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Resumo

Neste trabalho novas metodologias de andlise para a quantificagdo de principios ativos em farmacos
sdo estudadas, empregando técnicas de otimizagdo meta-heuristicas em modelos de regressdo
multivariada e dados de espectroscopia por reflexdo difusa no infravermelho com transformada de
Fourier (DRIFTS). Inicialmente foram preparadas amostras do principio ativo hidroclorotiazida, a
partir de um planejamento experimental. Os espectros foram coletados empregando um
espectrofotometro, sendo aplicada a correcdo multiplicativa de sinal (MSC). Foram construidos
modelos de calibragdo por minimos quadrados parciais (PLS), sendo implementados métodos de
otimizagdo dos Algoritmos Genético (AG) e Busca Tabu (BT), objetivando minimizar o erro das
amostras de validacdo (SEV). Os melhores modelos foram selecionados com base no coeficiente de
regressdo (R%) e comparados. Ambas as técnicas de otimizagdo resultaram em modelos de calibragio
com excelente capacidade de quantificagdo do principio ativo, sendo adequadas para a utilizagdo no
controle de qualidade do processo produtivo.

Palavras-chave: algoritmo genético; busca tabu; quimiometria; meta-heuristicas.

Abstract

Two new methodologies of analysis for the antihipertensive drugs quantification are provided in this
work, using meta-heuristic algorithms optimization with infrared spectroscopy by diffuse reflectance
Fourier transform (DRIFTS) and partial-least squares regression method (PLS). A diffuse reflectance
joined to a spectrophotometry in the mid-infrared region was used. The calibration was through PLS in
order to use it as a pre-processing. The data were used in multiplicative signal correction (MSC). After
the best wavelength selection, which results in models with better coefficient regression (R?), these
were improved using routines based on genetic algorithm heuristic and tabu search methods. For the
evaluation of the optimization a standard error of validation (SEV) was used. The new technique using
DRIFTS/PLS/AG or DRIFTS/PLS/TS shows excellent choices for the quality control of the productive
process of factories and drugstore.

Keywords: genetic algorithm; tabu search; chemometrics; meta-heuristics.
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1. Introducdo

Recentemente a aplicagdo da técnica de transformada de Fourier na espectroscopia por
infravermelho (FT-IR) [Birth & Hecht (1987); Osborne, Fearn & Hindle (1993)] e de
técnicas quimiométricas de regressdo multivariada [Sjostrom, Wold, Lindberg, Persson, &
Martens (1983); Geladi (2002)], possibilitaram a analise de misturas complexas, como
farmacos, sem a necessidade de qualquer separagao prévia de seus componentes.

Este avango da espectroscopia no infravermelho médio, como técnica para analise quantitativa,
deve-se a combinagdo da transformada de Fourier, da nova geometria dos espectrofotometros
com a utilizagdo do interferdmetro de Michelson [Kalasinsky (1990), Durig & Sullivan (1990),
Eikrem (1990), Coates (1998)] e principalmente da utilizagdo dos algoritmos de calibragio
multivariada que permitiram a modelagem de muitos sinais do espectro simultaneamente.

Entretanto, o elevado numero de varidveis, geradas na espectroscopia no infravermelho, tem
resultado em modelos com excelente desempenho na calibragdo, porém com pouca
habilidade de previsdo de amostras externas a modelagem. Uma alternativa para melhorar o
condicionamento dos modelos estd em selecionar um conjunto de varidveis que
intensifiquem o comportamento sinérgico na modelagem, de forma a resultar numa
habilidade equivalente na calibrag@o e na previsdo. A grande dificuldade existente é realizar
essa selecdo, pois, o numero de variaveis existentes ¢ extremamente elevado, bem como as
combinagdes resultantes. Com este proposito, métodos de otimizagdo tém sido propostos,
sendo o Algoritmo Genético (AG) o mais usado [Leardi (2001); Costa Filho & Poppi
(1999)]. Entre outras razdes, a flexibilidade do AG em permitir o seu uso na otimizagdo de
diferentes problemas combinatoriais e em suas formulagdes matematicas, tem sido apontado
como caracteristica importante do AG (Holland, 1975).

Neste trabalho, foi implementado o AG e a Busca Tabu (BT) (Glover, 1989a; 1989b) em
processos de otimizacdo de modelos de regressdo multivariada via dados de espectroscopia
por reflexdo difusa no infravermelho com transformada de Fourier (DRIFTS). Esta
abordagem traz pela primeira vez o uso da BT para a selecdo de comprimentos de onda de
espectros no infravermelho visando a calibragdo multivariada.

No processo foi aplicado a regressdo por minimos quadrados parciais (PLS) na determinagéo
de principios ativos de agdo anti-hipertensiva presentes em farmacos; visando a analise
quantitativa da hidroclorotiazida, pertencente a classe dos diuréticos tiazidicos.

2. Farmacos Anti-hipertensivos

Alguns farmacos tém a propriedade de reduzir a pressdo atuando na resisténcia periférica
e/ou no débito cardiaco, conhecido como anti-hipertensivos. Entre os anti-hipertensivos mais
empregados encontramos os da classe das Tiazidas, também chamadas derivados da
benzotiazina ou benzotiazidas, que sdo quimicamentes didxidos de benzotiadiazina-7-
sulfonamida (Harvey & Champe, 1998).

