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Resumo

Sistemas de andlise por radiagdo gama, para determinacdo de fracdo percentual de
varios compostos em uma amostra, apresentam diversas etapas. Entre elas, pode-se enumerar:
Suposicao inicial da fracdo percentual de cada compostos em uma amostra; Execucdo de
simulacdes Monte Carlo para obtengdo de bibliotecas espectrais; Determinacao dos coeficientes
de fragdo em peso por meio da aproximacao de solucdo do sistema de equagdes lineares pelos
minimos quadrados; se os valores retornados pelos minimos quadrados estiverem distantes da
suposic¢do inicial, retorna-se ao primeiro passo. Uma etapa importante na determinagdo dos
coeficientes pelos minimos quadrados € a utilizacdo de uma matriz de covariincia que apresente
um valor de condicionamento proximo de 1, para que a aproximacao seja a mais fidedigna
possivel dos valores de fracdo em peso realmente encontrados na amostra. Esse trabalho focara
na utilizagdo da metaheuristica Greedy Randomized Adaptative Search Procedure (GRASP)
para encontrar uma matriz de covariancia que seja mais apropriada para a aproximagao do
sistema de equacdes lineares pelos minimos quadrados. Para isso, serdo trabalhadas vérias etapas,
internamente a0 GRASP. O GRASP, ao longo do seu desenvolvimento, se mostrou bastante eficaz
no intuito de se conseguir os objetivos do presente trabalho. E possivel enumerar os algoritmos
que constituiem o0 GRASP: Algoritmos de constru¢cdo de solugdes, Algoritmos de busca em
torno de solucdes construidas e algoritmos de linkagem entre solu¢des candidatas, no intuito de
se conseguir melhores solugdes entre elas. Por fim, serdo apresentados encaminhamentos para
trabalhos futuros, e que tem apresentados resultados motivadores para o prosseguimento dos

esforgos.

Palavras-chave: Prompt gamma neutron analysis activation(PGNAA ). Numero de condiciona-
mento. Monte Carlo Library Least Square (MCLLS). GRASP. Minimos Quadrados. SVD



Abstract

Analysis systems using gamma radiation to determine the percentage fraction of several
compounds in a sample under analysis, show several stages. Among them, we can enumerate:
Initial Guess percentage fraction of each compound in a sample; Implementation of Monte Carlo
simulations to obtain spectral libraries; Determination of weight fraction ratios by means of
the approximation solution of the least squares linear equation system; If the values returned
by the least squares are far from the initial assumption, returns to the first step. An important
step in determining the least squares coefficients is the use of a covariance matrix that presents
a low fitness value, so that the approximation is as close as possible to the weight fraction
values actually to be found in the sample. That work will focus on the use of metaheurSitica
ac GR to find a covariance matrix that is most appropriate to the approach of linear equagds
system by least squares. For this, several steps will be worked internally to GRASP, which,
throughout its development, proved very consolidated in order to achieve the objectives of
this work: Construction Algorithms solutions, search algorithms built around solutions and
linking algorithms between candidate solutions in order to achieve better solutions between
them. Finally, will be presented referrals for future work, and has presented results motivators

for further efforts.

Keywords: Prompt gamma neutron analysis activation(PGNAA). Numero de condicionamento.
Monte Carlo Library Least Square (MCLLS). GRASP. Least Square. SVD
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Introducao

Ap0s a descoberta do neutrdns, suas reacdes nucleares comecaram a ser investigadas
a fundo. Durante os estudos sobre a reacdo de captura de neutrons em materiais contendo
hidrogénio, a emissao de radiacdo gama altamente penetrante ja foi observada em 1934 (FERMI
et al. (1934)). Esta foi a primeira radiacdo gama detectada.

Em 1936 HEVESY; LEVI (1936), propds detectar os nucleos radioativos formados
durante a irradiacdo com néutrons, para propdsitos de andlise elementar. A andlise por ativagdo
com néutrons é uma das técnicas mais importantes na determinagdo elementar de compostos.
(HEVESY:; LEVI (1936))

Medidas nucleares tem sido utilizadas em diferentes contextos dentro da industria. Essas
medidas oferecem uma maneira ndo intrusiva e ndo destrutiva de analisar diversas amostras de
interesse. Podem ser usadas na industria metaldrgica, alimenticia, processamento de ra¢do animal
e dentro da industria do petrdleo por meio da medicao de fragao de volume de gas (JOHANSEN;
JACKSON (2004), HOLSTAD (2000), TJUGUM; FRIELING; JOHANSEN (2002), PARK;
CHUNG (2007)). Estudos recentes com medidores nucleares, baseados em medidas de raios
gama espalhados e transmitidos, foram conduzidos em conjunto com detectores de cintilacao
para realizar medi¢Ges de salinidade(TJUGUM; JOHANSEN; HOLSTAD (2001), JOHANSEN;
JACKSON (2000)) .

Na industria do petréleo, a tendéncia € abandonar o uso de instalagdes tradicionais de
producao e focar em instalacdes em mar aberto (MERIC (2012)). Sendo assim, se faz cada
vez mais necessdria sistema de medi¢des multifisicos. Existe, entdo, uma necessidade cada
vez maior em métodos analiticos precisos, rapidos que requerem manutengdo minima e que
apresentem um funcionamento estavel sob condi¢des exigentes.

A principal motivagdo do presente trabalho em questio € lidar com condicionamento de
matrizes que determinam a salinidade e composi¢ao de amostras de dgua produzidas durante
atividades de exploracdo de petréleo. Entenda-se por dgua produzida aquela advinda conjunta-
mente com 6leo e gds durante a recuperacdo de compostos de hidrocarbonetos. A caracteriza¢io
dessa qualidade de dgua é demasiadamente importante, pois a composi¢cdo pode variar como

resultado da localizacdo, do tempo de vida do campo (VEIL et al. (2004)) de onde essa amostra
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foi extraida, assim como de bruscas transformacdes de pressdao e composi¢ao na localidade.

Uma técnica para a andlise elementar requerida, segundo os critérios acima descritos, € a
Prompt Gamma-ray Neutron Activation Analysis (PGNAA). PGNAA € baseado no bombardea-
mento de uma amostra de interesse com néutrons, a partir de uma fonte, € monitoramento da
energia dos raios gama eminentes do alvo, usando um espectrometro apropriado, em conjunto
com Analisador Multi Canal(Multi-Channel Analyzer (MCA)). Os raios gama sdo caracteristicos
de cada elemento. Além disso, o néutron pode penetrar em grandes profundidades o material
amostral, j4 que esses possuem energias que variam de centenas de Kev até 11-12 MeV. Essas
propriedades mencionadas permitem a utilizagdo em casos em que se faz necessdria a andlise de
composi¢do de uma amostra.

A viabilidade de se utilizar o PGNAA para determinacdo quantitativa de diferentes
componentes foi demonstrados em WANG; LI; GARDNER (2008). Esse desenvolvimento levou
a considerar o uso do PGNAA para caracterizagao de amostras de dgua produzidas na extracao
de compostos de hidrocarbonetos.

Em WANG:; LI; GARDNER (2008), além de se demonstrar a viabilidade do PGNAA,
o Monte Carlo Library Least Squares (MCLLS) (ARINC et al. (1975), VERGHESE et al.
(1988), SHYU; GARDNER; VERGHESE (1993)) foi usado para andlises quantitativas. O
MCLLS ¢ utilizado fazendo uso de toda a informagdo contida dentro do espectro de raios gama,
diferentemente da andlise espectral por fotopicos. Supde-se que a taxa de contagem da amostra,
em um valor de canal, pode ser determinado como uma combinacdo linear dos compostos, onde
os coeficientes da combinacgdo sdo os valores da fragdo em peso dos constituintes da amostra,

Em MERIC (2012), um novo processo iterativo € sugerido no intuito de se determinar os
compostos inseridos em uma amostra. Nesse processo, inicialmente estima-se uma composi¢ao
inicial; O passo seguinte consiste na determinacao da biblioteca de cada composto, pelo Monte
Carlo; Segue-se, entdo, a solu¢do pelos minimos quadrados, que retornard uma estimativa da
fracdo em peso de cada composto na amostra; Se essa estimativa estiver distante da suposi¢cao
inicial, ocorre uma nova iteracdo, até que os valores retornados pelos minimos quadrados
concorde, sob uma certa tolerancia, com os o valores estimados inicialmente. Nessa nova
iteracdo, descrita no ultimo passo, os novos valores de fracio em peso correspondera as saidas
de fracdo em peso encontradas no passo anterior.

Uma grande problematica nesse tipo de abordagem € quanto a radiag¢do de fundo detectada
na contagem espectral total, que pode ser proveniente de vdrias fontes, destacando-se: (a) raios
gama emitidos a partir da fonte de néutrons; (b) A ativacido dos dispositivos de deteccao podem
vir acompanhada da emissdo de raios gama; (c) radiacdo gama atrasada emitidas a partir das
amostras; (d) emissao a partir de is6topos de Na-24 e I-128(GARDNER et al. (20006)).

Devido a grande quantidade de fontes a partir das quais o ruido pode se originar (MERIC
(2012)), € muito dificil a rastreabilidade dos mesmos, em cada um dos respectivos valores de
energia. O tratamento dado € encard-lo como um composto qualquer. Os trabalhos futuros podem

incluir uma maneira de determinar os valores de ruido (background), para um dado conjunto de
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intervalos propor¢ao um-canais construtivo Busca Path-relink Busca —

nao

parar?

sim

Figura 1.1: Proposta do trabalho. Inicia-se com os dados brutos, que sdo sujeitos ao
algoritmo Intervalos, que verifica em quantos conjuntos os dados podem ser separados; o
algoritmo proporgdo determina a propor¢do da quantidade de canais em cada um dos
conjutnos; num-canais, para uma quantidade especifica de canais na chamada da rotina
principal, determina quantos canais fardo parte de cada conjunto, obedecido o que esta em
proporgdo; construtivo traz uma solucdo a partir do espago de solucdes possiveis; busca
realiza uma procura em torno da solucao construida em construtivo; path-relink tfaz uma
linkagem entre duas solugdes construidas durante o algoritmo principal, seguido de uma
nova Busca. O critério de parada € um determinado valor de condicionamento ou um
nimero maximo de iteragdes do algoritmo principal.

dados.

No Capitulo 2, serdo apresentados alguns fundamentos matematicos utilizados para a
proposta do presente trabalho, incluindo-se: Defini¢do de condicionamento (Secdo 2.1) e sua
relagdo com os valores singulares de uma matriz (Secdo 2.3); fundamentos de Decomposi¢do
em valores Singulares (Secdo 2.2); Secdo 2.4, detalhard o processo de ortogonalizacdo de Gram-
Schmdit; aproximacdo de soluc¢des para sistemas de equacdes lineares inconsistentes (Secdo 2.5);
dados utilizados e indepedéncia linear (Secdo 2.6); principios do MCLLS (Secdo 2.7); descri¢ao
da heuristica utilizada, Greedy Randomized Adaptative Search Procedure (GRASP), no intuito
de atacar o problema de condicionamento das matrizes de covariancia(Secao 2.8)

No Capitulo 3, serdo apresentados alguns trabalhos em que foram utilizados o conceito
de minimos quadrados, e de condicionamento de matrizes, para uma boa aproximag¢do de solug¢ao
de sistemas de equagdes lineares. Também serd apresentada uma revisao de alguns trabalhos
importantes utilizados na elaboracdo dessa dissertagdo, Na revisdo dos trabalhos, metodologias
serdo apresentadas para a criacio de alguns dados utilizados (como algoritmos empregados e
resultados obtidos) e boas praticas serdo mencionadas para se conseguir chegar aos resultados
alcancados.

No Capitulo 4, serd detalhada toda a metodologia empregada na selecdo de algum
subespaco do conjunto solucao disponivel, além do detalhamento dos algorimtos utilizados. A

visdo geral sobre a computacdo presente no trabalho estd na Figura 1.1.
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Ainda no Capitulo 4 sdo apresentados os resultados, analisando-se mais profundamente
as saidas de cada um das subrotinas que compdem o algoritmo principal (intervalos, proporcao,
num-canais, construtivo, busca e path-relinking), assim como os resultados utilizando a heuristica
GRASP. Nessa secdo, serd bastante utilizada a linguagem gréfica no intuito de se demonstrar a
eficiéncia dos algoritmos na constru¢do de matrizes de covariancia que apresentem valores de
condicionamento o mais baixo possiveis.

No Capitulo 5 s@o apresentadas as conclusdes e sugestdes para trabalhos futuros.

Ao final do trabalho, pretende-se alcancar matrizes de covaridncia que apresentem
melhores valores de condicionamento pela selecdo de algum subconjunto de canais do espago de
solugdes disponivel, além de demonstrar que matrizes que possuam um espago coluna ortogonal
apresentam melhores valores de condicionamento que as matrizes de covariancia cujo espaco
coluna ndo seja ortogonal. Uma resalva a se fazer: Ao longo do texto, matrizes serdo nomeadas
por letras maidsculas em negrito, e vetores serao nomeados por letras mintsculas em negrito.

Vetores de coordenadas receberio os colchetes (como em [x]g).
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Fundamentos

2.1 Condicionamento

Em GILL; MURRAY; WRIGHT (1991), o condicionamento de um problema reflete a
sensibilidade da solu¢do exata ser transformada apds uma perturbag@o nos dados de entrada. Para
quantificar esta idéia, assuma que o problema € definido por um conjunto de dados d. Denote
s(d) a solucdo exata do problema para os dados de entrada d. Se pequenas transformacdes em
d conduzem a pequenas transformacgdes em s(d), pode-se a concluir que o problema é bem
condicionado. De outro modo, o problema sera considerado mau condicionado. Supondo que d;
e d, sdo dois possiveis conjuntos de dados, o Condicionamento (ou niimero de condicionamento)

pode ser definido:

Definicao 2.1 (Condicionamento). O condicionamento € medido como o méximo valor da razao:

Is(d1) = s(da) |
.2.1
ldi — da|
Uma ilustrucao do nimero de condicionamento: Considere o problema de se determinar

as raizes do polindmio:
p(x) = (x—1)%

para o qual as quatro raizes sdo reais e iguais a 1. Suponha uma pequena perturbacdo, da ordem

de 1078, de tal modo que a equagio a ser resolvida sera:

(x—1)*=10"8

Uma das raizes é 1+ 1072, ou seja, a raiz real foi transformada de 1 para 1+ 102, Isso faz
com que o valor da equacdo seja da ordem de 10°, configurando-o como mau condicioando
devido ao fato de ser muito maior que 1.

O mau condicionamento nado € restrito a problemas polinomiais. Também pode ser
definido para sistemas lineares.

