testes também estdo presentes neste grupo.

Por dltimo, no grupo 4 estdo presentes 7 amostras, ou seja,
amostras obtidas de coleta no Rio Pomba, na Estacdo de Tratamento da
UFV, na lagoa da entrada da UFV e no Laboratério de Instrumentacdo em
Quimiometria do Departamento de Quimica. O que se verifica que elas se
separam das demais solucbes, tendo caracteristicas proprias, que na
realidade deve ser referente a presenca de um anion distinto dos que estao
em questdo e este provavelmente deve estar em maior concentragao
nestas amostras.

4. 4. Aplicagao das Redes Neurais Artificiais

Assim como a PCA, as redes neurais artificiais foram utilizadas como
uma ferramenta quimiométrica para estabelecer um modelo e realizar
previsdes das concentragdes das solucdes idnicas.

A figura 25 mostra o esquema simplificado da arquitetura de redes
neurais utilizada, onde estdo dispostas a camada de entrada, a camada

intermediaria e a camada de saida, com suas possiveis conexdes. Foram
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necessarios seis neuronios na camada de entrada e seis na camada de

saida, pois trabalhou-se com os valores de potenciais para seis anions.

Figura 25: Arquitetura tipica da rede neural artificial, demonstrando a
camada de entrada com potenciais dos ions e as respectivas saidas em
concentragdes para 0S mesmos.

Para se encontrar uma melhor arquitetura de rede, com um melhor
namero de neurbnios na camada intermediéaria, fornecendo um menor erro
quadratico médio de previsdo (RMSEP) da concentracdo dos ions, foram
testadas algumas arquiteturas de redes, constituidas de neurbnios
dispostos em trés camadas.

Foi encontrada o menor erro na camada intermediaria com 7 e 13

neurdnios, como é demonstrado na figura 26.

0.009 +

0.008 +
0.007 +
0.006 + L

0.005 +

WAV

0.003 +

0.002 - .%} / .\"/.@

4'I5 é 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22

Nuamero de neur6nios na camada intermediaria
Figura 26: Numero de neurbnios na camada intermediaria em relacdo ao
RMSEP médio.

RMSEP
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Para saber qual o nimero de neurénios que foi utilizado na camada
intermediaria foi necessario plotar um outro grafico (figura 27) com os
RMSEP obtidos para cada mistura utilizada na previsdo da rede, ja que
tanto pra 7 neurbnios quanto para 13 neurbnios foi observado um erro
médio de 1,5x10° mol L. Estas misturas foram escolhidas aleatoriamente
do planejamento apresentado na tabela 1, j& que os 3 testes feitos para
validac&o apresentaram valores de potenciais fora deste planejamento, nao
podendo ser previsto os valores de concentracdo. As misturas escolhidas
foram 12, 27, 50, 57 e 59.

0147 —=— Mist12
0012 —eo— Mist27
| Mist50 .
0.010 —v— Mistb57
Mist59
o 0.008
L
)
=  0.006 -
m -
0.004 4 - m
N Y' /o
0.002 - \ ./ - \.% Ly
] Y
0000+ 7T T T T T T T T T T T T T T

4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21
Ndmero de neurdnios na camada intermediaria

Figura 27: Namero de neurbnios na camada intermediario em relacdo aos
RMSEP das 5 misturas escolhidas aleatoriamente.

Como observado no grafico acima, a camada intermediaria com 13
neurdnios foi a que apresentou 0os menores valores de RMSEP para as
cinco misturas escolhidas.

E necesséario fazer com que a rede processe varias vezes o0s
mesmos dados e parametros, para que o treinamento seja confiavel, no
entanto, € importante ndo realizar repeticdes excessivas para que a rede
ndo se torne especialista, ou seja, s6 consiga prever determinadas
concentragfes. A partir do momento em que se conseguem 0S menores
valores de RMSEP, considera-se que a rede esta praticamente treinada, e

0 modelo estabelecido é bom o suficiente para realizar previsdes.
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Para considerar que uma rede neural artificial estd 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 solucdes da matriz de previséo. Isso indica que a rede definiu valores
de concentracbes muito proximos, ou praticamente iguais, aos valores
pesos que sao capazes de serem usados para uma boa previsdo de novas
concentragbes. Quanto menor a ordem de grandeza do RMSEP, menor
também serd o erro da rede neural em predizer determinada concentracéo
[70].