O principio ativo 6-cloro-3,4-diidro-2H-1,2,4-benzotiodiazina-7-sulfonamida-1,1-diéxido,
conhecido como hidroclorotiazida, apresenta formula estrutural conforme Figura 1.

A hidroclorotiazida apresenta-se como um po cristalino branco ou quase branco, inodoro e
com peso molecular de 297,7 g/mol. E muito pouco solavel em agua, pouco solavel em
alcool, soluvel em acetona e em solugdes diluidas de hidroxidos alcalinos, apresentando
faixa de fuséo de 266-270°C, com decomposigao.
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Figura 1 — Estrutura da hidroclorotiazida

Os comprimidos de hidroclorotiazida devem conter, no minimo, 93% e, no maximo, 107%
da quantidade de hidroclorotiazida declarada. S&o realizados testes de desintegracdo, dureza,
friabilidade e uniformidade de conteudo para a caracterizagdo dos mesmos. A quantificagdo
do principio ativo ¢ realizada através da técnica de espectrofotometria no ultravioleta e por
cromatografia liquida de alta eficiéncia (Farmacopéia Brasileira, 1988).

3. Reflexdo Difusa

A técnica de reflexdo difusa estd bem fundamentada na literatura [Wilson (1990); Van de
Voort (1992); Hart, Norris & Golumbic (1962); Abdullah & Sherman (1997); Birth & Hecht
(1987); Culler (1993); Osborne, Fearn & Hindle (1993)], sendo amplamente associada aos
equipamentos que operam no infravermelho préximo, com os quais geralmente é designada
de espectroscopia de reflexdo no infravermelho proximo (NIRS ou NIRR); ou associada
aqueles que operam na regido do infravermelho médio, sendo conhecida por espectroscopia
por reflexdo difusa no infravermelho médio com transformada de Fourier (DRIFTS).

A reflexdo difusa ocorre em superficies ndo totalmente planas, podendo o substrato ser
continuo ou fragmentado (na forma de po6). Neste processo de reflexdo o feixe incidente
penetra a superficie da amostra interagindo com a matriz, retornando a superficie da mesma,
apos absor¢do parcial e multiplos espalhamentos, conforme ilustrado pela Figura 2.

Figura 2 —Representagdo da reflexdo especular e difusa de uma onda eletromagnética
em uma amostra particulada (Wetzel, 1983).
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Na reflexdo difusa, a radiagdo incidente entra em contato diversas vezes com as particulas da
amostra sendo conseqiientemente atenuada. Com isto a radiagdo que sofre a reflexdo difusa
fornece informagdes qualitativas e quantitativas, sobre a natureza quimica da amostra.

As informagdes qualitativas dizem respeito a capacidade de que cada funcionalidade da
molécula organica tem de absorver energia, em determinada regido do infravermelho, para
promocdo de vibragdo entre dois centros (atomos) que compdem determinada ligagdo.

Ja a quantificagdo destas informagdes quimicas seguem a fun¢do de Kubelka Munk
(expressdo 1) que relaciona os espectros de reflectancia difusa com a concentra¢ao de cada
molécula presente na amostra, transformando o espectro de reflectdncia em formato que
assemelha-se a um espectro de absorbancia. Por esta razdo, a analise de Kubelka Munk ¢
conhecida como a Lei de Beer da espectroscopia de reflectincia.

fR.)=(1-R,)*/2R, (1)
onde R, é a reflectancia difusa.

De acordo com a teoria, f(R.,) esta relacionado com o coeficiente de absor¢do e o coeficiente
de dispersdo da superficie S de uma amostra espessa, conforme expressao 2.

f(R)=K/S 2

O efeito do tamanho da particula causa deslocamento da linha de base, efeito que torna-se
muito pronunciado em comprimentos de onda de grande absor¢do pela amostra. Por
exemplo, em duas amostras com mesma composi¢do, porém diferente granulometria, ha
maior reflexdo das particulas menores (mais finas), e os efeitos da reflexdo especular sdo
minimizados em uma superficie composta de menor tamanho.

A correta quantificagdo de analitos em amostras em p6 ¢ dependente do efetivo poder de
penetragdo, sendo grande o suficiente para providenciar um espectro representativo da
amostra por inteiro. A equagdo de Kubelka Munk € mais simples e a forma geralmente mais
usada para definir uma afinidade linear entre intensidade da banda e concentracdo da amostra
na espectroscopia por reflectancia difusa.

Um maior detalhamento desta técnica, bem como de outras técnicas de reflexdo empregadas
em analises que potencialmente aplicam informag¢des quimicas obtidas via espectroscopia no
infravermelho com transformada de Fourier, pode ser encontrado em recente revisdo
publicada por Ferrdo (2001).

4. Regressdo Multivariada

A técnica de regressdo por minimos quadrados parciais (PLS) foi desenvolvida na década de
70 por Herman Wold (1978) e foi usada, inicialmente, na regido do infravermelho proximo.