Considere A uma matriz ndo singular (ou seja, determinante ndo nulo, o que implica a
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existéncia e unicidade da inversa) e o seguinte sistema linear:

Ax=b

cuja solucdo exata é x = A~ lp. Perturba-se, entdo, o lado direito do sistema, de b para b 4 b,
permanecendo A inalterado. Representando a solugdo para o problema perturbado por (x+ 8x;),

tem-se que:

A(x+6x,) =b+ b

A ocorréncia de um ‘8’ precedendo a nomeagdo do vetor X significa a perturbagao, de
modo que 8b € a transformagio no vetor b e 6x;, € a perturbacio na solu¢io do problema

Sabendo que:

A(x+0x,) = b+6db
Ax+Adx, = b+5b

e que Ax = b, implica que A dx, = 6b, ¢
5x, =A~'5b

Usando propriedades de normas (inequagao ), obtém-se um limite superior para
| 6%y |

I 8%, <[l A= [[]| 8b |

onde a igualdade é verificada para um vetor 6b. A inequacio mostra que o tamanho da
transformacdo de Ax = b resultante a partir da transformag@o de db no lado direito pode ser tdo
grande quanto || A~! || multiplicado por || b ||.

Pela mesma propriedade que permitiu escrever a inequagao , também ¢é possivel

escrever a seguinte expressao, a partir da inequagao :

1B lI<[lA ]l x|

onde a igualdade se verifica para certo valor de || x ||.
multiplicando a inequagdo e inequacao , € possivel obter:

I (11l x5 [I<Il A JITA=" [l x []| 8B

Multiplicando a inequagdo por HlTH (a fim de obter a perturbacdo relativa), e rearru-

mando os termos, tem-se:
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16% | ! [[ob
<A™ [T A = 29)
il bl

Ou seja, a transformacao relativa na exata solucdo (lado esquerdo da equacdo) tem um limite
superior quando a inequagao obedecer a igualdade para algum vetor b e x.

Perturbando-se a matriz A, mantendo-se b fixo :

(A+06A)(x+9x,) =b 2.10

O subscrito ‘a’ na varidvel X indica a transformagao na matriz A. Assume-se que || A || pequeno

suficiente de modo a fazer com que A permaneg¢a nao singular. Um processo similar ao da
equacgao produz

b = Ax+AO0x4+0AX+O0AOXy
Adxy = —O0A(x+xy)
Sx4 = A N(—S8A(x+xy))

pela propriedade de normas, € possivel escrever, a partir de equagdo e equacao .

Ioxall < ATVl SA Il x+8x4 |
0% |

_NERAT < AT SA

L < atyea

I 8% | Lo IsA

_ A~ A 2.12
Txroxay = I AT

“1I|| A || aparece nas inequagdo e na inequacio (2.12), e determina
a mixima possivel transformacao relativa na solucdo exata do sistema linear por meio da
transformacao dos dados. Define-se, entdo, o condicionamento para sistemas lineares da seguinte

maneira:

Definicao 2.2 (Condicionamento sistemas lineares). Condicionamento para sistemas lineares

pode ser definido por:

cond(A) =|| A" ||| A | 2.13
Sabendo que a matriz identidade tem norma 1 ,entiol = A 'Ae ||[ATA = 1 < |
A1l A ||, conclue-se que cond(A) > 1. Portanto, uma matriz bem condicionada tem condicio-

namento préximo da unidade. Um problema mau condicionado, tem nimero de condicionamento

muito maior que 1.
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Rearrumando as inequagao e inequacao , obtém-se:

6% 11/ 1 x| 8%l / 1l x4 8% |
cond(A) > ——+—————— e cond(A) >
(A) W)= AT TAT

2.14
[obl /b

inequacao mostra que a transformacdo relativa na solugdo exata € muito maior que a

perturbacdo em b ou A.

2.2 Decomposicao em Valores Singulares (SVD)

Decomposi¢do em valores singulares (Singular Value Decomposition (SVD)) é de grande
importancia para cdlculos numéricos. Tem grande aplicabilidade na soluc¢do de sistemas de
equacdes sobredeterminados, principal caracteristica da andlise por radiacdo gama (HARTLEY;
ZISSERMAN (2004)). O condicionamento da matriz, como serd visto na Se¢ao 2.3, € fortemente
relacionado aos valores singulares dessa matriz.

Dada uma matriz A, o SVD € uma fatorizacao de A como A = UDV’, onde Ue V sio
matrizes ortogonais, € D € uma matriz diagonal com valores nio negativos. A decomposi¢do
produz uma matriz diagonal D em que as entradas, convencionalmente, tem ordem decrescente.

A decomposi¢do em valores singulares também pode ser realizada para matrizes nao
quadradas. Sendo A,,, matrizcom m > n. Neste caso, A pode ser fatorada como A = UDVv’
onde U € uma matriz m X n, cujas colunas sio ortogonais, D é uma matriz diagonal n xne V é
uma matriz ortogonal n x n. Afirmar que U tem colunas ortogonais siginifica que U7 U = I,,,.,..

Note que, no caso da matriz A ser quadrada, a decomposicdo em valores singulares nao
coincide com a diagonaliza¢ao da matriz A. Para perceber essa conexdo entre valores singulares

e autovalores, considere:

A = UDV’
ATA = [VvDUT|[UDVT]
= VD*V7, sendoUTU ' =1
ATA = VD*V7! sendo VIV =1 2.15

Definicao 2.3. (semelhanca de matrizes(KOLMAN (2006))) Uma matriz A € dita semelhante a
outra matriz B se existe uma matriz invertivel P tal que:
B =P AP

Definicao 2.4. (Matriz diagonalizavel(KOLMAN (2006))) Uma matriz € diagonalizdvel se ela

for semelhante a uma matriz diagonal . Nesse caso, diz-se que A pode ser diagonalizada.

Entdo, a equacgao , obtida anteriormente, € a defini¢cdo da equagdo para os auto-

valores, indicando que as entradas de D? sdo os autovalores de ATA e as colunas de V sdo os
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autovetores de AT A. Em suma, os valores os valores singulares de A sdo as raizes quadradas
dos autovalores de AT A.

Se AT A é simétrica e definida semi-positiva, os autovalores sdo reais e no negativos.

Teorema 2.1. (definicio SVD) Se A,,x, é uma matriz qualquer, e Uy, x;, € V,x, matrizes

ortogonais, entao:

A=USV' 2.16
onde S é uma matriz diagonal m x n (S = diag{o}, 02, ..., 6,}), com p = min(m,n)
Demonstragcdo. ver GOLUB; VAN LOAN (2012). OJ

2.3 Condicionamento e Decomposicao em Valores Singulares

A decomposi¢do em valores singulares fornece uma ferramenta que permite analisar o
condicionamento de uma matriz. Essa secdo fornecerd uma visao a respeito da relacdao que o

condicionamento de uma matriz tem com o seus valores singulares.
Defini¢ao 2.5 (Norma Matricial). A norma de uma matriz pode ser definida por:

| Ax || =
XA 0 2.17
x|

| A ||= max
Considere a seguinte razao:

H(AX) = | Ax H% B (AX)TAx B xI AT Ax

= = 2.18
X[~ ¥x X

Devido ao fato que p(A, yx) = (A, x) para qualquer escalar ndo nulo, a direcio de x

serd afetada por U.
[ Ax |2

1 x1[2
para || A ||2. O subscrito 2 estd sendo aqui colocado para definir o tipo da norma que estd sendo

Qualquer vetor que maximiza (A, x) também deve dar o maximo valor para

tratado.

Sera mostrado que o SVD determina o vetor x para o qual o valor maximo de (A, x) é
atingido. Considere vy, ..., v, representando as n colunas de V, que sdo ortonormais e geram
R”". Qualquer vetor x pode unicamente ser representado como uma combinacdo linear dessas

colunas:

X:(X1V1+(X2V2+...+OCnVn:V[X]B 2.19

onde [x]g = (0i1,..., )", vetor de coordenadas de x relativa a base § = {vi,vy,...,v,}. Serd
desenvolvida uma expresséo para (A,x) em termos de [x|g, utilizando para isso as propriedades
de matrizes e SVD.

Usando equacdo e a ortogonalidade de V , tem-se



2.3. CONDICIONAMENTO E DECOMPOSICAO EM VALORES SINGULARES 23

n

x'x = [X]EVTV[X]ﬁ = [X]E[X]ﬁ = Z o 2.20
i=1

Desde que V é ortogonal e S é diagonal, o vetor Ax pode ser expresso como uma

combinacao linear das colunas de U, se utilizando para isso da definicdo de SVD presente na

Secdo 2.2 (A = USVT):

Ax = USV'(V[x]p)

Uiy U ... Uk op 0 ... O (04}

_ Uzr uxp ... U 0 op ... O (04)

Uyl U ... Upg 0 0 ... oy oy,

N -~ AN -~ AN s

U S [X]ﬁ
U101 U102 ... U1kOn (04]
U101 U202 ... U0y (0
Un101 URO2 ... UwOy oy

U110100 +u120200 + ... + Uy 0,0nN
U1 0100 +uUpp0r00 + ...+ Uy 6,00

Uy10100 +Upn0Cr00 + ... + Uy G0N
= 0104 [ul] + GzOlz[llz] + ...+ GnOCn[llg,]

n
= Z(G,’OC,‘)U,'
i=1

onde u; denota a i-ésima coluna de U.

Quando x = v; , o vetor [x] B de equacao ¢é e;, 0 i-€simo vetor da base canonica,

istoé, |0 0 ... 1 ... 0 O] A equagdo , entdo, é simplifica para:
AV,’ = O;u; 2.22

A partir de equagdo , € possivel escrever:
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x'ATAx = [x];S"UTUSx]g

= [x]5S*[x]p
o ol 0 0
w|] 0 of 0
= . . (061 10%) 06n>
o, 0 0 c?
n
= Y oo 2.23

Substituindo equagdo e equagao na equagao , obtém-se a seguinte

equacao:
n 2.2
Y!  arfo:
_ =1 M
i=1%;
Esta razdo ¢ maximizada quando o #0e ap = ... = o, =0, jd que o7 é o maior auto-

valor, o que significa que x ¢ um multiplo ndo nulo de v;(a primeira coluna de V). Para x = yv;
com Y # 0, a partir de equagdo x'x = ¥?, e a partir da equacdo x'ATAx = ’}’2612.
Segue, entdo, que equagdo 1A x) = G%.Tomando a raiz quadrada, obtém-se:

| Ax ||
x|
e 0 maximo € atingido quando x = yv;. Logo, sabendo que || Ax || <|| A |||| x || (inequagdo ),

o valor maximo para || Ax || acontecerd quando:

maxy0\/ (A, X) = maxyo =o=| A 2.25

| Ax ||=]| A [||| x || Se somente se X = V] 2.26

O maior valor singular de A fornece o limite superior para o incremento no comprimento

euclideano de qualquer vetor transformado por A. Pode-se observar também que a razdo

Ax
| Ax || / || x || € um limite inferior do maior valor singular, ja que lAx|_

I
Por outro lado, o menor valor possivel da razdo (A, x) ocorre quando x é um mdltiplo

nao nulo de v,(a dltima coluna de V) , isto é:

|Ax 2 _
<1

Ming 4 O, Sesomentese X=17Yv,, Y#0 2.27

Se k menores valores singulares de A sdo iguais, entdo qualquer combinagdo linear de
k colunas de V também ird produzir uma razdo minima em equagdo (2.27). Para uma matriz
ndo singular A, tem-se um limite inferior para a reducao relativa no comprimento euclideano

de qualquer vetor ndo nulo transformado por A. Assim como no maximo na equagao , a
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propriedade da equagdo implica que a razdo

limite superior sobre o menor valor singular de A.

para qualquer vetor X nio nulo € um

A andlise anterior mostra que as colunas de V a partir do SVD de A fornece um conjunto

de vetores ordenados:

I Y R Y
vl = Tl K1

A primeira e ultima colunas de V evidenciam as transformacdes extremas quando um

2.28

vetor x € transformado por A. O SVD também determina a decomposi¢ao da matriz inversa.

Sendo U e V matrizes ortogonais e S diagonal, tem-se

A l=vsUu” 2.29

Os valores singulares de A~ sdo os reciprocos aos valores singulares de A. Devido ao
fato dos valores singulares serem positivos, pode-se verificar que o maior valor singular de A~
é 1/0,, e o menor é 1/07, e as regras de ortogonalidade de U e V sdo inversas.

Tomando por base equagdo , ¢é possivel escrever:

Ax = VS U (U([xp)

= Vsil[X]B
Vit V12 ... Vik 1/Gn 0 0 (04
- V21 V22 ... Vo 0 1/6,171 0 (049)
Vul Vn2 ... Vnk 0 0 1/61 [0/
N~ h ~~ 7 N——
A\ S*l [xﬁ]
Vll(l/Gn) Vlz(l/Gn_l) Vlk(l/cl) (04]
- Vzl(l/Gn sz(l/Gn_l) v2k(1/61) (0%)
an(l/an) VnZ(l/Gn—l) Vnk<1/cl) oy

vit(l/on)ag +vi2(1/0,—1)oa +...+vi(1/01)an
V21(1/Gn)061 +V22(1/Gn_1)a2+...+V2k<1/61)al’l

an(l/Gn)Otl +vn2(1/6n,1)a2+...+vnk(1/61)ocn
= (1/on)au[vi]+ (1/0p—1)00[V2]+ ...+ (1/01) 04 [V,]

n

= Y ((1/0nr1-i))vi

i=1
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Se x = v;, € possivel escrever, lembrando que nesse caso o vetor [x]g € o {-ésimo e; vetor unitdrio:

1
Alvi=—vi
G.

l
conhecendo, a partir de equagdo (2.23), que x’ A"TA " 'x = [x5]7S?[xg] =Y | ocl-z(é)2
e executando o mesmo procedimento da equagao e da equacdo tem-se:

=A== 2.32

O valor médximo ¢ atingido quando x = yv,,. Combinando equacdo , equacao

e equacao , ¢ possivel obter:

o1
cond(A) = — 2.33
On
ou seja , a razao entre 0 maior € o menor autovalor da matriz A determina o condiciona-

mento da matriz A.

2.4 Ortogonalizacao

Como mencionado anteriormente, a base de compostos possui propriedades que afetam
o condicionamento, tais como contagens espectrais correlacionadas e diferencas de magnitude
entre os diversos compostos. Uma idéia para minimizar esse problema € encontrar uma base

ortogonal, similar a base de compostos, pelo processo de ortogonalizagdo de Gram-Schmidt.

