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Abstract

This work presents a comparative analysis between the
multi-variate regression method by Partial Least
Squares (PLS) and the Artificial Neural Networks
(ANN) in the active principle quantification problem to
samples of  anti-hyphertensive = pharmacological
compounds. In the first experiment, two techniques were
used to understand the analite quantification: Diffuse
Reflection in Infrared Fourier Transform Spectroscopy
(DRIFTS) and PLS. The second experiment involves
the use of multi level perceptron algorithm with
backpropagation training in the PLS substitution. Both
experiments used the same DRIFTS data set. The
implementation and the calibration models were
developed in MATLAB environment. The training and
validation spectra sets were obtained by a diffuse
reflectance accessory joined to a Nicolet Magna 550
spectrometer on the medium infrared region.

1. Introducao

Com a constante evolug¢do dos processos produtivos,
cada vez mais se fazem necessarias ferramentas
analiticas que ndo causem impacto ambiental, bem como
ndo necessitem de tratamentos demorados na amostra e
ainda que ndo alterem as caracteristicas inerentes aos
insumos industriais.

Neste sentido o presente grupo vem pesquisando
ferramentas analiticas para a caracterizacdo das
matérias-primas empregadas na industrializagdo de
alimentos e medicamentos. Em especial, técnicas
espectroscopicas baseadas na radiacdo infravermelha,
como por exemplo, a reflexdo no infravermelho préximo
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(NIR) e a reflexao difusa no infravermelho médio com
Transformada de Fourier (DRIFT). Aliados a estas
técnicas de analise, ferramentas quimiométricas de
regressdo como o método dos minimos quadrados
parciais (PLS) tem apresentado excelentes resultados [1-
2].

A metodologia atualmente empregada na
quantificagdo e qualificagdo dos principios ativos
presentes em medicamentos anti-hipertensivos, baseia-se
em métodos cromatograficos, que apresentam inumeras
desvantagens como: o elevado tempo de andlise; a
sobreposi¢ao de picos; a necessidade de equipamentos e
condicdes especificas de andlise; e a destruigdo da
amostra.

Enquanto isto, o uso da técnica de espectroscopia
por reflexdo difusa no infravermelho com Transformada
de Fourier (DRIFTS) n3o provoca a destruicdo da
amostra, tem baixo custo de implementagao, rapidez na
analise e ndo gera residuos ao meio ambiente.

Embora se tenha conseguido bons resultados com a
utilizagdo do algoritmo PLS, o presente trabalho tem por
objetivo realizar uma analise comparativa do método de
regressao multivariado PLS frente a utilizacdo de Redes
Neurais  Artificiais (RNAs) no problema de
quantificagdo do principio ativo hidroclorotiazida em
amostras de medicamentos anti-hipertensivos utilizando
dados de espectroscopia no infravermelho.

Uma aplicagdio semelhante das RNAs em
substituicdo a calibragdo multivariada foi abordada
recentemente por Cerqueira e colaboradores [3]
estudando o teor de nitrogénio em folhas de trigo.

2. Reflexao difusa

A técnica de reflexdo difusa estd bem fundamentada
na literatura [4-8], sendo amplamente aplicada associada
aos equipamentos que operam no infravermelho
proximo, com os quais geralmente ¢ designada de
espectroscopia de reflexdo no infravermelho proéximo



(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 nao
totalmente planas, podendo o substrato ser continuo ou
fragmentado (na forma de pd). Neste processo de
reflexdo o feixe incidente penetra a superficie da
amostra interagindo com a matriz, retornando a
superficie da mesma, apos absor¢ao parcial e multiplos
espalhamentos.

Na reflexdo difusa, a radiacdo incidente entra em
contato diversas vezes com as particulas da amostra
sendo conseqiientemente atenuada. Com isto a radiagao
que sofre a reflexdo difusa fornece informagdes
qualitativas e quantitativas, sobre a natureza quimica da
amostra.

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

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

f(R.)=(1-R_)>/2R )]

onde R _ ¢ areflectiancia difusa .
De acordo com a teoria, f(R . ) esta relacionado
com o coeficiente de absorcdo K e o coeficiente de

dispersdo da superficie S de uma amostra espessa,
conforme expressao 2.