No modelo PLS, ha algumas suposigdes feitas em torno dos dados que serdo analisados. As
informacgdes espectrais e as informagdes das concentragdes sdo usadas a0 mesmo tempo na
fase de calibragdo (Sjostrom €t al., 1983).

O alicerce do método dos minimos quadrados parciais, reside na decomposicdo de uma
matriz de dados X, em termos da soma das varias matrizes M, que apresentem
dimensionalidade um, e que sdo acrescidas de uma matriz de residuos (que corresponde a
parte ndo modelada de X), conforme equagéo 3.
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X=M;+My+..+M,+E 3)

Onde a corresponde ao numero de variaveis latentes (componentes principais ou fatores)
selecionados para truncar a igualdade, e E corresponde a matriz de residuos, relacionada ao
numero de variaveis latentes escolhido.

As matrizes M constituem os chamados componentes principais (ou variaveis latentes), e sdo
formadas pelo produto de dois vetores, t (os escores) e p (os pesos) conforme as expressdes
4es.

X=t.p +top) + ... +t,ps + E 4)
X=TP'+E (5)

A dimensionalidade do espago original é igual ao nimero de colunas em X, ou seja, o
numero de variaveis originais, expresso por M. No novo modelo, a dimensionalidade ¢é
descrita pelo nimero de matrizes M; necessarias para descrever X. Assim, se for possivel
descrever uma matriz X que tenha muitas variaveis, por um nimero pequeno dessas matrizes
M havera um decréscimo na dimensionalidade, sem perda significativa de informacgao.

Na modelagem por minimos quadrados parciais, tanto a matriz das varidveis independentes
X, como a das variaveis dependentes Y sdo representadas pelos escores e pelos pesos,
conforme as expressoes 5 e 6.

Y=UQ"+F (6)

A relagdo entre as duas matrizes de dados X e Y pode ser obtida, correlacionando-se os
escores de cada bloco, afim de obter uma relagdo linear descrita pela expressdao 7, ou de
forma equivalente por 8.

U, = ba,t, (7
U=bT +e (8)

Na equacdo linear representada em 8, T ¢ uma matriz de resposta (assim como um conjunto
de espectros) para uma série de amostras de calibragdo; U ¢ uma matriz contendo as
propriedades (variaveis dependentes) de todas estas amostras; b ¢ um vetor contendo os
pardmetros do modelo, ¢ € ¢ um vetor que representa o ruido do espectro e os erros do
modelo.

Entretanto, pode ocorrer que o modelo assim concebido ndo seja totalmente satisfatorio. Isto
porque cada matriz (X e Y) ¢ decomposta separadamente, podendo resultar numa relagdo ndo
muito adequada (ndo linear) entre os escores dos dois blocos.

Em virtude disto, deve-se buscar um modelo onde as matrizes de residuos E e F sejam as
menores possivel e, a0 mesmo tempo, conseguir uma relaggo linear entre T e U.

No método de regressdo PLS, este ajuste ¢ concretizado através de uma leve mudanga nos
valores dos escores, de forma a produzir a melhor correla¢do possivel.

Existe um compromisso entre a capacidade em descrever as amostras nos espagos
individuais (modelagem dos blocos X ¢ Y), e o aumento na correlagdo T e U (Adams, 1995).

O método de regressdao por minimos quadrados parciais foi amplamente utilizado na ultima
década, tendo se tornado um dos mais populares em fungdo do seu desempenho (Pimentel &
Neto, 1996).
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Usualmente os modelos de calibragdo multivariados sdo avaliados a partir da correlagédo
entre a técnica alternativa proposta (neste caso a DRIFTS) e o valor de referéncia
(geralmente o método oficial) com base nos valores do coeficiente de correlagio (R?) e dos
erros padrdes de calibracdo (SEC) e de validacdo (SEV), sendo estes ultimos calculados
conforme equagdo 9, onde Y, e ¥, sdo respectivamente os valores de referéncia e estimado

para a i-ésima amostra e N o nimero de amostras.

SEC (ou SEV) = )

Neste processo um outro pardmetro critico ¢ o nuimero de varidveis latentes (VL’s)
empregados na modelagem. De uma forma geral quanto maior o nimero de VL’s utilizadas,
melhor ¢ o coeficiente de regressio (R”) e conseqiientemente menor é o erro de calibragio,
visto que mais informacdes do conjunto de espectros dos padrdes sdo modeladas. Entretanto,
o SEV geralmente ndo acompanha este comportamento, tendendo atingir um minimo e
depois aumentar conforme sdo utilizadas mais VL’s.

Nao existe um método exato para determinar o numero de VL’s a ser empregado. A melhor
forma, apresentada pelos pesquisadores da area, tem sido experimentar de forma crescente e
verificar o comportamento da modelagem, principalmente os valores de SEV.

Um bom modelo ¢ alcangado com o menor numero de VL’s que apresenta um SEV minimo
e os valores de SEC e R” satisfatorios.

5. Técnicas Heuristicas de Otimizagéo

Dada a dificuldade de métodos matemadticos exatos em obter boas solu¢des, em tempo
computacional aceitavel, para problemas combinatdrias que envolvem varidveis discretas,
freqiientemente sdo propostos algoritmos heuristicos para obter solu¢des de qualidade.