A figura 28 mostra o grafico da convergéncia do erro durante o
processo de calibracdo para a melhor arquitetura definida. O grafico é
gerado no MatLab enquanto se faz o processo de treinamento da rede.

Desempenho 5,28684e-6, erro 102

m— Curva de cormrergéncia
—— “Jalor de Convergéneia Ecperado

Treinamento da rede

10 : : - : - : - :
] 1 2 3 4 5 & 7 a 9
9 epocas

Figura 28: Convergéncia do erro durante o processo de treinamento da
rede neural artificial.

O desempenho alcancado foi de 10® mol L?, sendo que o erro
desejado era da ordem de 10 mol L™. Se a rede n&o consegue alcancar o
erro definido, quer dizer que nao convergiu, assim, ndo se consegue

proceder o treinamento adequado.
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Apoés a definicdo da arquitetura, da obtencdo dos menores valores
de RMSEP e da rede treinada, pode-se aplica-la nas 5 solu¢des escolhidas
para validagao.

O erro estimado pela rede neural foi da ordem de 107, 0 que mostra
uma consideravel interferéncia dos anions entre si, diminuindo o valor de
potencial. Esta interferéncia pode causar uma baixa relacdo dos valores de
potenciais com as concentragbes dos anions em solugdo, isto
consequentemente ocasiona uma previsdo inadequada pela rede, por
aumentar a nao linearidade. Assim, a relacéo além de ser baixa, demonstra
gue o conjunto de treinamento deve ser mais representativo, ou seja, ser
aumentado.

Uma outra explicacéo para essa previsao inadequada, pode ter sido
pela escolha do ajustador de forga ibnica, ja que este pode conter alguns
ions que interferiu nos potenciais, ou entéo a forca ibnica nao foi adequada
para as leituras das misturas.

Como as amostras coletadas formaram um grupo distinto, pela
possivel presenca de diferentes anions dos seis que estao sendo analisado
no presente trabalho, as mesmas ndo podem ser submetidas a previsao
pela rede neural artificial, isto porque primeiramente ndo foi feita uma
andlise utilizando um método padrdo para determinar as concentracdes dos
anions presentes e, além disso, as concentracées dos anions que estao
sendo colocados em questdo neste trabalho podem ter valores que
extrapolam o intervalo de treinamento da rede neural artificial, feita com as

solugdes das 63 misturas, como mostrado na tabela 2.
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5. CONCLUSOES

A automacao potenciométrica efetivada permitiu desenvolver novas
experiéncias. Verificou-se que na disposicdo em fluxo, o consumo de
reagentes é bem menor que numa montagem discreta.

Na aquisicdo dos dados, uma alta eficiéncia do programa
gerenciador ficou evidenciada, permitindo que uma grande quantidade de
dados potenciométricos fossem trabalhados, com um controle simultaneo
dos parametros instrumentais. O sistema é simples de operar e pode ser
usado para até um total de oito eletrodos seletivos.

A principal vantagem deste sistema € a possibilidade de se obter um
grande volume de dados reprodutiveis, num espaco de tempo
relativamente curto.

O processo de calibracdo dos eletrodos foi uma etapa importante do
trabalho. Com os procedimentos descritos na parte experimental, foi
possivel construir as curvas analiticas, podendo-se constatar que o0s
eletrodos estavam funcionando satisfatoriamente e que se encontravam
estabilizados.

Em relacdo ao tratamento dos dados, consideragbes importantes a
cerca dos resultados foram conseguidas com a utilizagdo da PCA,
permitindo caracterizar as tendéncias das solucdes.