Definicao 2.6 (Conjunto ortogonal). (ANTON; RORRES (2001)) Um conjunto S = {uj,uy,...,u,}
¢ dito ortogonal se dois vetores distintos em § sdo ortogonais, isto €, se u; eu; = 0 para
i # j. Conjunto ortonormal de vetores € um conjunto ortogonal de vetores unitarios, isto &,

S ={uj,uy,...,u,} é ortonormal se w;eu; =0 parai# jeuw;euw; =l parai=1,2,...,k

O conjunto x1 = (1,0,2), xo = (—2,0,1), x3 = (0, 1,0), é ortogonal em R3. J4 os vetores

(L0 2 —(—2.0.L)sa itari ireci i
u; =( f5707 ﬁ) euy = ( ﬁ’O’ \/5) sdo vetores unitarios com mesma dire¢do e mesmo sentido
que X e Xp, respectivamente. Sendo X3 unitdrio, {uj,up,x3} é um conjunto ortonormal. A base

candnica {(1,0,0),(0,1,0),(0,0,1)} é um conjunto ortonormal no R>

Teorema 2.2 (Ortogonalidade, LI). (ANTON; RORRES (2001)) Seja S = uy,u,...,u; um

conjunto de vetores ndo nulos e ortogonal em R". Entao S é linearmente independente.

Demonstracao

Considere a seguinte equacao:
ria;+nruy+...ru =0

fazendo o produto interno dos dois lados com u;, 1 < i < k tem-se:
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%
(r1u1 —f-l’zUz—i—...—i—rkuk)Olli =0 ey

pela propriedade distributiva do produto escalar, o lado esquerdo torna-se:

%
r (ll1 Olli) + 1”2(02 011,') +...+ rk(uk OU,') =0
- .
Como u;eu; = 0 para todos i # j fica:
r,'(ll,'Oll,‘) =11 H u; H2= 0
. - . . . P .
como || u; ||# 0, pois w; # 0, implica que r; =0, 1 <i <k, e S é linearmente independente.

Teorema 2.3 (Processo de ortogonalizacdo de Gram-Schmidt). (ANTON; RORRES (2001))
Seja W um subespago ndo nulo de R" com base S = {uy,u,...,u,}. Entdo, existe uma base

ortonormal tal que {wy,wy,...,w,} = {uj,u,... u,}

Demonstracao Escolhe-se qualquer vetor em S, por exemplo, u;, € denomine-o por
vi. Entdo, v; = u;. Procura-se um vetor v, no subespaco W) de W gerado por {u;,u,} que é

ortogonal a vi. Como v; = uj, W; também é gerado por {v;,u;}. Ento:
V) =7r1V] -+ Uy
serdo determinados os valores de r; e r, de modo que que vy evy =0
O=wvyev| = (r1V1 + r2u2) oV = rl(vl 0V1) +r2(U20V1>

resolvendo para r; e rp, obtém-se, lembrando que v # O:

uev;
r=-—-nm
Viev]
dando um valor arbitrdrio para r,, tem-se:
uev;
ry = —
viev]

logo

urev;
Vo =riVi+rnu =u; — Vi
vViev]

tem-se, entdo, um conjunto ortogonal {vy, v, } do subespaco W (Figura 2.1).
A seguir serd determinado um vetor vz no subespago W, gerado por {u;,u,u3} que é
ortogonal a v e a vp. E claro que W, também é gerado por {vy,v;,us }(isso se deve ao fato que

Vi =uy, e que up pode ser escrito como fun¢do de v, e vi). Entdo:
V3 = §1V] +52V2 +53U3

Determina-se, entdo, os valores de 51 € s; tais que:
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uszev uzevy)
vViev] + Voyevy V2

Figura 2.2: ortogonalizacdo de tres vetores

vyev; =0

Vyevy = 0
tem-se que:

O=v3ev| = (S1V1 +52V) —|—S3ll3) oV =S1(V1 0V1)+S3(U30V1)

0=v3evy = (s51V]+53V2+s3u3)evy=1s57(Vr0Vy)+s3(uzevy)

usando a propriedade de que o produto interno entre vetores ortogonais € nulo. Lem-
brando que v, # 0

uzev; uzevy
51 =— e s=-53
vViev] Vyoev)
fazendo s3 =1
uzev; us e vy
s§]=— e sp=-
viev) Voev)

tem-se, entdo, um conjunto {vy,v,,v3} de W (Figura 2.3)
Se for necessdrio um vetor, v4, no subespago W3 de W, gerado por {uj,uz,u3,us} ,

ortogonal a vy, va, v3, pode-se escrever:

Vi =1y — ugevp v — ug ev) Vo — Uy evs v
viev \PAAY) vV3ev3
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esse processo continua até obter um conjunto ortogonal 7 = {vy,vy,...,vy} de m vetores. Entdo,

T € uma base para W. Se normalizarmos v;, ou seja:

1

Wi = ——V;
[ vi ll

a base serd ortonormal. O processo de construcdo das bases ortogonalizadas por Gram-Schmidt

pode ser descrito, iterativamente:

1. Escolha um vetor v{, de uma determinada base, e o atribua ao primeiro vetor da base

ortogonalizada u;.

2. Determine os vetores v, Vs, ..., V,, sucessivamente, um de cada vez , pela férmula:
u;ev u;e vy u;ev, |
Vi=u; — Vi — Vy—...— | — ) Vi
Viev) Vo ev) Vi—_10V;_q
o conjunto de vetores T = {vy, vy, ..., V;;} € um conjunto ortogonal.
3. seja
1
W; = —7V;
[ vi
a normalizac¢@o dos vetores obtidos no passo anterior, entdo 7' = {w1,Ws,..., Wy } é

uma base ortonormal para W.

2.5 Minimos Quadrados

Um sistema linear m X n, Ax = b, € dito inconsistente se nao tiver solucdo. Sistemas
de equacdes lineares inconsistentes aparecem em muitas situagdes e € importante determinar
uma aproximacdo de solucdo para tais sistemas. A principal abordagem consiste em mudar
o problema, de modo que a equacdo Ax = b ndo precise ser refeita. Esse mesmo tratamento
serd dado ao problema enfrentado no presente trabalho. . Um sistema linear m X n, Ax =b, é

consistente se € somente se b pertence ao subespaco gerado pelas colunas de A.

Teorema 2.4. (solucgdo sistema linear(KOLMAN (2006))) Representando o posto de uma matriz
A por r(A), o sistema linear Ax = b tem solugio se e somente se r(A) = r([A:b]), isto é, se, e

somente se, 0s postos da matriz de coeficientes A e da matriz aumentanda [A:b] sdo iguais.

Demonstracdo. A € uma matriz m X n, entdo o sistema linear pode ser escrito como:
an ap ain b
as axn any by

X1 ] +x2 ] +.. X ) = 2.34

aml am? Amn b,
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supondo que Ax = b tem solu¢do, existem valores de x;, x3, ..., X, que satisfazem a equa-
¢ao . Logo, b é uma combinacio linear das colunas de A, e pertence ao espago coluna de
A. Entido, posto de A = posto de [A : b]. O

A fim de enunciar o teorema que possibilitard determinar uma aproximagao para sistemas

de equacgdes lineares inconsistentes, serd introduzido o teorema da proje¢ao:

Teorema 2.5. (Teorema da projecdo)(ANTON; RORRES (2001)) Seja W um subespaco de
dimensao finita de um espaco V com produto interno, entdo cada vetor u de V pode ser expresso

precisamente de uma tinica maneira como:
u=w, +w 2.35

onde wy estd em W e w, estd em W+

Demonstracdo. O vetor wi do Teorema 2.5 é chamado projecdo ortogonal de u em W e é
denotado por projy; u. O vetor wy € chamado componente de u ortogonal a W e € denotada por

projy, . u. Assim, a equagao no teorema da projecdo pode ser reformulada como:
u = projy, W+ projy, . u 2.36

Projy . U =u— projy u 2.37
e a equagdo pode ser escrita como:

u = projy; u+ (u— projy u) 2.38

Figura 2.3: Projecdo de um vetor no subespaco W

Procura-se um vetor X em R” tal que AX esteja mais préximo possivel da solucdo b.

Sendo o espago coluna de A dado por W, entdo:
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Teorema 2.6. (Vetor mais proximo de um subespa¢co)(ANTON; RORRES (2001))
Sejam W e v, respectivamente, um subespago e um vetor de R". O vetor w € W tal que

|| v— w || é minimo é a projecdo de v sobre W:
W = projy, v 2.39

Diz-se que w, neste caso, € o “vetor de W mais proximo de v”.

Demonstragdo. seja w um vetor qualquer em W. Entdo:
v—w = ((v—projy v)+ (projy (v—w))) 2.40

estando w e projy; vem W, projy, (v—w) estd em W. Antes de dar continuidade a equagdo ,
serd provado que v — projy, v € ortogonal a todos os vetores em W (A prova estd na equagdo ,
considerando que o vetor w pode ser gerado por uma base S = {w;,w2,..., Wy, } eque w;ew; =0,
i# j,ew;ew; =1, 1 <i<m. Considera-se também que: w = (Vvew|)w| + (Ve W)Wy +...+

(Vew,,)w,, tem-se, para um vetor v € R" ):

u = v-w

uew;, = (V—w)ew;

Uew, = Vew,—Wew,;

uew;, = Vew,—[(Vew )W+ (VeW2)Wo+ ...+ (VeW,)W,|ew,;
uew, = vew,—(vew;)(w;ew;)

wew; — 0. z41)

comprovando que qualquer vetor v — projy, v, v € R", é ortogonal a todos os vetores em W.

Lembrando que os vetores [(V — projy, V)  (projy, v — w)] sdo ortogonais, é possivel retorna a

equagao

Iv=—w[? = (v—w)e(v—w)

= ((v—projy v) + (proj,, v—w)) e (v —projy v) + (projy v —w))

= || v—projy v | + || projy v —w ||? 2.42
Se w # projy, v, entdo || projy, v — w ||? é positivo e :

[v=wIP> | v—projy v 2.43

tem-se, entdo, que proj,,v é o vetor em W que minimiza || v—w ||?. Logo, minimiza || v—w | [
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Demonstracdo. Uma outra maneira de se pensar o Teorema 2.6 € pressupor, para cada vetor w
de W:;
u—w = {u—projy u} + {projy; u—w} 2.44

Sendo uma diferenca de vetores de W, projy; (u—w) estd em W e u — projy, u é ortogonal a W,

de modo que dois termos a direita da equacao sdo ortogonais. Pelo teorema de Pitdgoras:
2 . 2 . 2
[ u—w[["=|[ u—projy u |[” + || projyy u—w || 2.45

se W #£ projy, u, entdo o segundo termo nesta soma € positivo, €, portanto:

||u—w||2>||u—proqu||2 2.46

ou, equivalentemente:
| u—w [[>[ u—projy u|| 2.47
]

O vetor em W mais préximo de b € proj, b, isto é, || b—w ||, para w em W, € minimo
quando w = projy/b. Entdo, ao encontrar um vetor X tal que AX = proj, b, tem-se a certeza que
| b— AX || € o menor possivel. Sabendo que b — proj,,b = b — AX € ortogonal a todos os vetores
em W (equacdo ), tem-se, entdo, que b — AX € ortogonal a cada coluna de A . Em termos

de equacdo matricial, tem-se:

AT(AX—b)=0 2.48

ou, equivalentemente:
ATAx=ATp 2.49

Qualquer solucdo de 2.49 é chamada de aproximacao por minimos quadrados para o
sistema linear Ax = b. Se A for invertivel, uma aproximag¢@o por minimos quadrados para Ax =b
é simplesmente a solugdo usual x = A~ 'b, ja que x = (ATA)TATb = A TATATH = A"},

Teorema 2.7. (posto e solu¢do por minimos quadrados)(KOLMAN (2006)) Se A,,x, € uma
matriz r(A) = n, entdo AT A é invertivel e o sistema linear Ax = b tem uma tinica aproximacio
por minimos quadrados dada por £ = (AT A)~'AT'b, isto é, o sistema normal de equacées tem

uma tnica solugao.

Demonstracdo. Considerando r(A) o posto da matriz A. Se r(A) = n, entdo as colunas de A sdo
linearmente independentes. A matriz AT A ¢ invertivel desde que o sistema linear AT Ax = 0

T

tenha apenas a solugdo trivial. Multiplicando ambos lados de AT Ax = 0 por x” a esquerda,

obtém-se:

0=x"ATAx = (Ax)7 (Ax) = (Ax) o (AX) 2.50
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sabendo, a partir das propriedades do produto interno, que ueu > 0 parau = 0; ueu =0
se e somenete se u = 0, tem-se que Ax = 0. Isso implica que hd uma combinacdo linear nula das
colunas linearmente independentes de A, logo x = 0, solucdo trivial. Portanto, ATA ¢ invertivel

e a aproximacdo por minimos quadrados tem solugao tnica dada por X = (ATA)_lATb [

2.6 Independencia linear dos dados usados

Nesta se¢do, ird ser abordada uma particularidade dos dados utilizados no trabalho. Na

Figura 2.4, um grafico traz informagdes de contagem espectral como funcao da frequéncia. Os
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Figura 2.4: Contagem espectral em funcdo dos canais de frequéncia para dgua, dleo, sal,
gds e background . MERIC (2012)

compostos basicos descritos geram um determinado subespago de fun¢des. Se uma determinada
funcdo, que descreve a contagem espectral da amostra, pertence ao subespaco gerado pelos
compostos basicos da Figura 2.4, entdo ela pode ser escrita como uma combinagdo desses
compostos, isso para qualquer intervalo de frequéncias (ou canais). Assume-se, entdo, que
os espectros sdo linearmente independentes Um outro motivo que pode a vir justificar esse
argumento de indepedéncia linear dos compostos basicos sao valores de frequéncia em que os

diferentes compostos se anulam, como pode se perceber na Figura 2.4.

2.7 Monte Carlo Library Least Squares-MCLLS

A amostra de interesse € exposta a néutrons térmicos ou rdpidos e o resultado do espectro

dos raios gama € examinado. A andlise dos raios gama implica identificar os fotopicos presentes
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no espectro (MOLNAR (2004)). As energias desses fotopicos irdo revelar que elementos estao
presentes na amostra. A identificacdo dos fotopicos e dos correspondentes elementos é feita
comparando o espectro adquirido com dados padrdes de raios gama. Dentre as desvantagens da
andlise dos fotopicos, pode-se enumerar: o espectro adquirido pode ter alto nivel de complexidade
(Um constituinte de uma amostra pode ter uma elevada captura de néutrons térmicos, causando
distor¢do no espctro adquirido, além de que um espectro de raios gama pode ter vdrias linhas,
aumentando a probabilidade de erro na andlise); o espectrometro usado pode contribuir para
distor¢des no espectro.

Um método alternativo, library least squares (LLS), € utilizado para andlise quantitativa,
com grande sucesso de aplicabilidade no estudo de PGNAA (WANG; LI; GARDNER (2008),
SHYU; GARDNER; VERGHESE (1993)). A principal suposi¢do da técnica LLS é que a
taxa total de contagem do espectro desconhecido, para n compostos, pode ser dada como uma

combinacao linear das taxas de contagem dos espectros individuais presentes na amostra.

n
Ri=) ojRjite;

j=1
onde R; € a taxa de contagem no i-ésimo canal do espectro da amostra desconhecida, R;; € a
taxa de contagem no i-ésimo canal do j-ésimo componente, o; € o multiplicador do j-ésimo
componente e e; € 0 erro no i-ésimo canal.