Hibbert (1993) chama a atengdo para as dificuldades encontradas na escolha de um método
de otimizagéo:

e Tamanho da regido experimental: sistemas com muitas variaveis precisam ser eficientes
na busca ¢ determinagdo dos melhores parametros, pois muitas vezes o tempo ¢ um fator
limitante para a realiza¢do de uma otimizagao;

¢ Continuidade na superficie de respostas: 0 método utilizado deve possuir continuidade na
superficie de resposta, isto €, os resultados ndo devem sofrer influéncias de informagdes
que estdo nos limites da regido experimental (bordas da matriz);

e Deteccdo de otimos locais: o método utilizado tem de ser sensivel a presenca de 6timos
locais, e precisos na detec¢do de 6timos globais;

e Sensibilidade na deteccdo dos parametros: os métodos podem ser prejudicados se as
fungdes forem demasiado sensiveis para um determinado parametro. O processo de
otimizagdo gastaria muito tempo para aquele pardmetro enquanto ignoraria o resto.

Nos problemas encontrados no dia-a-dia, combinagdes desses fatores, alguns dos quais
desconhecidos, fazem da escolha do método de otimizagdo uma tarefa bastante dificil. Neste
sentido, os métodos heuristicos estdo sendo cada vez mais aplicados.
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5.1 Algoritmo Genético

Algoritmo Genético (AG) € uma técnica de busca aleatoria direcionada, desenvolvida por Holland
(1975), capaz de obter a solugdo 6tima global num espago de busca complexo multi-dimensional.
O AG ¢ baseado na evolugdo das espécies, usando operadores inspirados no processo de
evolucdo natural. Estes operadores, conhecidos como operadores genéticos de Crossover e
mutagdo, manipulam individuos de uma populagdo, através de geragdes, para melhorar
(aperfeigoar) a adaptacdo (fithess) gradativamente. Os individuos numa populagdo, também
denominados de cromossomos, sdo representados por cadeias (Strings) de niimeros binarios.
A funcgdo de avaliagdo (fitness) estabelece a relagao entre o AG e o problema de otimizagao.

O AG revela-se 1til na resolugdo de problemas complexos (Lorena & Furtado, 2001), que
podem ser divididos em trés classes, segundo Lucasius & Kateman (1993) na primeira classe
de problemas em que os AG’s sdo passiveis de aplicacdo, encontra-se a otimizag¢do de modelos
que descrevam relacdes entre informagodes coletadas de um sistema (espectros de substancias,
por exemplo) a valores de propriedades (respostas do sistema) que se queira estudar. Um
segundo tipo de aplicacdo para os AG’s seria na resolucdo de problemas envolvendo
relagdes, capacidade de planejamento e tomada de decisdes. A selecdo de subconjuntos de
dados de um sistema ilustra a terceira classe de aplicagdes a que 0os AG’s se destinam.

Como métodos de otimizag@o, os AG’s encontram-se em uma posi¢ao intermedidria entre 0s
métodos de otimizagdo classificados como “fracos” e “fortes” — sdo considerados moderados.
Os métodos de otimizagdo “fracos” fazem poucas suposi¢oes quanto as hipoteses do
problema. Eles podem ser amplamente empregados, porém levam um tempo relativamente
grande para encontrar uma solugdo aceitavel. De outro lado, métodos de otimizagdo “fortes”,
se utilizam de varias suposigdes a respeito do problema, convergindo rapidamente para um
resultado, sendo limitados a uma pequena regido de problemas relativamente simples.
Quando aplicados a um problema que excede os limites dessa regido, estes métodos tendem a
encontrar resultados erroneos ou entrar em colapso (Lucasius & Kateman, 1993).

Os métodos moderados podem ser competitivos sob circunstancia onde tanto métodos fracos
e fortes costumam falhar. No problema em questao, métodos fortes iriam aumentar o erro nas
suposi¢des que faria do modelo, até chegar ao colapso. De outro lado, como o espago
dimensional ¢ um tanto grande, métodos fracos despenderiam muito tempo, sendo
praticamente inviaveis. Normalmente, em circunstancias do dia-a-dia, os métodos moderados
sdo os mais atrativos para a solugdo de problemas de otimizagao.

No campo da instrumentagao, os AG’s tém aplicagdo em diversas areas, tais como no treinamento
de redes neurais para interpretacdo de espectros de fluorescéncia de raios-x, sele¢do de
comprimentos de onda em analises multicomponentes, otimiza¢ao de dados de calibragdo por
selecdo de comprimentos de onda, entre outros, sendo esta ultima aplicacao o foco deste trabalho.

O principio e funcionamento dos AG’s ¢ baseado no processo evolutivo de seres vivos,
seguindo o principio basico de que as geragdes derivadas serdo mais “evoluidas” do que os
seus precursores. Geragdes melhores continuariam existindo, enquanto que geragdes mais
“frageis”, tenderiam a sucumbir.