J(R.)=K/S 2

O efeito do tamanho da particula causa

deslocamento da linha de base, efeito que se torna 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 penetracdo, sendo
grande o suficiente para providenciar um espectro
representativo da amostra por inteiro. A equagdo de
Kubelka Munk é mais simples e a forma geralmente
mais usada para definir uma afinidade linear entre
intensidade da banda ¢ concentragdo da amostra na
espectroscopia por reflectancia difusa.
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Um maior detalhamento desta técnica, bem como de
outras técnicas de reflexdo empregadas em analises que
potencialmente aplicam informagdes quimicas obtidas
via espectroscopia no infravermelho com Transformada
de Fourier, pode ser encontrado em recente revisao
publicada por Ferrdo [9].

E importante salientar que a radiagdo que retorna de
forma difusa de um substrato € geralmente muito
inferior em magnitude que a radiacdo incidente, em
funcdo disso, a maior parte dos acessorios de reflexao
difusa apresentam esquemas Oticos que visam
concentrar a radiacdo, para posteriormente a mesma ser
focada sobre o sistema de deteccao dos instrumentos.

Do ponto de vista da andlise quantitativa, além das
anomalias que podem ser atribuidas a presenga do
fenomeno da reflexao especular, merece ainda destaque
o efeito que os diferentes tamanhos de particulas podem
ter sobre o espectro. Estas anomalias estdo amplamente
descritas nos trabalhos publicados por Olinger e
Griffiths [10-12].

3. Regressio por minimos

parciais

quadrados

Na analise quantitativa, em particular na analise
instrumental, a calibracdo ou regressdo ¢ uma das mais
importantes ferramentas empregadas. Os procedimentos
matematicos utilizados tém como objetivo descrever as
relagdes quantitativas existentes entre duas ou mais
varidveis.

O processo de calibracdo consiste de duas etapas
[13]: a primeira, dita descritiva emprega um conjunto de
medidas realizadas para uma série de amostras (os
padrdes), cuja concentracdo ¢ conhecida, para construir
um modelo que relacione a grandeza medida com a
concentragdo da espécie de interesse; e uma segunda,
preditiva, que utiliza deste modelo para prever as
concentragdes de novas amostras, com base nas medidas
analiticas realizadas para cada uma destas amostras.

No modelo de regressdo por minimos quadrados
parciais (PLS), desenvolvido por Herman Wold [14-15],
as informagdes espectrais e as concentragdes sao usadas
ao mesmo tempo na fase de calibragdao. O alicerce do
método PLS reside na decomposi¢ao de uma matriz de
dados X em termos da soma das varias matrizes M, que
apresentam dimensionalidade um, e que sdo acrescidas
de uma matriz de residuos (que corresponde ao erro),
conforme a equagdo 3.

X=M,+M,+..+M,+E 3)
onde n corresponde ao numero de fatores
(componentes  principais ou variaveis latentes)

selecionados para truncar a igualdade, e E corresponde a
matriz de residuos, relacionada ao numero de fatores
escolhido.

Basicamente, uma matriz contendo os espectros dos
padroes (X) ¢ relacionada com outra matriz que
armazena dados sobre a sua concentracdo (Y),



resultando as equagdes 4 e 5 nas quais os elementos T e
U sd3o chamados de scores de X e Y respectivamente, ¢
os elementos P ¢ Q sdo chamados de loadings. Ja as
matrizes E e F representam os erros da modelagem de X
eY.

X=TP'+E “4)

Y=UQ +F %)

O resultado deste procedimento ¢ uma equagdo
linear de uma curva de calibragdo semelhante a equagéo
6, onde X ¢ uma matriz de resposta (assim como o
conjunto de espectros) para uma série de amostras de
calibracdo, ¢ ¢ um vetor com a concentracdo (ou
propriedades) de todas as amostras, b é um vetor
contendo os parametros do modelo, ¢ e ¢ um vetor que
representa o ruido do espectro e os erros do modelo.

c=Xb +e (6)

Usualmente, os modelos de calibragdo multivariados
sdo avaliados a partir da correlagdo entre a técnica
alternativa proposta e o método de referéncia
(geralmente o método oficial) com base nos valores do
coeficiente de correlagio (R?) e dos erros padrdes de
calibragdo (SEC) e de validagdo (SEV), sendo estes
ultimos calculados conforme a expressdo 7, onde y; e

y; sdo, respectivamente, os valores de referéncia e

estimado para a i-ésima amostra e n o niimero total de
amostras.