O LLS tem as seguintes vantagens comparativamente a analise simples dos fotopicos:
1. picos que se sobrepdem ao se sobrepor podem ser utilizados.

2. O espectro inteiro do prompt gama € usado

3. Residuos podem revelar se estdo faltando bibliotecas.

4. O desvio padrao das fragdes em massa sdo estimados diretamente.

A desvantagem € que o LLS exige que as bibliotecas de raios gama estejam disponiveis
para executar a procura. O LLS também assume linearidade entre as taxas de contagem no
espectro desconhecido e nas bibliotecas individuais. O LLS ndo pode, entdo, ser aplicada
diretamente para andlise quantitativa, ja que o PGNAA € inerentemente ndo linear, ou seja,
a contribui¢cao de um espectro de biblioteca de cada constituinte ird depender nao apenas da
quantidade presente de um tnico constituinte mas também das quantidades de cada outro
constituinte que compde a amostra de interesse. A utilizacdo do MCLLS trata essas questdes
nao lineares através da geracdo de espectros de biblioteca proposto por SHYU; GARDNER;
VERGHESE (1993). A abordagem do MCLLS pode ser resumido da seguinte maneira:

1. Considere uma composi¢ao inicial da amostra.

2. Execute simulagdes Monte Carlo para obter os espectros de biblioteca de cada

constituinte.
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3. Calcule pelo LLS os coeficientes de ajuste, mediante normalizacdo. Retornar as

fracOes em peso dos elementos na amostra.

4. No caso dos coeficinetes de ajuste estarem distantes da estimativa inicial da composi-
¢do da amostra, a suposicao de linearidade nao pode ser feita. Retornar ao passo 2 e
iterar novamente simulacdes Monte Carlo usando os valores LLS calculados como

nova composi¢ao inicial da amostra.

Uma descri¢cdo matematica deste método, que pode ser conferido em WONG (1992).

Considerando uma expressao da forma:
m
x) =Y apfi(x) 2.52
k=1

que é uma relacd@o linear entre y(x), representando a contagem espectral y da amostra desco-
nhecida em algum canal (x), e as varidveis independentes fi(x), que representam as contagens
espectrais dos k constituintes da amostra em diferentes canais x.

A aproximagdo por minimos quadrados corresponde a minimizacao da seguinte grandeza:

2
N m
=Y. Lz {yi -Y akfk<xi)} 2.53
O; k=1

i=1
O minimo de ¥? é encontrado igualando a derivada parcial de 2 a zero, com respeito

aos parametros que indicam a fragdo em peso, chegando-se as seguintes equacoes:

9
a)ci, 22 2ﬁ X {yl Zakkal} 2.54

Igualando a zero e realizando algumas manipulacdes algébricas:

zfl(xi)y,'. 2.55

m N 1 N
Z Z _2 xz)fl(xi) = Z

Equacao representa um conjunto de equacdes lineares que podem ser dados em notagao

matricial, resultando em:

m
ZFIJC ay :HZ~ 2.56
k=1

De maneira mais abreviada, escreve-se:

FA=H 2.57

Onde os elementos de F e H sdo dados a seguir:
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N

1
Fip= ; p3 Jie(xi) fi(x). 2.58

N
1
H=) g fi(x) yi 2.59

i=1 Yi

A solucdo para o sistema equacao pode ser determinada por:

A=F'H. 2.60

2.8 GRASP

O GRASP ¢ uma metaheuristica onde, em cada iteracdo, uma solucdo gulosa e aleatdria
¢ construida. Aplicagdes repetidas de busca local em torno da solu¢do corrente tenta instituir
uma solucao melhor do que a que a repassada pelo processo construtivo. Se nenhuma solugdo
melhor € encontrada nas vizinhangas, a solucdo corrente € declarada um minimo local e as
buscas cessam. O melhor minimo local encontrado em todas as iteracdes do GRASP € a solucao
indicada como resultado (MATEUS; RESENDE; SILVA (2011)).

As iteracdes do GRASP sdo independentes, ou seja, solu¢des encontradas em iteragdes
anteriores ndo influenciam a iteracao corrente. Ao se fazer uso de solu¢des encontradas previa-
mente a iteragao corrente, pode-se pensar assim em um mecanismo de memoria. Um caminho
para incorporar memoria dentro do GRASP € o path-relinking(GLOVER (1997), GLOVER;
LAGUNA; MARTI (2000)). No GRASP com path-relinking, um conjunto com varias solugoes
de boa qualidade € mantido para ser usado durante cada iteracdo do GRASP. Apds construir
uma solugdo e sujeitd-la a uma busca local, o resultado € submetido a uma combinagdo com
uma solucdo selecionada aleatoriamente a partir do conjunto elite do GRASP, na tentativa de se
encontrar uma solu¢do melhor do que essas duas em todo o espago compreendido entre elas.

Os conceitos iniciais que deram impulso a pesquisa e desenvolvimento do GRASP

encontra-se em FEO; RESENDE (1989), onde foi introduza uma heuristica probabilistica.

Definicao 2.7. Dados n conjuntos finitos Py, P, ..., P,, denota-se os conjuntos / tal que: [ =
UPj:1<j<n)={1,....m} eJ={l,...,n}. Um subconjunto J* de J é chamada uma
cobertura se U (Pj: j € J*) = 1. O problema de conjunto de cobertura é encontrar uma cobertura
de cardinalidade minima. Definindo a matriz A, x, constituida de valores O ou 1 tal que a;; = 1

se e apenas se o elemento i € P;.

A formulacdo da programacdo para o problema de cobertura é:
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minimizar e,x
sujeito a Ax > e,

x={0,1}

onde ¢; € um vetor contendo 1, de comprimento &, e x € um vetor contendo (0,1) de comprimento
ncomx; = 1 se e apenas se j € J*. Esse € um problema NP-completo.

em FEO; RESENDE (1995), uma descricao sobre o GRASP o classifica como uma me-
todologia intuitiva, com forte apelo empirico e de trivial implementacdo. Técnica de amostragem
aleatdria, iterativa, e que fornece uma solucao para o problema em questdo a cada nova repeti¢ao.
A solu¢do mais adequada ao problema apds todas as iteragdes possiveis € mantida como solucao
final. Duas fases podem ser identificadas dentro do GRASP: Uma construgao inicial, seguida
de um procedimento de busca local para a constru¢do de uma melhoria da solug@o construida
inicialmente.

Trabalhos que desenvolvem métodos que nao necessitem analisar todas as alternativas
possiveis de solucdo deram origem ao campo de otimizagdo combinatéria e tem aumentado a
capacidade de resolver cada vez mais problemas do mundo real.

Grande parte dos problemas encontrados nos exemplos acima sdo computacionalmente
intratavel devido a sua natureza, por ser demasiadamente grande, de modo a impedir o uso de
algoritmos exatos. Métodos heuristicos sdo usualmente empregados para encontrar boa, mas
ndo necessariamente a solucdo Otima. A eficacia desses métodos depende de sua capacidade
de evitar aprisionamento em minimos locais e explorar a estrutura basica do problema, como
a ordenagdo natural entre seus componentes. Com base nessas noc¢des, varias técnicas de
busca heuristica (KIRKPATRICK (1984), GLOVER (1989), GLOVER; LAGUNA; MARTI
(2000), GOLBERG (1989), HANSEN; MLADENOVIC (1999)) tem sido desenvolvido que
comprovadamente melhoram a capacidade de obter boas solucdes para problemas de otimizagao.
Uma das técnicas mais promissoras inclue o GRASP (FEO; RESENDE (1995)).

E possivel adotar como critério de parada no GRASP um niimero méximo de iteragdes
ou alguma boa solucdo encontrada que atenda alguma restri¢cdo do problema.

O viés probabilistico de um GRASP € caracterizado por escolher aleatoriamente um dos
melhores candidatos na lista (Restricted List Candidates (RCL)), mas ndo necessariamente o
melhor candidato. Esta técnica permite a escolha de diferentes solugdes a serem obtidas em cada
iteracdo, ocorrendo, por exemplo, durante a execucdo da busca local e do path-relinking. Nessas
duas dltimas subrotinas, sempre a continuidade delas se dd por meio da selecdo aleatdria de
elementos presentes em suas respectivas listas.

A justificativa para a busca local é que ndo se tém garantias que as solug¢des construidas
sejam Otimas em relagdo as suas vizinhancas. Uma busca local tende a determinar uma solugao

que seja 6tima localmente. A estrutura de vizinhanca relaciona uma solugdo s do problema a um
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subconjunto de solugdes vizinhas N(s). O sucesso da busca local consiste de uma escolha para
a estrutura de vizinhanga, técnicas eficientes de busca e da solu¢do a partir da qual a busca se
iniciara.

A eficiéncia da busca local pode vir a melhrorar significativamente a medida que a
solucdo inicial melhora, embora o procedimento pode exigir um tempo exponencial a partir
de um ponto de partida arbitrario. Uma maneira de contornar esse problema seria na fase de
constru¢do produzir boas solucdes para a busca local.

Umas das desvantagens € analisar formalmente a qualidade dos valores das solucdes
encontradas usando o GRASP.

Técnica de amostragem repetitiva, cada iteracdo produz uma provavel solucdo a partir de
uma amostra de todas as possiveis solucdes que podem surgir a partir do um espacgo de solugdes.
A média e a variancia da distribui¢do sao fun¢des da RCL. Se a lista de candidatos € limitado a
um unico valor, apenas uma solucdo € produzida e a variancia da distribuicao serd zero. O valor
médio das solu¢des deve atender aos requisitos de qualidade pretendidos, mas abaixo do valor
ideal. Quanto maior o nimero de solu¢des produzidas, maior sdo as chances do melhor valor
encontrado ser de melhor qualidade que o valor médio.

Em AIEX; RESENDE; RIBEIRO (2002), ¢ feita uma andlise de distribui¢des de pro-
babilidade de tempo para encontrar uma solu¢do alvo em cinco problemas da literatura bem
determinados e cujo cédigo fonte é conhecido. Para isso, estimam-se as distribui¢des de pro-
babilidade, e 12000 iteracdes independentes da heuristica sdo utilizadas. A implementacao do
GRASP € em paralelo, dividindo o nimero de iteracdes em diversos processadores. Um valor
alvo é fornecido para a fun¢do objetivo e o algoritmo € executado até o primeiro processador
encontrar a solucdo com um valor tdo bom quanto a solugdo passada como parametro no inicio
do algoritmo, tomando-se o cuidado para que duas iteracdes nao iniciem com solu¢des muito

proximas.

Proposicdo 2.1. (AIEX; RESENDE; RIBEIRO (2002)) Seja Py (t) a probabilidade de nao ter
atingido uma determinada solugdo alvo em t unidades de tempo com p processos independentes.

Se Pi(t) = e7'/* com A € R+, corresponde a uma distribuigdo exponencial , entdo Py (t) =
e—pz/)L

A proposicdo acima segue a partir da definicao de uma distribuicdo exponencial. Implica
que a probabilidade de encontrar uma solucdo de um valor no tempo pf com p processos
sequenciais € igual a probabilidade de encontrar uma solug@o tao boa no tempo ¢ com p processos
paralelos independentes.

Uma proposi¢ao semelhantes pode ser declarada para dois parametros de um distribui¢io

exponencial:

Proposicdo 2.2. (AIEX; RESENDE; RIBEIRO (2002)) Seja Py (t) ser a probabilidades de nao

encontrar uma solugdo em um tempo t com P processos independentes. Se P; = e~ (1=1)/2
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comA € R e u € R, isto é, P; é uma distribuicio exponencial de dois parimetros, entdo

A mesma observagdo pode ser feita a partir do enunciado da proposigcao 1: A proba-
bilidade de encontrar uma solu¢ao de um determinado valor no tempo pf com um processo
sequencial é igual a (1 — e~ (P*~#)/A) ‘enquanto que a probabilidade de encontrar uma solucio,
pelo menos tdo boa, no tempo ¢ com processos paralelos p independentes € 1 — e PU—/% Qe
u =0, entdo ambas probabilidades sdo iguais e correspondem a uma distribuicdo exponencial
ndo deslocada. Se pu << A, entdo as duas probabilidades sdo aproximadamente iguais e é
possivel atingir a solu¢do em um tempo menor pelos processos independentes.

Este comportamento foi observado em uma série de metaheuristicas: DODD (1990),
TEN EIKELDER et al. (1996),BATTITI; TECCHIOLLI (1992), SELMAN; KAUTZ; COHEN
(1994), HOOS; STUTZLE (1999).

Uma das principais referéncias para esse trabalho foram as implementagdes computa-
cionais contidas em MATEUS; RESENDE; SILVA (2011). Para n instalacoes fornecidas e m
localidades possiveis de serem alocadas, o problema € atribuir cada instalagdo para um local.
Cada instalagdo demanda uma determinada capacidade da localizagdo, e cada localizagdo tem
uma capacidade (fixa) para escoar a producao das unidades fabris. Uma atribuigdo € vidvel se
cada local tem capacidade suficiente para acomodar as demandas de todas as instalacdes que lhe
sdo atribuidas. Fluxos ndo negativos entre os pares de instalacdes e distancias nao negativas entre
os pares de locais, a atribui¢do sempre serd vidvel sempre que a capacidade local for suficiente
para acomodar as demandas de todas as fabricas que lhes sdo atribuidas.

Denote N = {1,...,n}, o conjunto de unidades a serem atribuidas, e M = {1,...,m}
o conjunto de localizagdes. Represente por A,x, = (aj;) o fluxo entre as unidades j € N e
€N, talqueaj; € Rtsej#ie aj; = 0 se for de outro modo. Seja Byyxp, = (by) a distancia
entre localizagdes k € M e [ € M, tal que by, € R" se k # 1 , e by; = 0 de outro modo. Sendo
Cyxm = (cij), 0 custo de atribuir a instalagdio i € N para a localizagdo j € M, tal que ¢;; € RT.