Nos AG’s, as condigdes em que o experimento ¢ conduzido sdo consideradas como sendo o
material genético dos seres vivos, ¢ a resposta experimental ¢ considerada como medida de
adaptac@o ao ambiente. O material genético ¢ assumido como sendo um simples cromossomo,
onde cada gene corresponde a uma variavel do processo. A Figura 3a representa um desses
Cromossomos.
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Figura 3 — Representacdo de um cromossomo (a) e de suas propriedades de mutagio (b)
e recombinagdo (c).

A avaliacdo da populagdo ¢ feita através de uma funcdo que calcula a resposta de
determinado cromossomo em relagdo ao modelo. Esta fung¢do é também chamada de fitness.
Shaffer et al. (1996) demonstram em seu trabalho que a fungdo fitness baseada no erro
quadratico do conjunto de calibragdo, no erro quadratico do conjunto de validacdo e no
namero de fatores utilizados no PLS apresentam-se como uma das melhores.

A evolucdo da populagdo é realizada através de operadores genéticos: Crossover e mutagao.
No crossover, a partir de um determinado numero de cruzamentos entre 0S Cromossomos,
selecionados aleatoriamente a partir das melhores respostas experimentais, estes combinam-
se formando novos individuos (Figura 3c). Na mutagdo, os componentes de uma populagio
podem sofrer perturbagdes em seus genes (Figura 3b).

Basicamente, pode-se descrever o funcionamento dos AG’s nos passos mostrados na
Figura4:

Passo 1. Gerar uma populagao inicial de solugoes;

Passo 2. Avaliar a fitness dos individuos da populaco

Passo 3. Repetir
Inicio

(a) Selecionar um conjunto de pais na populagdo e

realizar a mutagéo

(b) Cruzar os pais de modo que se reproduzam

() Avaliar a fitness dos filhos gerados

(d) Substituir os filhos julgados inadequados
Fim

(e) Até que o critério de parada seja atendido

Passo 4. Fim.

Figura 4 — Algoritmo simplificado do AG implementado.
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5.1.1 Aplicacdo do AG na Selecdo de Comprimentos de Onda de I nfravermelho

O funcionamento do AG, aplicado ao problema, obedece aos passos descritos na Figura 4:

Passo 1: Gerar uma populagdo inicial de soluctes

Inicialmente ¢ criada aleatoriamente uma populagdo de a cromossomos. Cada cromossomo
¢ formado por uma cadeia (string) binaria, onde 1 (um) representa um comprimento de
onda selecionado e 0 (zero), caso contrario. O pardmetro  determina o percentual de
comprimentos de onda selecionados no cromossomo (percentual de bits com valor 1 no
cromossomo). A posicdo do bit na cadeia corresponde ao comprimento de onda. Assim, o
primeiro bit representa o primeiro comprimento de onda, o segundo bit da cadeia
representa o segundo comprimento de onda e assim por diante. O tamanho do cromossomo

(parametro ) corresponde a todos os comprimentos de onda do espectro selecionado.

Passo 2: Avaliar afitness dosindividuos da populacgéo

Através da técnica de regressdo por minimos quadrados parciais (PLS) a populagdo é

avaliada. A fung8o objetivo é:
Min ((SEV + SEC) + |(SEV — SEC))) (10)

Passo 3a: Selecionar um conjunto de pais na populacéo erealizar a mutacéo

Em seguida, os individuos da populagdo sdo ordenados de acordo com a fitness produzida

no passo anterior;

A populagdo ¢ dividida em dois grupos: Grupo A, formado pelos 50% dos individuos da

populagéio com melhores fithess e Grupo B, formado pelos 50% restantes;

Os individuos do Grupo A sdo, por sua vez, divididos em dois grupos, denominados C
e D. O Grupo C corresponde aos 50% dos individuos melhor avaliados e o grupo D os

50% restantes.

Todos os cromossomos do grupo D sdo selecionados e sofrem mutagdo. A mutagdo

consiste em alterar A bits, conforme Figura 3.

Passo 3b: Cruzar os paisde modo que se reproduzam

Pares de individuos do grupo D e do grupo C sdo selecionados, aleatoriamente, para

sofrer a operacdo de Crossover.

A operacdo de crossover ¢ realizada produzindo um corte (em posi¢ao aleatdria) num
cromossomo e combinando com outro cromossomo, conforme Figura 3c. A operagao de
crossover ¢ realizada repetidamente até gerar individuos suficientes para substituir todos

os individuos do grupo B (passo 3d);

Passo 3c: Avaliar afitness dos filhos gerados

Os individuos sdo avaliados da mesma forma realizada no passo 2, ou seja, através da

equagao 10.

Passo 3d: Substituir osfilhosjulgadosinadequados
Os individuos gerados no passo 3b substituem os individuos do grupo B.

Passo 3e: Atéqueocritério de parada sgja atendido

O procedimento retorna ao passo 3a. Quando um niimero maximo de iteragdes, J, ¢

atingido o programa para.
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5.2 Busca Tabu

O método heuristico Busca Tabu (BT), vem sendo aplicado com éxito a um grande numero
de problemas combinatoriais. A BT foi proposta por Glover (1989a, 1989b).