SEC (ou SEV) = )

4. Redes neurais artificiais

A era moderna das Redes Neurais Artificiais (RNAs)
comegou com o trabalho de McCulloch ¢ Pitts [16] onde
descrevem um calculo logico das redes neurais que
unifica os estudos de neurofisiologia e da logica
matematica. Cerca de 15 anos apds a publicagdo deste
classico artigo, uma nova abordagem para o problema
de reconhecimento de padrdes foi introduzida por
Rosenblatt [17] em seu trabalho sobre o perceptron, um
método inovador de aprendizagem supervisionada.

Em 1986, foi relatado por Rumelhart, Hinton e
Williams [18] o desenvolvimento do algoritmo de
retropropagagao (back-propagation). Logo a
aprendizagem por retropropaga¢do emergiu como o
algoritmo de aprendizagem mais popular para o
treinamento de perceptrons de multiplas camadas.

Tipicamente, uma rede neural consiste de um
conjunto de unidades sensoriais (no6s de fonte) que
constituem a camada de entrada, uma ou mais camadas
ocultas de no6s computacionais ¢ uma camada de saida
de nés computacionais. O sinal de entrada se propaga
para frente através da rede, camada por camada. Estas

redes neurais sdo normalmente chamadas de perceptrons
de multiplas camadas (MLP, multilayer perceptron)
[19].

Para o treinamento das RNAs estamos interessados
no popular algoritmo de retropropagagcdo de erro
(backpropagation error). Basicamente, a aprendizagem
por retropropagagdo de erro consiste de dois passos
através das diferentes camadas da rede: um passo para
frente, a propagacdo, € um passo para tras, a
retropropagagdo. No passo para frente, um padrio de
treinamento (vetor de entrada) ¢ aplicado aos nés
sensoriais da rede e seu efeito se propaga através da
rede, camada por camada. Entdo, um conjunto de saidas
¢ produzido como a resposta da rede. Durante o passo
de propagacdo, os pesos sinapticos sao mantidos fixos.
Ja, no passo para trds os pesos sinapticos sdo todos
ajustados de acordo com uma regra de correcdo dos
pesos. Normalmente, a resposta da rede € subtraida da
resposta desejada para produzir um sinal de erro. Este
sinal de erro € entdo propagado para tras através da
rede, contra a direcdo das conexdes sinapticas, donde
vem o nome de retropropa-gacdo de erro.

Conforme Haykin [19] podemos resumir as
computagdes para frente e para tras como seguem.

4.1. Computacao para frente (propagacao)

Supondo que um exemplo de treinamento do
conjunto seja representado por (x(n),d(n)), com o vetor
de entrada x(n) aplicado a camada de entrada de nos
sensoriais e o vetor resposta d(n) representando os sinais
da camada de saida de nés computacionais desejados.
Calculam-se os campos locais induzidos e os sinais
funcionais da rede prosseguindo para frente através da
rede, camada por camada. O campo local induzido

v;l ’(n) para o neurdnio j na camada I é dado por:
my
)= wi'(n)- (" (n) @®)
i=0

onde y,(l_”( n) ¢ o sinal (fun¢do) de saida do
neurénio 1 na camada anterior 1 -1, na iteracdo n, e
wgf /(n) é o peso sinaptico do neurdnio j da camada 1,
que ¢ alimentado pelo neurénio i da camada I -1. Para i
= 0, temos y(gl_” =+/ ¢ w%)(n)zb;”(n) ¢ o bias

aplicado ao neur6nio j na camada l. Assumindo-se o uso
de uma fungdo de ativagdo do tipo sigmoide, o sinal de
saida do neurdnio j na camada 1 ¢ dado por:

W =(v,(n)). 9)

Se o neurdnio j esta na primeira camada oculta (isto
¢, 1=1), faz-se:

yW(n)=x;(n) (10)

onde xj(n) ¢ o j-ésimo elemento do vetor de entrada
x(n). Se o neurdnio j estd na camada de saida (isto ¢, 1 =



L, onde L ¢ denominado como a profundidade da rede),
faz-se:

¥t =0;(n) (11)
Enfim, calcula-se o sinal de erro:
e;(n)=d;n)-o;(n) (12)

onde dj(n) é o j-ésimo elemento do vetor resposta
desejada d(n).