Nomeando algumas varidveis:
» 7,z € R, o custo de transporte unitério.
» ¢i, g € RT, a capacidade demandada pela instalacio i € N.
» Qj, Q; € RT, a capacidade da localizagio j € M.

as restri¢des do referido problema, ao tentar encontrar X;,»,, = (x;;), com xj; = (0,1), onde a

instalagdo j € N € atribuida para a localiza¢do k € M se e apenas se x;; = 1, sdo:
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inj = 1,VieN,

jeM

Y aixi; < Q;,VjeM,

iEN

xi;€(0,1)VieN,VjeM

e a func¢do objetivo pode ser descrita por:

Z Z CijXij+2 Z Z Z Z a;ib X jXip - 2.62

ieN jeM JENkeEMieN,j#ileM

No préximo capitulo, serdo apresentadas boas praticas de efetivamente colaboraram para

os resultados atingidos no presente trabalho.
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Condicionamento e o Monte Carlo

3.1 Estado da Arte

No presente trabalho, os dados referentes as bibliotecas espectrais de cada um dos
compostos presentes em amostras de dgua provenientes de pocos de producgdo de petréleo, foram
simulados experimentalmente pelo método de Monte Carlo (GARDNER (2000)) e cedidos por
um dos autores de MERIC (2012). Esse método foi proposto para analisar os conteidos de uma
amostra de material em PGNAA. A vantagem desse método em gerar os dados necessérios para
uma amostra de interesse, em oposi¢cao ao método experimental, estd em poupar uma grande
quantidade de trabalho experimental oneroso. A simulacdo envolve uma combinag¢ao do método
de Monte Carlo e técnica de interpolacdo linear para rastrear os raios gama emitidos através de
interacdes de néutrons com a amostra.

A implementacdo do algoritmo de Monte Carlo (Monte Carlo Library Least Squares
- MCLLS) se utiliza de um c6digo especifico para a geragao das bibliotecas dos compostos
presentes na amostra, 0 CEARPGA (ZHANG; GARDNER (2004)). Esse c6digo incorpora uma
variedade de técnicas, tal como forgar todos raios gama serem emitidos depois de uma interacao
de néutrons, usando técnicas de valor esperado para aumentar a probabilidade de rastreamento
dos raios gama; técnicas de amostragem correlacionada para lidar com pequenas variacdes de
composi¢do da amostra e fun¢do de resposta do detector para converter o espectro de raios gama
incidente em altura de pulsos.

Em GARDNER (2000), foi utilizada a interpolagdo linear (Linear Interpolation Approach
(ALI)), demonstrando que a abordagem, implementada pelo CEARPGA, € eficaz.

Um conjunto de pseudo raios gama, que representam raios gama reais, sao tracados por
analogia pelo método de Monte Carlo para estabelecer as tabelas de energia. A incidéncia de

raios gama sdo tratadas por interpolacao linear, seguindo essencialmente as seguintes etapas:

s Escolha do nimero e da energia dos pseudo raios gama. Nem todos os raios gama
emitidos serdo seguidos na amostra de interesse, apenas um conjunto de pseudo raios
gama sao selecionados e controlados para serem representativos de toda a faixa de

energia dos raios.
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= Acompanhamento dos pseudo raios gama. Cada raio gama é monitorado da partida,
até a captura pela amostra, pela abordagem de Monte Carlo. A absorcao por efeito

fotoelétrico € amostrado implicitamente.

m registrar a pontuacdo dos pseudo raios gama. A pontuacdo que um pseudo raio gama
tem € o produto do seu peso, acumulado ao longo de seu caminho para o detector, e a
eficiéncia desse detector. A pontuagdo dos raios gama incidentes sdo recuperados
como um conjunto de tabelas de energias baseadas em energia do pseudo raio gama
e a energia incidente. As tabelas contém a energia dos raios gama incidentes em

funcdo do escore total.

s Calcular a secdo transversal média de captura de néutrons. Para cada elemento,
a secdo transversal média de captura de néutrons precisa ser calculada durante o
processo de simulagdo e serd usado posteriormente para ajustar a interpolacdo do
espectro de raios gama incidente. Para o elemento de ordem i na regido da amostra, a

seccdo transversal média, , ,., € calculado da seguinte forma:

1.0
P LWl

n,y — i
ijj

onde p; € a se¢do transversal de captura de néutrons do elemento i para o néutron
i

de ordem j na amostra, w i

¢ o fator de pondera¢do do neutron no j-ésimo néutron

capturado.

» interpolacao dos espectros de todos os raios gama de interesse. Espectros de raios
gama resultante da captura de néutrons e decaimento de is6topos na amostra sao
obtidos por meio de interpolacdo linear ao final da completa simulagdo de Monte

Carlo, apds o estabelecimento de um conjunto de tabelas de energia.

Simulag¢do de Monte Carlo determina o rastreamento do transporte de néutrons e dos
raios gama associados. Esquemas de amostragem de néutrons sio bem documentados em
CARTER; CASHWELL (1975). Cada néutron inicia com amostragem de energia e direcao de
emissao a partir da fonte, sendo entao rastreado no sistema analisador. No intuito de reduzir a
variacdo de espectros espalhados inelasticamente, a primeira iteracdo de um neutron é forcada
para espalhamento ineldstico se a sec¢do transversal do elemento escolhido € maior que zero. A
captura da interacao radioativa é sempre registrada se o néutron amostrado tem até 10 interacdes
na regido da amostra. Nao € permitido ao néutron de interesse abandonar o sistema, a fim de
aumentar a eficiéncia do rastreio. Ao se aproximar dos limites do sistema, a fun¢@o densidade de
probabilidade é amostrada de modo a garantir que proxima posicao de interagdo mantenha-se
dentro dos limites do sistema. O néutron € encerrado apenas se o seu peso esta abaixo de um

valor de corte especificado (pela abordagem roleta russa).
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Cinco tipos de fontes de raios gama sdo considerados na simulacdo do PGNAA. Pode-
se destacar: Raios gama emitidos pela captura de né€utrons; pela interacdo ineldstica com a
amostra considerada; por fissdo da fonte de néutrons; decaimentos de isétopos e radiacao de
fundo (background). Ja na simulacdo do c6digo CEARPGA, os raios gama sao divididos em 12

categorias:

1. raios gama a partir de néutron capturado por interagdo com regides da amostra.
2. Decaimento de is6topos da amostra.
3. raios gama a partir de espalhamento ineldstico na amostra.

4. raios gama a partir de interacdes de capturas em outras regides que nao necessaria-

mente a amostra.
5. raios gama a partir de espalhamento ineldstico em regides que ndo a da amostra.
6. Raios gama a partir de reacdes de fissdo na fonte.
7. Raios gama a partir da radiacdo de fundo devido ao decaimento do *°K
8. Raios gama, a partir da radiacdo de fundo, provenientes do decaimento do Th.
9. Raios gama, a partir da radiacdo de fundo, provenientes do decaimento do U.
10. Raios gama a partir do I e Na do detector de Nal.
11. Raios gama a partir do >*Na resultantes da ativagio do detector Nal.

12. Raios gama a partir do 28] resultante da ativacdo do detector de Nal.

Os raios gama citados acima podem ser tratados de diferentes maneiras. Raios gama da
categoria j ndo sdo modelados diretamente no cédigo de Monte Carlo (HAKIMABAD; PANJEH;
VEJDANI-NOGHREIYAN (2007)). Para as categorias k e [, codigo especificos na simulacdo de
Monte Carlo sdo usados (E.SAYYED (2000)). O efeito de decaimento beta coincidentemente ao
decaimento dos raios gama de 2*Na e 23] sdo também contabilizados na simulacio de Monte
Carlo. A radiacdo gama das categorias a, b, g, h, € i, enumeradas acima, a aproximagao ALI é
empregada. O restante dos raios gama sio controlados independentemente.

Algumas questdes podem ser enumeradas em ZHANG; GARDNER (2004) que contri-

buiram sensivelmente para melhorias no cédigo de simulagdo de Monte Carlo:

1. Aprimorando a funcdo resposta dos detectores. Novas funcdes de resposta dos
detectores foram geradas a partir do cédigo de Monte Carlo modificado que leva em
conta : (1) Nio linearidade de detectores de Nal ; (2) A variabilidade devido a perda

de elétrons que escapam da superficie do detector sem depositar sua energia.
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2. Introdugdo de bibliotecas de background a partir da ativacao neutrdnica do detector
de cristal Nal, incluindo o espectro de raios gama do I e Na, o espectro de decaimento
do **Na e '?81.

3. Introducao das bibliotecas de background naturais. Os espectros naturais de back-
ground a partir do decaimento do K-40, uranio e tério sdo gerados usando o ALI
partindo do pressuposto de equilibrio e que seu impacto sobre todo o processo de

amostragem na simulagdo € negligencidvel.

4. Rastreamento de aniquilacdo a partir de pares de f6tons. Pares de fétons aniquilados

devem ser tratados explicitamente.

Em WANG; LI; GARDNER (2008), uma ligeira modificagdo para o Monte Carlo -
library least-squares (MCLLS) permite mais precisao nos cdlculos do PGNAA. Essa modifica¢do
consiste em utilizar a biblioteca de um dos componentes (6leo) contra a soma das bibliotecas
de todos os outros componentes (gas, dgua e sal). A resposta do medidor de densidade de raios
gama, a partir da fonte, é usada para obter a quantidade de um dos componentes. O arranjo usado
¢ de uma fonte de néutrons (Cf-252) e uma fonte de raios gama (Cs-137), com um detector (Nal)
colocado do lado oposto a um suporte circular cilindrico contendo uma amostra de uma mistura
heterogénea de petfoleo, gas e 4gua do mar. No mesmo trabalho, € possivel identificar que as
bibliotecas dos compostos acima citados sdo obtidas pela soma das bibliotecas dos elementos
que constituem esses compostos, obedecendo-se a certas proporcdes presentes em cada um
dos compostos. A soma de algumas bibliotecas, usada pelo autor de MERIC (2012), deve-se,
essencialmente, ao fato que muitos compostos sao dominados pelo hidrogénio, ou por carbono.

Os passos usados no Monte Carlo sdo:

= Assumir ou obter uma estimativa inicial para a composi¢do amostral e usar o Monte

Carlo para estimar o total amostral e o espectro de cada elemento presente na amostra.

s calcular pelo método do minimos quadrados as quantidades elementares de cada

elemento na amostra.

= Se as estimativas calculadas pelo método dos minimos quadrados ndo sdo préximas o
suficiente da estimativa inicial, recalcule as bibliotecas e assuma uma nova estimativa
da composicdo amostral com as estimativas calculadas nesse passo. Itere até que os

minimos quadrados e estimativas iniciais convirjam.

Esta abordagem tem sido mais pritica com o uso de operadores diferenciais dentro do
cédigo CEARPGA (HAN; GARDNER; METWALLY (2007)).

Caracterizacdo detalhada das amostras de dgua implica a determinacdo de salinidade
e da composi¢do dos objetos em estudo (MERIC (2012)). A composi¢do da dgua pode variar

dependendo da localizacdo e do tempo de vida de um campo de produgdo, assim como de
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mudangas bruscas na salinidade e sua composi¢cdo, como acontece quando a 4gua do mar rompe
o0 poco de producao.

O PGNAA (Prompt gama Neutron Analysis Ativation) encontra aplicacdes dentro da
industria, como a andlise de alimentos, carvao e petréleo GARDNER et al. (2006), MOLNAR
(2004),LIM (2004),BORSARU; JECNY (2001),LIM; ABERNETHY (2005). PGNAA expde
uma amostra a uma fonte de néutrons, € monitora as radiacdes gama originadas dessas amostras,
usando um espectrometro em conjunto com um analisador multi-canal (MCA). A radiacdo gama
¢ caracteristica de cada elemento. Adicionalmente, os raios gama de néutrons podem penetrar
em grandes profundiades nas amostras, ja que t€m energias que variam de algumas centenas de
Kev até 12 Mev. Isso permite sua utilizacdo em casos em que € necessdrio a andlise quantitativa
em amostras.

Como citado anteriormente WANG; LI; GARDNER (2008) demonstraram a viabilidade
de se utilizar o PGNAA para determinag¢do das quantidades de compostos de uma mistura
multifdsica heterogénea. O MCLLS, como uma parte integrante do PGNAA, foi usado para
andlises quantitativas subsequentes. O MCLLS € utilizado para tirar proveito da informacgao
contida em todo o espectro de raios gama da amostra, assumindo que a taxa de contagem amostral
pode ser determinada como a soma dos produtos entre a fracdo em peso dos elementos presentes
no objeto em estudo e a contagem espectral dos raios gama. As quantidades de cada constituinte
sdo calculadas pelos minimos quadrados por meio da biblioteca espectral da amostra e das
bilbiotecas espectrais de cada um dos seus constituintes. Presume-se, entao, que o espectro de
cada constituinte esteja disponivel antes de se realizar a solu¢do do problema pelos minimos
quadrados.

As simula¢des de Monte Carlo oferecem uma flexibilidade que pode ser dificil ou impos-
sivel de se alcancar em experimentos de laboratéros MERIC (2012). Simula¢des Monte Carlo sdo
mais rdpidas e exigem menos recursos do que experimentos laboratoriais reais, podendo fornecer
uma visao melhor sobre parametros criticos relacionados com a estimativa das quantidades de
interesse.

O algoritmo de Monte Carlo é uma ferramenta computacional que pode ser usada para
fornecer um valor médio de uma quantidade de interesse por amostragem aleatoria, iterativamente,
a partir de distribui¢des apropriadas que descrevem o comportamento médio dessa quantidade
MERIC (2012). Simulacdes Monte Carlo sdo usadas para problemas de natureza estocdstica,
que nao podem ser resolvidas analiticamente, ou nas quais a solucdo ndo € vidvel. O transporte
de radiacdo através da matéria se encaixa nessa descricdo. O caminho de uma particula através
de um absorvedor € decidido com base nos resultados de um nimero de eventos estocdsticos.

O PGNAA ¢ baseado no bombardeamento de uma amostra de interesse por meio de dois
mecanismos, néutrons térmicos (thermal neutrons) ou rapidos (fast neutrons). Néutrons, com
carga elétrica neutra, assim como os fétons, ndo sio afetados devido ao efeito Coulomb dos
nucleos, interagindo diretamente com os nicleos dos dtomos do que com a nuvem eletrOnica

de suas vizinhangas. Os néutrons, entdo, penetram em grandes profundiades no absorvedor.
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Nucleo Limiar de Energia

O-16 6049.4
Na-23 440.4
CI-35 12194
Cl1-37 1726.6
Sr-86 1080.0
Sr-87 388.0
Sr-88 1840.0

Tabela 3.1: estados excitdos de alguns elementos e isétopos. MERIC (2012)

Dois importantes mecanismos de interacdo néutron-matéria contribuem para as respostas do
PGNAA. Um deles é o espalhamento ineldstico (reagdo (n,7'y)). Em um evento de espalhamento
inelastico, o né€utron incidente ird perder parte de sua energia inicial e mudar sua direcao de
propagacdo. A energia cinética perdida pelo néutron incidente € transferida para o nucleo
alvo, que € colocado em um estado excitado. A média da energia perdida, em um evento de
espalhamento, depende dos niveis de energia permitidas dentro do nucleo RINARD (1991). Se
os niveis de energia dos estados excitados sdo muito altos em comparacao com a energia do
néutron incidente, espalhamento ineldstico ndo ocorrerd. A dispersado ineldstica de néutrons a
partir de nucleos alvos é uma reagdo com um determinado limiar.