De modo geral, a BT foi projetada para encontrar boas aproximagdes para a solucdo otima
global de qualquer problema de otimizacdo, tendo trés principios basicos: 1) uso de uma
estrutura de dados para armazenar o histdérico do processo de busca. Esta estrutura ¢ usada
para classificar algumas solu¢des (ou movimentos) como “tabu”. Uma solugdo (ou
movimento) “tabu” ndo pode ser selecionada no procedimento de busca; 2) uso de um
mecanismo de controle para fazer um balanceamento entre a aceita¢do, ou ndo, de uma nova
solugdo com base nas informagdes registradas no histérico de busca. O mecanismo que leva
de uma solugdo a outra ¢ denominado “movimento”. Uma solu¢do (ou movimento)
classificada tabu, somente pode ser selecionada na busca, quando satisfazer o denominado
“critério de aspiragdo”. 3) incorporagdo de procedimentos que alternam as estratégias de
diversificagdo e intensifica¢ao na busca.

As estratégias de diversificagdo e intensificacdo sdo cruciais para uma boa convergéncia da
BT. A diversificacdo tem o objetivo de direcionar a busca para novas regides, de forma a
atingir o maior espago de solucdes possiveis, evitando que o processo estabilize num 6timo
local. Ja no processo de intensificagdo ha um reforgo a busca na vizinhanga de uma solugdo
historicamente considerada boa.

Basicamente, a BT parte de uma solugdo inicial (produzida aleatoriamente ou baseado em
algum conhecimento a respeito do problema) e através de “movimentos” (perturbacdes
aleatdrias nesta solucdo) sdo obtidas solugdes “vizinhas”. A avaliagdo e comparagdo dos
“vizinhos” sdo feitas e determina-se a melhor solucdo dentre estas. Caso a melhor solucdo
ndo seja “tabu”, esta solucao ¢ selecionada para reiniciar o processo, sendo que 0s processos
de intensificacdo e diversificagcdo podem controlar as perturbagdes. Durante todo o processo,
o historico da convergéncia ¢ armazenado numa estrutura de dados. Assim, uma solugdo ¢
considerada tabu, normalmente, quando ja foi visitada. Esta estratégia de restri¢do tem por
objetivo que o processo ndo entre em ciclos, visitando regides ja visitadas.

A Figura 5 mostra o Algoritmo de Busca Tabu.

Passo 1. Gerar uma solu¢do inicial
Passo 2: Repetir
Inicio
(a) Gerar a vizinhanga
(b) Avaliar a vizinhanga
(©) Determinar a melhor solu¢do da vizinhanga
(d) Atualizar a lista tabu
(e) Intensificar e Diversificar
Fim
® Até que o critério de parada seja atendido

Figura 5 — Algoritmo simplificado da BT implementada.
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5.2.1 Aplicacdo da BT na Selecdo de Comprimentos de Onda de I nfravermelho

O funcionamento da BT, aplicada ao problema, obedece aos passos descritos na Figura 5:

Passo 1: Gerar uma solugdo inicial

Uma solugéo inicial ¢ gerada aleatoriamente. A representagdo usada é uma cadeia (string)
binaria, onde 1 (um) representa um comprimento de onda selecionado e 0 (zero), caso
contrario. O parametro € determina o percentual de comprimentos de onda selecionados
na cadeia (percentual de bits com valor 1 na cadeia). A posicdo do bit na cadeia
corresponde ao comprimento de onda. Assim, o primeiro bit representa o primeiro
comprimento de onda, o segundo bit da cadeia representa o segundo comprimento de
onda e assim por diante, de forma analoga a um cromossomo, quando do uso do AG. O
tamanho da cadeia (pardmetro p) corresponde a todos os comprimentos de onda do
espectro selecionado.

Passo 2a: Gerar avizinhanga

Este processo tem por objetivo encontrar y solugdes vizinhas a partir da solugdo corrente.
Estas solugdes sdo construidas fazendo-se movimentos, que sdo perturbagdes aleatdrias
de uma solugdo e que levam a outras solugdes.

As perturbagdes aleatorias sdo controladas pelo pardmetro ¢. Para ¢ pequenos, uma
pequena quantidade de bits sdo alterados, conforme Figura 6. Neste caso, o algoritmo
apresenta um processo de intensificagdo na busca. Para ¢ grandes, o numero de bits

alterados ¢ grande e conseqiientemente o algoritmo apresenta um comportamento de
diversificagdo da busca.

/1 Ll ey

olo [ifefo[ [if ] == [lefelt[ Jofo i o]t

Ll fofififofolir]

Figura 6 — Exemplo do processo de geracdo de vizinhanga, a partir da perturbagio da solugao.

Passo 2b: Avaliar avizinhanca

Cada solugdo vizinha ¢ avaliada através da técnica de regressdo por minimos quadrados
parciais (PLS), conforme equagdo 10.

Passo 2c: Determinar a melhor solug¢do da vizinhanga

As solugdes vizinhas sdo ordenadas de acordo com o valor da fung@o objetivo obtido no
passo 2b. A melhor solugdo, ndo classificada como tabu ¢ selecionada. Caso a solugdo
seja tabu, € verificado se a mesma satisfaz o critério de aspiragdo. Em caso afirmativo, a
solugdo ¢ selecionada e caso contrario, busca-se a proxima, melhor solugio, do conjunto
de solugdes vizinhas.