4.2. Computagio para tras (retropropagacio)

Calculam-se os gradientes locais (ds) da rede,
denominados por:

5 (n)=e(n)-g (v (n) (13

se j € um neurdnio de saida, e
8" (n) =@ (v (n)- 36" (n)-wi* (n)(14)
k

Em seguida ajustam-se os pesos sindpticos da rede
na camada I de acordo com a regra delta generalizada:

wi(n+1)=w(n)+n-8(n) 3" (n) (15)

onde 77 ¢ o pardmetro da taxa de aprendizagem.

5. Metodologia

Foram definidas através de um planejamento
experimental 22 amostras contendo o principio ativo
hidroclorotiazida em amido, das quais, 17 foram usadas
para calibracdo (treinamento) e 5 para validagdo. O
principio ativo foi manipulado de forma a obtermos um
conjunto de amostras com diferentes concentracdes.
Esta variagdo foi de 20% acima e abaixo das
concentragbes comumente comercializadas, sendo a
varia¢do de 0,5% para cada amostra [20].

Os conjuntos de espectros dos padrdoes e das
amostras de validacdo (Figura 1) foram obtidos
utilizando-se um acessorio de reflectancia difusa
acoplado a um espectrofotometro Nicolet Magna 550 na
regido do infravermelho médio.

Os modelos foram desenvolvidos em ambiente
MATLAB empregando os dados brutos em forma de
log(1/R) para as regides espectrais selecionadas com
base na subtragdo de espectros. A calibragdo foi
realizada com o método de regressdo por minimos
quadrados parciais (PLS) utilizando, como pré-
processamento a  corre¢do do  espalhamento
multiplicativo (MSC) [20].
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Numero de onda (cm”)

Figura 1: Espectros das amostras de hidroclorotiazida
em amido em diferentes concentragdes.

As regides espectrais de 1158,5 a 1188,2 cm’, de
1503,5 a 1811,7 cm™' e de 2818,6 a 2945,4 cm™' foram
escolhidas por apresentarem modelos de regressdo
multivariada por minimos quadrados parciais (PLS) com
os melhores coeficientes de regressio (R?). Estas regides
totalizam 245 numeros de onda.

Desta forma, estas regides foram empregadas como
sinais de entrada da Rede Neural implementada e os
resultados comparados com os modelos obtidos pelo
PLS. A topologia da rede utilizada foi um perceptron
multicamada com 245 nds sensoriais, uma camada
escondida e um neurdnio na camada de saida. Foram
testados varios numeros de neurénios na camada
escondida buscando a otimizagdo dos resultados.
Também, varias taxas de aprendizagem foram utilizadas.
A cada simulagdo os pesos sinapticos iniciais foram
escolhidos aleatoriamente utilizando-se um gerador de
numeros randémicos no intervalo [-1,1] seguindo uma

distribuicdo uniforme de média 0 (zero). A fungdo de
ativacdo utilizada foi a funcdo sigmoide tangente
hiperbdlica. A implementacdo da RNA e os modelos
foram desenvolvidos em ambiente MATLAB.

A determinagdo dos  melhores  resultados
empregando RNAs foi feita observando-se os
parametros SEC, SEV e R%.

6. Resultados

Primeiramente, os seis melhores resultados obtidos
utilizando regressdo por minimos quadrados parciais
(PLS) sdo apresentados na Tabela 1.

Tabela 1: Resultados obtidos com regressao por
minimos quadrados parciais.

VLs SEC SEV R?
5 1,751 1,624 0,874
6 1,228 2,167 0938
7 0,847 1,608 0,970
8 0442 1,777 0,992
9 0336 1,702 0,995
10 0220 1,794 0,998




E importante ressaltar que o modelo que emprega 7
variaveis latentes (VLs) apresenta o menor erro de
valida¢do, por outro lado, apresenta coeficiente de
regressao de 0,97. Tendo em vista o coeficiente de
correlagdo, o modelo que emprega 9 variaveis latentes
resultou em R* = 0,995, mas um erro na validacdo um
pouco maior (SEV = 1,702). A Figura 2 apresenta a
curva de calibragdo para o modelo obtido através do
PLS utilizando-se 7 VLs.
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Figura 2: Curva de calibragdo resultante do modelo
obtido através do PLS com 7 LVs.