O nicleo do atomo de hidrogénio, muito presente em amostra , nao tem nenhum estado
excitado. A probabilidade de um evento de espalhamento ineldstico nesse caso € zero.

Ao sofrer um espalhamento ineldstico, o retorno ao estado fundamental do nucleo
excitado é acompanhada da emissao de raios gama. O excesso de energia € transferido a uma
particula extra-nuclear, que € entdo ejetada do mesmo. Esse processo pode se acompanhado pela
emissdo de Raios-X (MOLNAR (2004)). A energia perdida devido a um espalhamento ineldstico

de um néutron incidente sobre um nucleo alvo pode ser dado por:

Eou = A )T%—M

A+l A

E,.; € a energia do néutron emergente, Ej, € a energia do néutron incidente ao nicleo, A € o peso
atomico do ntcleo alvo e Q € o valor que deve ser igual ao nivel de energia excitado do nucleo.

O segundo mecanismo de iteragdo entre néutron € matéria que contribui para produgao
de raios gama € a absorcdo de néutrons pelos nicleos, denominado captura de néutrons térmicos,
evento (n,7).

Esse mecanismo de interagdo ird ter maior probabilidade entre néutron-matéria quando
os néutrons rdpidos (com energia de poucos mais de alguns Mev) na amostra sao desacelerados a
energias da ordem de 0,025 eV, depois de sofrer um nimero suficiente de eventos de espalhamento

elastico e ineldstico. Um nucleo instavel € formado quando o néutron incidente é absorvido pelo
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Figura 3.1: interacdo néutron-nicleo. SOLLRADL (2014)

nucleo alvo. O nucleo ird, entdo, voltar ao seu estado de mais baixa energia (estado fundamental)
através da emissao de raios gama.

Em alguns casos (de acordo com a Figura 3.1), os nicleos instdveis podem, apds emissao
dos primeiros raios gama, formar ntcleos filhos que permanecem em um estado excitado. O
nucleo filho pode voltar ao seu estado fundamental a fim de formar um nticleo estdvel, emitindo
raios gama retardados. Mas a caracteriza¢ao de amostras de 4gua por meio desses raios gama
retardado ird ser menos eficiente do que os primeiros raios gama emitidos pelo nicleo devido
a sua intensidade, além de que a captacdo desses raios gama retardados exigiriam alguns pré-
requisitos para o seu estudo, como a retirada da fonte de néutrons.

Uma caracteristica comum a ambos os mecanismos de interacdo descritos acima (espa-
lhamento inelastico de néutrons e captura de néutrons térmicos) reside no fato de que gréficos
espectrais sdo caracteristicos de um determinado elemento.

Devido ao fato dos néutrons reagirem pouco com o nucleo, penetrarem em grandes
profundidades na amostra e que nenhuma preparagdo prévia na amostra precisa ser realizada, o
PGNAA ¢ tido como uma técnica rapida, on-line de nao invasiva do material em estudo.

Em MERIC (2012), sdo citadas as condi¢des para que o sistema linear de equagdes, na
auséncia de uma solucdo exata, tenha uma solu¢do a mais aproximada possivel. Essa solucao

pode ser dada por:

x=(ATA)"'ATD.

Onde x é um vetor contendo as varidveis a serem determinadas no problema, A é a matriz de
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coeficientes das varidveis e b é um vetor com a contagem espectral da amostra cuja constitui¢ao
¢ desconhecida.

O determinante da matriz quadrada A deve ser ndo nulo, ou seja, a matriz deve ser
ndo singular. Nos cilculos dos minimos quadrados, a matriz de covariancia (ATA)~! deve
ser invertida, e a ndo singularidade da matriz de covariancia garante solu¢do pelos minimos
quadrados. Sempre que a matriz de covariancia for mal condicionada, os resultados dos minimos
quadrados serdo pouco confidveis ASTER; BORCHERS; THURBER (2013). Dentre os motivos

que podem vir a contribuir para que isso ocorra, pode-se citar:

» O espectro de uma das bibliotecas € semelhante em forma a outra biblioteca de
algum dos constituintes, ou o espectro de uma biblioteca € uma combinacao linear de

algumas outras bibliotecas.

= Existe alguma biblioteca com contribuicdo muito pequena para o espectro da amostra
desconhecida ou com diferenga de vérias ordens de magnitude na contagem espectral,

em certos canais, para alguns constituintes .

Fonte (Cf-252)

Escudo de chumbo
(5 cm de espessura)

Computador

Analisador
Multi canal
(MCA)

Espectometro
mplificador
Escudo de
Chumbo

Figura 3.2: Esboco constando uma visdo geral do PGNAA, bem como um diagrama de
blocos do sistema eletronico de leitura. Quando as fontes de neutrons Cf-252 sido
utilizados, um escudo de chumbo espesso é colocado entre a fonte e a amostra, para
atenuar os raios gama emitidos a partir da fonte por fissdo. Os escudos em torno dos
detectores sdo utilizados para aumentar a eficiéncia global da medi¢ao. MERIC (2012)
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O mau condicionamento da matriz de covariancia leva a solugdes instaveis na solugdo
pelo Lybrary Least Square (LLS). Os dois pontos enunciados acima, contribuintes para o mau
condicionamento da matriz de covariancia, serdo dependentes da resolucdo de energia do aparelho
usado nas medi¢cdes PROCTOR et al. (1999). O uso de espectrometros com boas energias de
resolucdo ird contribuir para reduzir o mau condicionamento da matriz de covariancia, apesar de
detectores de cintilacdo, que contribuem significatvamente para o mau condicionamento devido
a resolucdo de energia pobre, serem preferidos nesse tipo de aplicacdo. Um estudo sobre a
influéncia de matrizes mau condicionadas na avaliagdo da integridade e qualidade estrutural
existentes na massa branca cerebral pode ser encontrado em LE BIHAN et al. (2001) e SKARE
et al. (2000).

Um tratamento que tem sido utilizado para tais casos na abordagem MCLLS tem sido a
de deixar de fora bibliotecas de espectro problemadticas e realizar o cdlculo dos coeficientes que
compdem a amostra para os demais constituintes GARDNER et al. (2006). Também € sugerida
a utilizacdo de detectores em conjunto com outros principios de medicao para superar a questao
do mau condicionamento WANG:; LI; GARDNER (2008).

Em MERIC (2012), o mau condicionamento no MCLLS ¢ tratado por um método
indireto baseado na formacdo de novas bibliotecas de espectro, combinando as bibliotecas
existentes, formando novas matrizes de covariancia com menor nimero de condicionamento.
Sera exatamente este o tratamento a ser dado as bibliotecas de espectro neste trabalho. Sabendo
que o condicionamento ¢ um indicador de quao bem posto é o problema, CLINE et al. (1979),
ASTER; BORCHERS; THURBER (2013), ele sera calculado como a razdo entre o maior e
o menor autovalor da matriz de covariancia. Se o nimero de condicionamento da matriz de
covariancia for préximo a 1.0, determina que os sistema linear é bem posto e que uma solugao por
minimos quadrados possa fornecer valores que estejam bem préximos de uma suposta solugdo

do sistema de equagdes lineares.
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Metodologia e Resultados

4.1 metodologia

4.1.1 Bibliotecas de Energia

A abordagem que serd utilizada para as bibliotecas de espectro, cedidas pelo autor de

MERIC (2012), pode ser descrita da seguinte maneira:

= Novas bilbiotecas sdo formadas pela jun¢do da biblioteca de um composto individual,
como um vetor, com a soma de todas as outras bibliotecas dos compostos, como
outro vetor. Isso € feito para todas as combinagdes de compostos, com excecdo da

biblioteca de background como composto unico.

= Entre as combina¢des mencionadas no passo anterior, é checado qual delas possui
matriz de covaridncia com o menor nimero de condicionamento. Para esse composto,

¢ calculada sua fragdo no espectro total.

= A biblioteca mencionada no item anterior, quando multiplicada pelo seu coeficiente
que determina sua participacdo no espectro total, € extraida da biblioteca da amostra.
O processo retorna para o primeiro passo, mas sem a biblioteca cuja matriz de

covariancia atingiu menor condicionamento.

Uma convengdo a ser utilizada no restante do capitulo: Sempre que uma varidvel estiver
em negrito, ela indicard uma matriz, vetor ou uma estrutura de dado contendo diversas informa-
coes inseridas, como: matriz de covariincia construida a partir de uma escolha de canais, vetor
contendo os canais contidos em uma determinada matriz de covariancia construida, valores de
ndmero de condicionamento, e diversas outras informagdes. A varidvel nomeada em itdlico serd
tratada como um escalar, como nimero maximo de itera¢des do algoritmo, nimero de canais a

ser inserido em uma solucao a ser construida, entre outros.
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4.1.2 GRASP

De posse das tabelas em que constam energias (ou frequéncias) em funcdo de contagens
do detector, a tarefa consistird em determinar um subconjunto do espaco constituido por todos
essas dados, de modo que a matriz de covariancia associada a esse subconjunto apresente o
menor valor possivel de nimero de condicionamento.

O problema em questdo, consistindo de 2048 conjuntos de valores de energia, para
resolver um sistema de equagdes com um nimero bem menor de varidveis, permite executar
heuristicas para selecionar algumas dessas energias e encontrar uma matriz que tenha o menor
numero de condicionamento possivel.

No Algoritmo 1, as entradas sdo: M, a matriz consistindo dos canais (valores de energia)
e contagem espectral dos compostos; 7, o tamanho da lista construida que serd usada ao longo
do GRASP; Max, nimero maximo de itera¢des executado pelo Grasp; Num, nimero de canais a
ser utilizado na construg@o das solucdes; Obj, limiar abaixo do qual uma nova matriz construida
terd bom condicionamento e, por fim, 7ot,é um vetor contendo a contagem espectral da amostra
desconhecida.

Nas linhas 2 € 3, o Algoritmo 1 inicializa as varidveis que irdo monitorar os valores de
condicionamento obtidos ao longo da execu¢ao, mais especificamente os menores € maiores
valores de condicionamento. Nas linhas 4, 5 e 6 sao chamadas, respectivamente, as funcdes
intervalos (Algoritmo 2,Sec¢do 4.1.3), propor¢do (Algoritmo 3, Secdo 4.1.4) e numCanlint
(Algoritmo 4, Secdo 4.1.5) retornando as estruturas estInt, estPro e numCan. Essas saidas
serdo usadas nos passos seguintes do GRASP. A varidvel estInt determinard quantos conjuntos
existem no dados globais, sendo que um conjunto serd definido a partir do canal seguinte ao
canal em que uma das contagens de algum dos compostos da amostra vai a zero, até a proxima
contagem nula de algum dos compostos (Figura 2.4, Secao 2.6). J4 a variavel estPro determinara
a fracdo percentual dos canais que fardo parte dos conjuntos determinados por estInt. A estrutura
numCan serd utilizado para calcular quantos canais serdo utilizados de cada um dos conjuntos
determinados por estInt, dados estPro e um nimero aleatério Num fornecido como parametro
na chamda do GRASP.

A partir da linha 7 até a linha 9 € construida uma solucdo a partir de um subconjunto
dos canais disponiveis, desde que essa solugdo seja suficientemente diferente de todas as outras
até entdo construidas. Da linha 11 a linha 19, essa solugdo construida € atribuida a uma lista,
configurada vazia inicialmente. E feita a verificacdo se essa solucio construida possui o menor
valor de condicionamento até entdo, e se a condi¢ao for verdadeira, € atribuido ao valor de
menorCond. Sendo, € verificado se possui 0o maior valor de condicionamento até entdo. Se a

condicdo for verdadeira, atribuido a varidvel maxCond.
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Algoritmo 1: Algoritmo GRASP

R N N AW N -

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24

25
26
27

28
29
30
31
32
33
34
35
36

Entrada: M,T,Max,Num,Obj,Tot

Saida: resulGrasp

inicialize a lista do algoritmo como vazia;

menorCond = inf;

maxCond = 0;

estInt = intervalos(M);

estPro = proporcao (M);

numCan = numCanlInt(M);

enquanto Obj ndo é atingido ou o Max niimero de iteracoes ndo é executado faca
enquanto Solucdo construida ndo é suficientemente diferente das solucoes até
entdo construidas faca

fim

fim

Construa uma nova solucao d com Num canais (construtivo);

se iteracdo corrente < T entao

fim

fim

Atribua nova solu¢ao d a uma posi¢ao na lista;
condicionamento da solu¢do construida = x;
se x < menorCond entao
resulGrasp =d,;
menorCond = x;
fim
se x > maxCond entao
‘ maxCond = Xx;
fim

senao

Conduza uma busca nas vizinhangas de d (busca local);
Execute uma linkagem entre d e qualquer solucdo presente na lista, para
obter e, de melhor condicionamento, se houver (path-relinking);
Execute uma busca nas vizinhangas de e;
se condicionamento de e < maxCond entao
Substituia na lista o elemento mais similar a e que tem maior nimero de
condicionamento que e.
se condicionamento de e < menorCond entao
| resulGrasp = e;
fim
se condicionamento de e > maxCond entao
‘ maxCond = condicionamento de e;
fim

fim

Das linhas 22 a 31, se a soluc@o construida na linha 8 atende aos requisitos de ser

diferente o suficiente de todas as solucdes até entdo construidas, o algoritmo ird realizar uma

busca nas vizinhancas dessa solucdo construida (linha 23), proceder a uma linkagem entre o
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resultado dessa busca e alguma solucdo presente na lista do GRASP escolhida aleatoriamente
(linha 24), e realizar uma nova busca com o resultado dessa linkagem (linha 25). Se o resultados
da linha 25 é melhor do que algumas das solugdes presentes na lista, essa serd inserida na
mesma, removendo dela a solu¢do que tenha maior nimero de condicionamento e que tenha
mais similaridades com o resultado da segunda busca realizada. Verifica-se, entdo, nas linhas 28
a 30 se o condicionamento do resultado da linkagem € o menor valor até entdo encontrado. Das
linhas 31 a 33 verifica-se se esse resultado € o maior até entdo encontrado, para que esse valor dé
prosseguimento ao algoritmo nas iteragdes seguintes.

O resultado do Algoritmo 1 é uma estrutura de dados contendo vérias informagdes
importantes, tais como a matriz de covariancia necessdria para aproximar a solu¢do do sistema
de equacdes lineares, e o vetor contendo todos os canais selecionados para serem inseridos na
matriz de covariancia. As subrotinas intervalos, propor¢do, busca local e path-relinking irdo ser

detalhadas mais a frente.

4.1.3 Intervalos

Para construir a estrutura de dados contendo os diferentes conjuntos presentes nos dados

globais de entrada, € utilizado o Algoritmo 2.