Para que uma solucdo satisfaga o critério de aspirag@o, € necessario que o valor da sua
funcdo objetivo seja o menor obtido até aquela aquele momento.
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Passo 2d: Atualizar alistatabu

A solugdo selecionada no passo 2c¢, permanece 1 iteragdes proibida de ser selecionada, ou
seja, permanece classificada como pertencente ao conjunto de solugdes tabu.

Passo 2e: Intensificar e Diversificar
Estes modulos tém o objetivo de controlar o escopo da busca. Podemos entender como
diversificagdo o aumento da perturbacdo (¢ grande) realizada para gerar a vizinhanga e
como intensificagdo a diminui¢do deste indice (¢ pequeno). Quanto maior a perturbacio,
maior a aleatoriedade do processo, quanto menor a perturbagdo menor a aleatoriedade.
Assim, a intensificagdo ajuda na busca em uma regido local, enquanto a diversificacdo
permite a saida da busca para outra regido. Desta forma, tenta-se evitar minimos locais e
a aproximacao do minimo global.

Passo 2f: Atéqueocritério de parada sga atendido

O procedimento retorna ao passo 2a. Quando um numero maximo, ¢, de iteracdes €
atingido o programa para.

6. Modelagem Quimiométrica

Foram definidas através de um planejamento experimental 22 amostras contendo o principio
ativo hidroclorotiazida em amido, das quais 17 foram usadas para calibracdo (34 espectros) e
5 para valida¢do (10 espectros). O principio ativo foi manipulado de forma a obter um
conjunto de amostras com diferentes concentragdes, através de pesagem e diluicdo em
amido, correspondendo as amostras padrdes (com valores de referéncia pré-determinados).
Esta variagdo foi de 20% acima e abaixo das concentragdes comumente comercializadas,
sendo a varia¢do de 0,5% para cada amostra. O conjunto de espectros dos padrdes e das
amostras de validacdo (Figura 7) foram obtidos utilizando-se um acessério de reflectdncia
difusa acoplado a um espectrometro Nicolet Magna 550 na regido do infravermelho médio.

Log(1/R)

I L L e A e A e T A e T
4000 3500 3000 2500 2000 1500 1000
Numero de onda (cm™)

Figura 7 — Espectros das amostras de hidroclorotiazida em diferentes concentragdes.
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Os modelos de regressdo e os algoritmos AG e BT foram implementados em ambiente
MATLAB, empregando os dados brutos em forma de Log(1/R). Os programas foram
executados em computador, com processador Pentium III, 800 Mhz, 256 RAM ¢ sistema
operacional Windows Me. A calibragdo foi realizada com o método de regressdo por
minimos quadrados parciais (PLS) utilizando a corre¢do do sinal multiplicativo (MSC) ao
conjunto de espectros.

As faixas de comprimento de onda compreendendo 959-1799 e 2800-3849 cm™ foram
utilizadas no processo de otimizagao.

Na implementagdo do AG, foram usados os seguintes parametros:

o = 50;

B =5%;

¥ = 1889;

A =5%;

4 =500;

Nos testes realizados com a Busca Tabu os pardmetros a seguir foram usados:

e=5%

p=1889;

Y =50;

O parametro ¢ inicia realizando perturbagdes em 50% dos bits da solugdo. A cada 100
iteragdes o valor de ¢ diminui em 50%.

n=20;
¢ =500;

7. Resultados

Em ambos os métodos a fungdo a ser otimizada utiliza dois pardmetros dependentes do
modelo. O primeiro conhecido por SEC representa o erro de estimativa para as amostras
empregadas na calibraggo; e o segundo, SEV, para as amostras de validagdo. Nas Tabelas 1 e
2 sdo apresentados os resultados referentes a cada geragdo, empregando-se um ntimero de
variaveis latentes variando de 1 a 15, SEC, SEV, R?, o numero de variaveis selecionadas
(comprimentos de onda) e o tempo.

Na Figura 8 podemos observar o comportamento de cada um destes pardmetros quando se
faz variar o numero de varidveis latentes (VL) empregadas na modelagem PLS.
Independente do método de otimizagao utilizado, os valores de SEC e SEV diminuem com o
aumento do nimero de variaveis latentes chegando a um valor minimo para VL=10 a partir
do qual o SEC e SEV oscilam entre valores compreendidos entre 0-0,5%. Por outro lado, os
valores dos coeficientes de correlagdo convergem a 1 (R’=1) quando sdo empregados valores
crescente de VL para o PLS.

Coeficientes de correlacdo da ordem de 0,99 ja sdo alcangcados com VL=5, indicando que
apesar de os valores de SEC e SEV ainda continuarem diminuindo com o emprego de mais
variaveis latentes, para a calibrag@o, ndo se verifica melhora.
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Tabela 1- Resultados para os modelos PLS otimizados pela Busca Tabu.