Os melhores resultados com RNAs foram obtidos
com 100 neurdnios na camada escondida e taxa de
aprendizagem de 0,01. A Tabela 2 apresenta os 3
melhores resultados em relagdo ao SEC e ao R* obtidos
em 3 simula¢des independentes.

Tabela 2: Melhores resultados obtidos com RNAs em
relacdo ao erro de calibracao.

Simulagio  SEC SEV R?
A 0,574 1,875 0,987
B 0,441 1,581 0,992
C 0,589 1,719 0,986

Observa-se que a simulagdo B apresenta o melhor
coeficiente de correlagdo (R?) e um erro de validagdo de
1,581 o que mostra que a rede neural foi capaz de obter
resultados semelhantes aos do algoritmo PLS em relacdo
a calibracdo e ainda obter menor erro de valida¢do em
relacdo ao PLS.

A tabela 3, apresenta os 3 melhores resultados em
relagdo ao SEV obtidos em 3 simulagdes independentes.
Também foram empregados 100 neurdnios na camada
escondida e taxa de aprendizagem de 0,01.

Tabela 3: Melhores resultados obtidos com RNAs em
relacdo ao erro de validagao.

Simulacdo  SEC
B 0,931

SEV
1,202

R2
0,977
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C 0,979
D 0,879

0,994
0,976

0,970
0,971

Observa-se que a simulagdo D apresenta o menor
erro de validacao, sendo de 0,976 e erro de calibragdo
de 0,879. Embora o SEC seja maior em relagdo aos
resultados da tabela 2 o SEV apresenta o melhor valor
tanto em relacdo aos resultados anteriores com RNAs
como frente ao PLS. A curva de calibragdo da Figura 3
mostra a correlagdo entre os valores reais (obtidos
gravimetricamente) e os valores previstos pela rede
neural artificial.

< 39

r4 R?=0,971

& 36

Z SEC =0,879

E 33 |SEV=0,976

88 30] o

s <

= 27

2 ) O Calibragdo

~ 24

s = @ Validagéo

§ 21 ; ; ; : : ‘
21 24 27 30 33 36 39

Método Referéncia (%)

Figura 3: Curva de calibracdo resultante da
simulacao D.

7. Conclusoes

Observou-se que a maioria das simulagdes realizadas
com a RNA implementada apresentou resultados
comparaveis com os do PLS. Em muitos casos
obtiveram-se menores erros na previsdo das amostras
externas ao treinamento (conjunto de validagdo) quando
utilizamos a RNA em comparacdo ao PLS. Isso
confirma a grande capacidade de generalizagdo das
RNAs.

Assim sendo, as RNAs apresentam-se como
alternativa ao wuso do algoritmo de calibragao
multivariada PLS, seja pela habilidade de aprendizado
ou de generalizagao.

Por fim, pode-se verificar que tanto a técnica
DRIFTS associada do algoritmo de calibragdo PLS
como quando das RNAs servem como alternativas para
o problema de quantificacdo de principios ativos em
amostras de medicamentos. Estas metodologias abordam
vantagens como a nao destrui¢do da amostra, o baixo
custo, rapidez na andlise ¢ a ndo geragdo de residuos.
Podendo, desta forma, ter excelentes resultados quando
aplicadas ao problema de controle de qualidade de
medicamentos, seja a nivel industrial ou no controle de
produgdo em farmacias de manipulacao.

8. Agradecimentos



FAPERGS - Fundacdo de Amparo a Pesquisa do Rio
Grande do Sul.

SCT/RS — Secretaria de Ciéncia e Tecnologia do Rio
Grande do Sul.

PROGRUPE - Pesquisa, Otimizagdo e Transferéncia de
Processos Fermentativos para a Produ¢do de Produtos
Cérneos — UNISC.

FUNDAP: Grupo de Pesquisa em Sistemas e Processos
Industriais (GPSPI).

Referéncias

[1] C.W. Carvalho, P.H.A. Konzen, S.L. Hunning, J.C.
Furtado, M.F. Ferrdo. Determinagdo de farmacos anti-
hipertensivos por reflexdo no infravermelho, regressdo
multivariada e algoritmo genético. Tecno-log. 6(1), 9-27,
2002.