Algoritmo 2: estrutura Intervalos

Entrada: M

Saida: estInt

initialization;

repita

repita

se o valor da linha i e coluna j dos dados de entrada M for zero e se jd ndo
foi encontrada nenhuma contagem espectral nula na noluna j corrente entao
5 Atribua para a estrutura de saida EstInt o valor de i, linha (canal) onde a
contagem espectral vai a zero;

B W N =

6 fim
7 até percorrer todas as colunas de M,
até percorrer todas as linhas de M,

=]

No Algoritmo 2, o dado de entrada é a matriz M contendo os valores de energia (ou
frequéncia) em funcao dos valores de contagem. A saida consistird de uma estrutura de dado
contendo os canais inseridos em cada um dos conjuntos determinados por Algoritmo 2. Das
linhas 2 até a linha 8, o c6digo percorre a matriz em busca do valor de alguma contagem nula. Se
encontrar, ele inicia um novo intervalo, que se encerrard até uma nova contagem nula, desde que
ndo seja em alguma coluna em que ja tenha se encontrado contagem nula (as colunas indexam

os compostos). Esse novo intervalo serd inserido em estInt.
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4.1.4 Proporcao

Uma vez obtida a estrutura de conjuntos, o préximo passo consiste em determinar a
proporcao do nimero de canais em cada conjunto. Essa proporcao € importante, porque existe a
pretensdo que ela seja obedecida na constru¢do de novas solu¢des com uma quantidade de Num
canais, passado como parametro na chamada do Algoritmo 1 (GRASP). O seguinte algoritmo
(Algoritmo 3) demonstra como foi realizada a construg@o da estrutura de dados contendo a

proporcdo de cada intervalo:

Algoritmo 3: proporcao
Entrada: estInt
Saida: estPro
1 repita
2 Divida o nimero de canais de cada intervalo pelo niimero total de canais para
determinar a propor¢ao de canais de cada intervalo, e atribua o valor para a
estrutura de saida estPro;
3 até a ultima coluna i em estlnt;

A saida serd uma estrutura de dados (uma matriz) contendo a proporcao de canais em
cada um dos conjuntos. Ao se construir uma solu¢ao com um determinado nimero de canais,
essa solugdo terd um percentual de canais do primeiro conjunto que é o mesmo percentual de
canais do primeiro conjunto dos dados globais. Isso é valido para todos os n conjuntos advindos
do Algoritmo 2. A esséncia do Algoritmo 3 consiste apenas em dividir o nimero de canais em

cada conjunto pelo nimero de canais globais, na linha 2, se utilizando para isso de estInt.

4.1.5 Numero de canais por intervalo

O Algoritmo 4 ird determinar a quantidade de canais pertencente a cada um dos conjuntos,
tomando por base uma nova solucao com num canais. Essa nova solucio precisa obedecer as
proporcdes dos dados globais, contidas em estPro, para cada um dos conjuntos.

Os parametros de entrada sdo estPro, resultado do Algoritmo 3, e o nimero de canais
Num, passado como parametro na entrada do Algoritmo 1. Na linha 4 de Algoritmo 4, multiplica-
se o primeiro valor de estPro pelo nimero de canais Num. O conjunto considerado (linha5) se
iniciard a partir do valor da varidvel inicio até o nimero de canais determinado pela linha 4.
O valor da varidvel inicio serd atualizado na linha 6, para coincidir com o inicio do conjunto
seguinte, e o conjunto construido das linhas 4 a 6 € atribuido a estrutura de saida numCanlInt na
linha 7.
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Algoritmo 4: numCanlnt

Entrada: estPro, Num

Saida: numCanlnt

initialization;

inicio = 1;

repita
qtdCan = multiplicar i por Num;
range = [inicio (inicio+qtdCan-1)];
inicio = inicio + qtdCan;
atribua range a numCanlnt;

até visitar todo i em estPro;

L N A N AW N -

4.1.6 Construtivo

4.1.6.1 Construciao de matrizes de covaridncia de dimensao 2

O Algoritmo 5 ird fornecer uma solucio, a partir da qual todo o processo do GRASP tera
inicio. Nesse primeiro processo construtivo, as escolhas de 100 canais que formardo as matrizes
de covariancia. Lembrando que um composto, nesses 100 canais, serd tratado como um vetor
e trabalhado conjuntamente com a soma das bibliotecas de todos os outros compostos como
outro vetor, formando matrizes com dimensao 100 x 2. Esse procedimento é realizado para
todas as combinagdes de compostos tomados isoladamente (4gua, sal, 6leo, gas) com excecdo da

biblioteca de background.
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Algoritmo 5: construtivo

Entrada: M,estInt, Num,numCanInt,estPro

Saida: estConst

1 canais = inicializac¢do da estrutura de dados que ird receber quantidade Num de

canais;
repita
Verifique, em numCanlnt, indexado por i, a partir de que posi¢ao se iniciard o
preenchimento de canais;
enquanto o intervalo i de canais ndo for preenchido faca

Escolha aleatoriamente um canal ¢ do intervalo i de estInt;

se g ndo existe em canais entao

insira ¢ no conjunto de canais;

fim
fim
10 determine a matriz de covariancia, matriz ortogonalizada e o condicionamento
delas ;
11 estConst = estrutura contendo matriz de covaridncia, matriz de covariancia
ortogonalizada e condicionamento das duas matrizes citadas;
12 até até percorrer todo valor i em estPro;

w N
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Os dados de entrada no Algoritmo 5 sd@o: M, a tabela espectral contendo os valores
de energia e contagem para os compostos da amostra; estInt, estrutura de dado contendo os
conjuntos dos dados globais; Num, o nimero de canais que se deseja na constru¢do da solugao;
numCanlnt, o nimero de canais em cada conjunto, para um quantidade Num passado como
parametro em Algoritmo 1; estPro, estrutura contendo a propor¢ao de cada um dos conjuntos
dos dados globais e da solu¢d@o construida.

Na linha 1, € realizada a inicializa¢io da estrutura de dados que receberé a atribuig¢do
de canais. A partir da linha 2, o preenchimento da estrutura canais, para cada posi¢do i em
estPro. Escolhido um canal, faz-se a verificacao se ndo esta ja presente, € o mesmo € inserido
no seu devido conjunto. Por fim, escolhido um determinado conjunto de canais, calcula-se a
matriz de covariancia, a matriz de covariancia ortogonalizada (chamada ao algoritmo 9) e seus
respectivos nimeros de condicionamento (linhas 10 e 11), e atribue-se esses dados a estrutura de
saida estConst.

As linhas descritas no Algoritmo 5 irdo construir uma particular solucdo. Essa solugdo,
para que seja dado prosseguimento ao algoritmo GRASP, precisa ser suficientemente diferente
de todas as solucdes até entdo construidas (linha 8 do Algoritmo 1). Essa diferenca pode ser
determinada por um valor inteiro que indique quantos canais da solug@o construida sdo diferentes
de todas as outras solugdes ja estudadas. Neste trabalho, foi tomado por base um nivel de
diferenca de pelo menos 10% em relacdo a todas as outras. Essa condi¢@o se faz necessaria para

que a lista ndo seja preenchida por solucdes muito semelhantes.
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4.1.6.2 Construcao das matrizes de covariancia de dimensao 5

Variantes do Algoritmo 5 foram criadas, para que novas op¢des de solugdes fossem
testadas, cujos resultados estardo apresentados na Secao 4.2.7. Uma dessas variantes realiza a
construcdo de uma matriz com dimensdes iguais a0 nimero de compostos presente na tabela
espectral. A idéia € construir vetores de compostos, cada elemento desse vetor sendo constituido
pela soma de canais consecutivos de um especifico composto, em um determinado conjunto.
Exemplo: Se a amostra for constituida por cinco compostos, serdo construidos cinco vetores,
dispostos em colunas, em uma matriz. O elemento (1,1) da matriz serd formado pela soma
de cinco contagens consecutivas para o composto 1, no primeiro conjunto. O elemento (1,2)
da matriz serd determinado pela soma de cinco contagens consecutivas para o composto 1, no
segundo conjunto. O elemento (2,1) da matriz serd constituido por cinco contagens consecutivas

para o composto 2, no primeiro conjunto, € assim sucessivamente.

Algoritmo 6: construtivo, matrizes de dimensao 5
Entrada: M,estInt, Num,numCanInt,estPro,
Saida: estConst
1 canais = inicializac¢do da estrutura de dados que ird receber os canais a serem
inseridos;
repita
T = Escolha aleatoriamente um canal compreendido no intervalo i de estInt;
preencha todas as linhas da coluna i de canais com valores consecutivos a T’
até percorrer todo intervalo i inserido em estint,
D = inicializacdo da matriz que receberd as contagens;
soma = 0;
repita
repita
repita
R =R + valores contidos em M, indexados nas linhas pelos valores de
canais em z € ¢, € na coluna pelo valor de u;
12 até até percorrer todas as linhas 7 de canais;
13 Atribua R a posi¢ao (u,q) de D
14 até até percorrer todas as colunas q de canais;
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15 até Percorrer todas as colunas u de M;

16 Dado D, calcule a matriz de covariancia C e a matriz de covariancia ortogonalizada
Cort;

17 Insira em estConst a matriz C, a matriz de covariincia ortogonalizada Cort e a
matriz canais;

4.1.7 Busca Local

O procedimento de busca local realizard uma pesquisa nas vizinhancas do resultado do

algoritmo anterior. Essa busca prosseguira até ndo encontrar nenhuma solu¢do melhor que o
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valor corrente. Construida a solugio, ela serd inserida na lista do GRASP, caso ela ndo esteja
totalmente preenchida. Caso contréario, serd dado inicio ao procedimento do Algoritmo 7.

Os dados de entrada em busca local, sdo: estConst: solucio construida na execugdo dos
Algoritmos 5 e 6; T: Tamanho da lista utilizada na busca; Ifer: Nimero méximo de iteracoes;
estInt : Estrutura de dados que determina que canais estdo inseridos em cada um dos conjuntos
dos 2048 canais originais, resultado do Algoritmo 2; M: Matriz contendo os dados globais de
entrada, 5 compostos e 2048 canais; numCanlnt: Estrutura de dados contendo os canais, em
cada um dos conjuntos, contidos em um nimero Num de canais.

Na linha 1 do Algoritmo 7, a solugdo corrente, que ird ter diversos valores durante as
iteragdes da busca local, € inicializada com o valor da estrutura construida no Algoritmos 5 ou
6. Na linha 2 € inicializado cond, e na linha 3 é inicializada a lista dessa subrotina. Um dos
requisitos para o término da busca local é que a lista esteja vazia, indicando que ndo ha nenhuma
solucdo melhor encontrada do que a solugao da iteracdo atual. Essa condi¢do estd escrita na linha
4. Quando isso ocorre, um minimo local € encontrado, ndo sendo provavel que exista uma melhor
solucdo nas suas vizinhancas. Das linhas 5 a 22, o c6digo tratard de preencher a lista apenas
com solucdes melhores do que a solugdo corrente. Na linha 9, € feita uma c6pia cop dos canais
presentes na solucao corrente; na linha 10, é escolhido um canal ¢, a partir dos dados globais,
que ndo esteja presente no conjunto de canais da solucdo corrente, e verifica-se a que conjunto k
esse canal pertence, utilizando-se para isso da estrutura estInt; na linha 11, um valor aleatério
de canal e, pertencente ao conjunto k de numCanlnt, é escolhido para que se faga a insercao
de ¢ em cop; na linha 12 constréi-se a matriz selecionada Mespec, a partir da matriz global
de dados M, e dos dados em cop; na linha 13, finalmente, calcula-se a matriz de covariancia e
seu respectivo nimero de condicionamento o. Se o ndmero de condicionamento o for menor
que cond (condicionamento da solucdo corrente), € inserida na lista a solug@o constituida por
Mespec e 0. Chegando a linha 21, se a lista ndo estiver vazia, escolhe-se um valor aleatdrio para
ser a nova solugao corrente; sendo, a solu¢ao corrente € um minimo global e a busca dé-se por
encerrada.

A saida consiste de uma estrutura de dados que contém a matriz com os valores de
contagem espectral em alguns canais selecionados, a respectiva matriz de covariancia e seu

numero de condicionamento.
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Algoritmo 7: busca local
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11

12

13

14
15
16
17
18
19
20
21
22
23

Entrada: estConst, T, Iter, estInt, M, numCanlInt
Saida: resulBusca
solucdo-corrente = estConst;
cond = condicionamento da solu¢do corrente;
inicializar a lista com tamanho T;
enquanto /ista ndo estiver vazia faga
contador = 0;
inicialize a lista;
posi¢do-na-lista = 1;
enquanto posicdo-na-lista <= T e contador <= Iter faca
cop = solucdo de canais corrente;
¢ = Escolha aleatoriamente um canal que ndo esteja inserido na solucao
corrente e cheque, em estInt, a que intervalo k o canal ¢ pertence;
Escolha um valor aleatorio e, do intervalo £ de numCanlnt, onde ¢ sera
inserido em cop;
Construa a matriz de contagem espectral (Mespec), uma submatriz da matriz
M de entrada, a partir da escolha de canais em cop;
Calcule a matriz de covariancia de Mespec e seu correspondente niimero de
condicionamento o;
se 0 < cond entao
insira na lista a solu¢do constituida por Mespec ¢ o ;
posi¢cdo-na-lista = posi¢do-na-lista + 1;
fim
contador = contador + 1;

fim
se a lista ndo estiver vazia entao

\ Escolha aleatoriamente uma solucdo e a atribua a solucao corrente;
fim

fim

4.1.8

Path-Relinking

Seguindo a sequéncia do Algoritmo 1, a solu¢@o passada pela busca local serd submetida

a uma linkagem (path-relinking) com alguma solugdo contida na lista do GRASP. O algoritmo

do path-relinking encontra-se no Algoritmo 8.
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Algoritmo 8: path-relinking
Entrada: s;,s,,M
Saida: resulPath

1 qtdDif = Numero de diferencas entre s; € $>;

2 menorCond = inf;

3 maxCond = 0;

4 enquanto gtdDif > 0 faca

5 inicialize a lista;

6 dif = matriz determinando os canais presentes em s, € ausentes em Sp;

7 repita

8 se o valor em dif indica que o canal de sy ndo estd presente em s| entao
9 copS; = Copia dos canais em sy;

10 dif2 = matriz determinando os canais presentes em S| € ausentes em s;.;
u enquanto ndo encontrar um canal presente em s| e ausente em s,

usando dif2 faca
12 Recoloque em copS; um dos valores de s, ndo presente em sy,
usando dif2;
13 construa a matriz de covariancia determinada por copS; e seu
respectivo nimero de condicionamento c;

14 se lista ndo estd preenchida entao
15 insira na lista a solu¢do recem-construida;

16 if ¢ < menorCond then

17 ‘ resulPath = ¢;

18 end

19 se ¢ > maxCond entao
20 | maxCond = ¢;
21 fim
2 fim
23 senao
24 Substitua da lista o elemento mais semelhante e que tenha maior

ndmero de condicionamento;