A primeira analise das componentes principais (figura 23) mostrou
gue ndo houve uma grande separacao entre os anions. A PC1 separou as
solugbes contendo os ions brometo, nitrato, nitrito e iodeto em maiores
concentracfes do lado esquerdo do grafico e do lado direito encontram-se
solu¢des com mistura de todos os anions em diferentes concentracfes. A
PC2 separou as solucbes com maiores concentracdes de brometo, nitrato,
nitrito e sulfeto.

Na segunda andlise das componentes principais (figura 24) notou-se
4 regibes distintas. Em uma das regifes foram separadas as misturas de
maiores concentracdes dos ions brometo, nitrato e nitrito e a amostra de
um efluente de indlstria papeleira, 0 que sugere que nesta amostra deve
conter anions com concentragdes parecidas com as presentes neste grupo.

Na segunda regido verificou-se a presenca de misturas com maiores
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concentracOes de iodeto e brometo. Numa terceira regido a presenca de
todas as espécies de diferentes concentracdes foi observada. Finalmente
na quarta regido estdo presentes as outras 7 amostras de aguas,
verificando-se que elas se separam das demais solucdes, devido talvez, a
presenca de ions distintos em maiores concentracao das que estudadas.

Quanto as redes neurais artificiais, uma arquitetura foi otimizada com
6 neurbnios na camada de entrada e na camada de saida e 13 neurdnios
na camada intermediaria. Na modelagem com redes neurais utilizou-se um
namero de iteracdes igual a 9, erro quadratico médio de critério de
convergéncia da rede foi de 10™. As funcbes de transferéncias utilizadas
foram, a tangente sigmoidal na camada intermediaria e a linear na camada
de saida.

Apesar do erro encontrado de previsdo da rede neural artificial ser
da ordem de 1073, o que estad na mesma dimensé&o das concentracdes das
misturas colocadas em prova a modelagem, a rede foi capaz de convergir.
Isto mostra que com a rede pode-se estabelecer condigcbes como 0s pésos,
e, além disso, o método utilizado de Marquardt-Levenberg, que utiliza
menor nimero de épocas do pré-estabelecido na convergéncia da rede,
mostrou-se um método adequado da modelagem realizada.

Para diminuir o erro é necessario realizar modificacdes
consideraveis no conjunto de treinamento, como um pré-processamento
adequado, bem como replicar o conjunto de treinamento de forma que fique
mais robusto o modelo e possa prever com menores erros as
concentragcOes de novas misturas.

Quanto as amostras de agua coletadas em diferentes locais, as
mesmas apresentam caracteristicas distintas, exceto a amostra de nimero
65, que apresentou uma tendéncia para um dos grupos. Desta forma a
PCA serviu para mostrar que estas amostras ndo deveriam ser colocadas a

prova pelo modelo treinado na rede neural artificial.
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6. RECOMENDACOES FUTURAS

Para facilidade de limpeza e polimento dos eletrodos, sugere-se que
na montagem, os eletrodos seletivos sejam dispostos de forma que possa
ser retirado um a um. Os eletrodos poderiam ser rosqueados sobre a base,
por exemplo.

Cabe realizar um estudo de interferéncias dos anions.

Encontrar um ajustador de forca ibnica adequado poderia reduzir os
efeitos exercidos pela matriz estudada, ou seja, de interferéncia. Um estudo
deveria ser realizado.

Quanto as redes, aumentar o conjunto de treinamento para que seja
mais representativo, uma outra possibilidade seria testar um numero de
camadas intermediarias, bem como o nimero de neurbnios nas camadas
intermediarias. Além disso, novas fun¢des de transferéncia também devem
ser testadas.

Com estes parametros ajustados, tanto no que diz respeito aos
eletrodos quanto a ferramenta quimiométrica de redes neurais artificiais,
este sistema pode ser empregado na determinacdo de anions de drogas de
acdo farmacoldgica, em produtos de laticinio, em aguas de rios e mares,

aguas minerais, entre outras.
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