C.W. Carvalho, E. I. Muller, M.F. Ferrao, C.U. Davanzo.

Desenvolvimento de uma rotina para controle de

qualidade de farinhas de trigo empregando dados de

espectroscopia por reflexdo difusa no infravermelho com
transformada de Fourier (DRIFTS) e métodos de

regressdo multivariada. Revista Redes, 7(n.especial), 141

- 167,2002.

E.O. Cerqueira, J.C. Andrade, R.J. Poppi. Redes neurais

e suas aplicagdes em calibragdo multivariada.Quim. Nova,

24(06), 864-873, 2001.

A.H. Abdullah, W.F. Sherman. Kramers-Kronig type

analysis of short spectral range reflection spectra. Vib.

Spec., 13, 133-142, 1997.

G.S. Birth, H.G. Hecht. The physics of near-infrared

reflectance — in Near-infrared technology in the

agricultural and food industries — by Phil Wiliams &

Karl Norris, St. Paul: American Association of Cereal

Chemists, 1987.

S.R. Culler. Diffuse reflectance infrared spectroscopy:

Sampling techniques for qualitative/quantitative analysis

of solids — in Practical sampling techniques for infrared

analysis — by Patricia B. Coleman, Boca Raton: CRC

Press, 1993.

B.G. Oosborne, T. Fearn, P.H. Hindle. Practical NIR

spectroscopy with applications in food and beverage

analysis — Singapure: Longman Scientific & Technical,

1993.

D.L. Wetzel. Near-infrared reflectance analysis sleeper

among spectroscopic techniques. Anal. Chem., 55,

1165A-1176A, 1983.

M.F. Ferrdo. Técnicas de reflexdo no infravermelho

aplicadas na analise de alimentos. Tecno-log., 5(1), 65-

85,2001.

[10] J.M. Olinger, P.R. Griffiths. Quantitative effects of an
absorbing matrix on near-infrared diffuse reflectance
spectra. Anal. Chem., 60, 2427-2435, 1988.

[11] .M. Olinger, P.R. Griffiths. Effects of sample dilution
and particle size/morphology on diffuse reflection spectra
of carbohydrate systems in the near- and mid-Infrared.
part I: Single analytes. Appl. Spectrosc., 47, 687-694,
1993.

[12] J.M. Olinger, P.R. Griffiths. Effects of sample dilution
and particle size/morphology on diffuse reflection spectra
of carbohydrate systems in the near- and mid-Infrared.

(9]

126

part II: durum wheat. Appl. Spectrosc., 47, 695-701,
1993.

[13] M.F. Pimentel, B.B. Neto. Calibra¢do: Uma revisdo para
quimicos analiticos. Quim. Nova, 19, 268-277, 1996.

[14] S. Wold. Cross-validatory estimation of the number of
components in factor and principal components models.
Technometrics, 20, 397-405, 1978.

[15] M. Sjostrom, S. Wold, W. Lindberg, J.A. Persson, H.
Martens. .A multivariate calibration problem in analytical
chemistry solved by partial least-squares models in latent
variables. Anal. Chim. Acta, 150, 61-70, 1983.

[16] W.S. Mcculloch, W. Pitts,. A logical calculus of the ideas
immanent in nervous activity. Bulletin of Mathematical
Biophysics. 5, 115-133, 1943.

[17] F. Rosemblatt. The perceptron: a probabilistic model for
information storage and arganization in the brain.
Psychological Review, 65,386-408, 1958.

[18] D.E. Rumelhart, G.E. Hilton, R.J. Williams. Learning
representations of back-propagation errors. Nature
(London), 323,533-536, 1986.

[19] S. Haykin. Redes Neurais: principios e prdtica; trad.
Paulo Martins Engel. 2 ed. - Porto Alegre: Bookman,
2001.

[20] C.W. Willke. Determina¢do de principios ativos
presentes em farmacos de ag¢do anti-hipertensiva
empregando espectroscopia por reflexdo difusa no
infravermelho com transformada de Fourier (DRIFTS).
Trabalho de Conclusdo do Curso de Quimica Industrial -
Universidade de Santa Cruz do Sul - UNISC, 2000.