NUmero de
VL  SEV  SEC R’ variaveis T&?ﬁ)"

selecionadas
1 3,0177 4,1387 0,5767 3 3
2 1,3835 1,3839 0,9211 22 3
3 1,1673 1,2023 0,9405 42 3
4 0,9079 09575  0,9622 38 2
5 0,2666  0,2677  0,9970 54 5
6 0,3283 0,3348 0,9954 80 6
7 0,1767 0,1872 0,9986 65 8
8 0,2438 0,2530 0,9974 73 6
9 0,2173 0,2319 0,9978 50 5
10 0,1143 0,1489 0,9991 56 6
11 0,1126 0,1197 0,9994 85 9
12 0,1385 0,1610 0,9989 71 7
13 0,2051 0,2374 0,9977 62 5
14 0,1196 0,1211 0,9994 67 6
15 0,0990 0,1008 0,9996 89 10

Tabela 2— Resultados para os modelos PLS otimizados pelo Algoritmo Genético.

NUmero de
VL SEV SEC R? variaveis -I;fnr?r?)o

selecionadas
1 2,972 4,0436 0,6242 6 7
2 1,3672 1,3669 0,9230 34 7
3 1,0399 1,0499 0,9546 44 8
4 0,6403 0,6773 0,9811 47 8
5 0,4644 0,4803 0,9905 71 9
6 0,4042 0,3946 0,9936 64 9
7 0,3128 0,3138 0,9959 56 9
8 0,2932 0,3080 0,9961 64 9
9 0,2518 0,2557 0,9973 56 9
10 0,1856 0,2190 0,9980 60 9
11 0,1674 0,2216 0,9980 64 10
12 0,2173 0,2602 0,9972 54 9
13 0,1861 0,1938 0,9985 61 10
14 0,1494 0,1521 0,9990 58 10
15 0,2418 0,2413 0,9976 68 10
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Figura 8 — Variagio dos valores de SEC, SEV e R* em fungdo do numero de variaveis latentes
empregados na modelagem PLS.

As curvas de calibragdo apresentadas nas Figuras 9 e 10 ilustram bem o comportamento dos
algoritmos de otimizagdo empregados. Pode-se verificar um grande decréscimo dos valores
de SEC e principalmente de SEV quando deixamos de utilizar todos os comprimentos de
onda do espectro para a modelagem PLS (Figura 9), para serem utilizadas as combinagdes
originadas pela aplicagdo dos algoritmos BT ¢ AG (Figura 10). Pode-se observar que a
tendéncia de modelar melhor o conjunto de amostras de calibragdo versus as de validagéo
sdo minimizadas, principalmente para o algoritmo BT.

40

38 4 002
2_
R®=0.9608 9,(0
36 SEV =3,1934 0
34 SEC =0,9751 °
° Lo

32

30 A

28 A

26 A

24

¢ Calibragao

Valor Previsto DRIFTS/PLS (%)

22 ® Validagdo ——

20 T T T 1
20 25 30 35 40

Valor de Referéncia (%)

Figura 9 — Curva de calibragdo para o modelo que emprega todos os comprimentos de onda
e 5 variaveis latentes.
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Figura 10 — Curva de calibraggo para as técnicas de otimiza¢do BT (primeira curva) e AG (segunda
curva) empregando somente 54 e 71 comprimentos de onda, respectivamente, ¢ 5 variaveis latentes.

8. Conclusdes

Para todos os modelos otimizados empregando 4, 5 ou 6 variaveis latentes foi observada uma
significativa melhora na habilidade de previsdo destes, quando sdo selecionadas os
comprimentos de onda dos espectros através dos métodos BT e AG. Este comportamento
pode ser explicado, uma vez que esta reducdo de varidveis (selecdo) deve estar sendo
acompanhada pela reducdo do antagonismo entre as diferentes freqiiéncias dos espectros
modelados, principalmente porque sdo eliminadas as freqiiéncias relacionadas com os ruidos
experimentais inerentes a técnica espectroscopica empregada.

Nesta abordagem, observa-se que quando sdo utilizadas muitas variaveis latentes os modelos
de regressao tendem a apresentar valores de SEC muito menores do que dos valores de SEV,
configurando um problema conhecido por overfitting.
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Também ¢é observada que a melhoria da capacidade de previsdo dos modelos é acompanhada
pelo acréscimo no coeficiente de correlagdo das amostras de calibragdo (R%), o que indica
maior robustez nos modelos onde os métodos de otimizagdo sdo empregados.

Um atrativo ao emprego da otimizagdo utilizando técnicas meta-heuristicas reside no fato
destas serem facilmente implementadas e apresentarem baixo tempo computacional, quando
usadas em problemas cuja melhor solucdo global é dificil de ser obtida em fungdo do elevado
numero de combinagdes possiveis.

De uma forma geral, a meta-heuristica busca tabu se mostrou mais adequada na otimizagdo
do conjunto de dados em questao, seja pelos menores erros observados (SEC e SEV), ou pelo
menor tempo computacional necessario para garantir solugdes adequadas.

Estes resultados demonstram as potencialidades dos métodos DRIFTS/PLS/TS e
DRIFTS/PLS/AG aqui propostos, como excelentes alternativas para o monitoramento do
processo produtivo de empresas e farmacias que produzam ou manipulem estes principios
ativos em larga escala, apresentando baixo tempo de analise, ndo destrui¢do da amostra e a
ndo geragdo de residuos.
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