25 fim
26 fim
27 fim
28 até percorrer todos os elementos de dif
29 Selecione aleatoriamente um elemento da lista para ser a nova solu¢do inicial;
30 qtdDif = quantidade de diferencas entre s| € S;
31 fim

As entrada para o Algoritmo 8 sdo duas solug¢des construidas durante o Algoritmo 1.
Uma delas, s1, iremos considerar como escolhida da lista inerente ao GRASP. A outra, s, sera
o resultado advindo da busca local. O resultado do path-relinking serd aquele que tiver menor
nimero de condicionamento em todo o espaco de solucdes compreendido entre s; € s>. Na linha
1, calcula-se a quantidade de diferencas iniciais entre s| € . Nas linhas 2 e 3 configuram-se os
valores iniciais, respectivamente, do menor e do maior condicionamento encontrado durante a

execuc¢do do algoritmo, com o e (. A linha 4 executard enquanto a diferenca entre as solugdes
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for maior que zero; na linha 5, inicializa-se a lista pertinente ao path-relinking, enquanto que na
linha 6 € construida a matriz dif, determinando em que posi¢des estdo os canais presente em s, €
ausentes em s7. Todos os elementos da estrutura de dados dif serdo verificados (linha 8), e se
o mesmo indicar que h4 uma diferenca entre s; e s, € possivel encontrar uma solucdo melhor
que a solugdo alvo. Apds se verificar essa diferenga entre s; € sy, 0s canais de s; sdo copiados
(linha 9). Na linha 10, € construida uma matriz para indicar quais os canais presente em $; €
ausente em s;. Isso € feito para que a substituicao de algum canal, de s, em s;, ndo seja feita
em um valor de canal que esteja presente em s;. Se isso acontecer, ndo serd possivel fazer com
que as solu¢des se assemelhem no que diz respeito aos valores de canais inseridos. Tomada essa
medida, as diferencas entre eles diminuirdo ao longo das iteracdes do path-relinking. Nas linhas
12 e 13, respectivamente, € feita a substituicdo de um canal de s, em s;; calculada a matriz de
covariancia e condicionamento determinado por copS1. Na linha 14, a nova solucdo € inserida
na lista do path-relinking. Nas linhas 16 a 22, é verificado se essa solu¢do estd enquadrada como
a menor ou maior solugdo até entdo encontrada, ou nenhuma das duas coisas. Se o algoritmo, a
partir da linha 17, encontrar a lista do path-relinking preenchida, entdo ele seguird para linha 24,
onde substituird o elemento da lista mais semelhante a solu¢do construida, e que tenha maior
nimero de condicionamento. Na linha 30, serd escolhida uma solu¢do da lista para ocupar o
valor da solucdo s, e serd calculado o novo valor de quantidade de diferencas entre s| € s; na
linha 31.

4.1.9 Ortogonalizacao

A matriz de mudanca de base candnica para base ortogonalizadas é obtida no Algoritmo
9. Lembrando que v, pertence a base de vetores {v;,v,,...,Vv,} original (que formam uma
base linearmente independente, mas que ndo sdo necessariamente ortogonais), € w, € o vetor
ortogonalizado em um passo anterior.

No Algoritmo 9, a matriz M de entrada € a matriz de covariancia calculada nos diversos
passos anteriores (construtivo, busca-loca e path-relinking). Sempre que € calculada a matriz de
covariancia, toma-se o cuidado de se calcular, paralelamente, a matriz de covariincia na base
ortogonalizada. A saida serd a matriz M ortogonalizada (O), e a matriz Mud, que realiza a
ortogonaliza¢cdo das matrizes de covariancia. Ela serd usada, posteriormente, para transformar os
valores dos indices de fracdo em peso descritos na base ortogonalizada para a base candnica.

Nas linhas 4 e 5, a primeira coluna da matriz ortogonalizada coincidird com a primeira
coluna da matriz de covariancia, enquanto que a matriz de mudanca de base recebera o valor

1 no elemento de posi¢do (1,1) da matriz. Nas linhas 9 a 11, o algoritmo realiza o acimulo da
ujevy A . A >
———, onde a varidvel j indexa a coluna na matriz de covariincia original , e a varidvel k
Vi ® V[

indexa a coluna da matriz de covariancia ortogonalizada , podendo assumir até o valorj - 1.

razao

A suposic¢do inicial serd que a amostra possa ser descrita como uma combinacao linear

dos compostos, ou seja:
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Algoritmo 9: ortogonalizacio

Entrada: M
Saida: O,.Mud
1 C =inf;
2 repita
3 se j for a primeira coluna de M entao
4 Coluna 1 de O = Coluna 1 de M;
5 elemento(1,1) de Mud = 1;
6 fim
7 senao
8 repita
9 fator = (produto interno entre coluna j de M e coluna k de O) /( produto
interno entre coluna k de O e coluna k de O);
10 templ =templ + fator * (coluna k de O);
11 temp2 = temp2 + fator * (coluna K de Mud);
12 até rodas as colunas k de O anteriores a coluna determinada por j,
13 Coluna j de M = -temp1 + (coluna j de M);
14 Coluna j de Mud = -temp2 + (coluna j de Mud);
15 posicao (j,j) de Mud = 1;
16 fim

17 até para todas as colunas j de M.,

n
Ri=Y ajRji+e;

Jj=1
onde R; € a taxa de contagem no i-€simo canal do espectro da amostra desconhecida, R;; e a
taxa de contagem no {-ésimo canal do j-ésimo componente da amostra, ; € a fracdo em peso do

J-€simo componente € e; € o erro no i-ésimo canal. cuja solu¢ao podera ser dada por

Ax=b

Devido ao mau condicionamento da matriz A, a solu¢do dada pela equagao é
distante da verdadeira concentracao dos compostos na amostra. A tentativa, entdo, é de obter

uma solug@o mais proxima possivel pelo método dos minimos quadrados.

ATAR=ATb

Enfatizando que o vetor de coordenadas X de solu¢do do problema encontra-se na base
canonica.

Encontrada a matriz de covariincia do problema, ATA, com o menor condicionamento
possivel por meio da heuristica GRASP, a base formada por suas colunas seré ortogonalizada pelo
processo de Gram-Schmidt. Convencionando que os indices 8, & e € indicam, respectivamente,

as bases de Gram-Schmidt, uma base indeterminada e a base candnica, e que a matriz de
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covariancia AT A, denotada por [/]%, pode ser encara como a transformacio de uma determinada

base para a base canodnica, [I]g como a matriz de mudanca de uma base indeterminada para

a base de Gram-Schmidt, e [1]5 ¢ a matriz de mudanga de base de Gram-Schmidt para base

canOnica, tem-se:

W2 = M

Simplificando um pouco a equacao descrita acima:

M=CeG

M=[17.C=¢eG =1
A equagdo pode ser desenvolvida para resultar em:

C=ATA=MeG!

G ¢ quadrada e invertivel, ja que é proveniente do processor de ortogonalizacdo de Gram-Schmidt.
Notar que, considerando que C € invertivel , entdo G também serd invertivel.
Substituindo a equagao na equagao , € possivel obter:

MeG legx=ATeb

Considerando que a matriz M seja uma nova matriz de covariancia para o problema, pode
pressupor que a aplicacdo da inversa da matriz G ao vetor X (solu¢do aproximada do problema)
gere uma nova solugdo para o problema, na base de Gram-Schmidt. Para que a solucao seja
descrita na base candnica, basta para isso realizar a simples operacdo de mudanca de base.

Primeiro passo consiste em resolver:

Mey=A"b
Para resolver, posteriormente:
y=G lex=x=Goey

Mais algumas coisas devem ser consideradas antes de se passar para os resultados:

1. Dos 2048 canais disponiveis, escolheu-se um niimero de 100 canais para compor as
matrizes de covariancia a serem construidas. Escolheu-se trabalhar com matrizes
bem menores relativamente a quantidade de canais presentes nos dados originais
devido ao fato do processamento ser mais rapido e os resultados ndo demandarem
grande capacidade de processamento. Matrizes maiores que essa demandariam maior

capacidade e tempo de processamento seria maior.
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2. Dada uma matriz contendo uma sele¢do de 100 canais e duas colunas (um composto
separado em uma coluna, e a outra consistindo da soma de todos os outros compostos),

a construgdo do elemento A; ; da matriz de covariancia serd determinado por:

N

1
Aij=), o2 fieli) fi(xi) 4.10

i=1
o fator de normalizagdo, o, é dado por: 0.1« T (i,1), onde T é a contagem espectral
total da amostra para o canal i. A axpressdo, que determina a normalizacao, foi
repassada pelo autos de MERIC (2012). Tratam-se de boas préticas e que contribuem

significativamente no trabalho do cdlculo de matrizes de covariincia de dimensao 2.

3. A expressdo a direita da igualdade dos minimos quadréticos serd dada por:

N

1
H=Y 2 filxi)yi

i=1"i

A expressdo de normalizagdo (é), onde o, mais uma vez, obedecerd a expressao do

item anterior.

4.2 Resultados

4.2.1 Resultados Gerais/Tabelas

A Tabela 4.1 fornecerd as instancias trabalhadas e as respectivas numeragdes, a fim de
facilitar futuras referéncias. O motivo para a escolha dessas instincias € que elas estdo presentes
em MERIC (2012) e serdo usadas posteriormente, para comparagao.

Os resultados mais gerais podem ser encontrados na Tabela 4.2. E possivel perceber que
a simples selecdo, dentro do universo de conjuntos de frequéncia que € apresentado, € capaz de
oferecer melhores valores de condicionamento do que os objetivos listados na Tabela 4.2.

Como visto na Sec¢do 4.1, foi utilizado como pardmetro de entrada o nimero de 100
canais. Para o GRASP, o algoritmo “intervalos” divide o conjunto de canais em duas parti¢des,
cujo indice de canal de corte depende do composto isolado. Para as instancias 3, 5 e 8, o
indice de corte € 1384, enquanto que para as instancias 2, 4, 6, 7 ¢ 9 o indice é 977. Ja para
a instancia 1 o indice gerado foi de 1659. Esta parti¢cdo do conjunto de 2048 canais acarreta
também uma parti¢do dos 100 canais escolhidos para 0 GRASP, ao se impor que a quantidade
desses canais escolhidos, retirados de cada conjunto, obedeca a propor¢ao que os tamanhos das
particdes obedecem. No caso da instancia 3, 5 e 8, a proporcdo determinada pelo Algoritmo
3 para o 1° conjunto foi de 67% contra 33% do 2° conjunto. Para as instancias 2,4, 6, 7 e 9,
essa proporcao foi de 47% no 1° conjunto, e de 52% no segundo conjunto. A instancia 1, esses

valores compreendem 81% do conjunto 1 e 19% do conjunto 2.
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Instancia Compostos Soma
1 sal 6leo + gas + 4gua + background
2 6leo sal + gas + dgua + background
3 dgua sal + dleo + gés + background
4 gas sal + 6elo + dgua +background
5 agua 6leo + gas + background
6 g4s agua + 6leo + background
7 6leo gds + dgua + background
8 dgua gds + background
9 gas agua + background

Tabela 4.1: Tabela contendo a descri¢do de cada umas das instancias utilizadas durante a
experimentac¢do. Na primeira coluna, encontra-se a referéncia que sera utilizada ao longo
do texto; Na segunda coluna, a biblioteca isolada e, na ultima coluna, a soma de
bibliotecas que serdo usadas a fim de compor os dados.

Instancia Objetivo Atingido Ortogonalizacdo Ganho percentual 1  Ganho pecentual 2

1 3.09 3.08 291 0.3% 5.82%
2 21.82 29.11 1.12 -33.4% 94.8%
3 50.62 64.91 1.14 -28.2% 97.7%
4 34.58 30.57 3.79 11.5% 89%

5 47 14.07 1.35 70% 97%

6 35.1 11.99 1.16 65.8% 96.6%
7 21.6 10.90 1.0 49.5% 95.3%
8 18 13.55 1.42 24.7% 92.1%
9 12.5 8.30 3.17 33.6% 74.6%

Tabela 4.2: Primeira coluna encontra-se a referéncia da instancia; a segunda coluna,
encontra-se o valor do condicionamento a que se pretende chegar, presente em MERIC
(2012); terceira e quartas colunas, respectivamente, estdo os valores atingidos durante as
experimentacdes para o condicionamento da matriz de covariancia e o da matriz de
covariancia ortogonalizada. As colunas de erros percentuais 1 e 2 sdo, respectivamente, os
erros percentuais dos valores atingidos e objetivados, e dos valores atingidos
ortogonalizados e dos objetivados
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Algumas instancias atingiram o objetivo rapidamente ao construir uma solugdo aleatéria
de 100 canais, como as instancias 1, 4, 6 € 9. Outras instancias conseguiram atingir o objetivo na
primeira iteracao da busca, seguida pelo path-relinking e uma nova busca, como as instancias
5,7 e 8. Instancias 2 e 3 completaram todas as possiveis iteracdes passadas como parametro
na chamada do GRASP e ndo conseguiram atingir o objetivom, apesar do condicionamento
da matriz de covariancia ortogonalizada estar extremamente abaixo do objetivo. A matriz de
covariancia ortogonalizada pode ser usada para resolucdo do sistema de equacdes, desde que os
coeficientes encontrados usando essa matriz sejam transformados para a base candnica, em que a
contagem espectral dos compostos estd descrita.

O foco serd, entdo, as instancias 2 e 3, que passaram por toda a execu¢ao do GRASP. Os

gréaficos seguintes demonstrardo os resultados para essas duas instancias.

4.2.2 Resultados Algoritmo Construtivo

Da Figura 4.1 até a Figura 4.6, demonstram os resultados na construcao de solugdes,
tanto para a instancia 2 como para a instancia 3. Sdo graficos que evidenciam os resultados para
o nimero de condicionamento da matriz de covariancia, a matriz de covariancia ortogonalizada
e para a matriz que realiza a mudanca da base candnica para base ortogonalizada. E possivel

verificar a aleatoriedade na construcao das solucdes.
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Figura 4.1: Valores de condicionamento para a matriz de covariancia, fase construtiva,
instancia 3
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iteracao X condicionamento
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Figura 4.2: Valores de condicionamento para a matriz de covariancia ortogonalizada,
fase construtiva, instincia 3
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Figura 4.3: Valores de condicionamento para a matriz de mudanga de base, fase
construtiva, instancia 3
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iteracao X condicionamento
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Figura 4.4: Valores de condicionamento para a matriz de covariancia, fase construtiva,
instancia 2
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Figura 4.5: Valores de condicionamento para a matriz de covariancia ortogonalizada,
fase construtiva, instancia 2
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iteracao X condicionamento
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Figura 4.6: Valores de condicionamento para a matriz de mudanca de base, fase
construtiva, instancia 2

Além da aleatoriedade na construgdo das solugdes, pode-se perceber o extenso intervalo
que o condicionamento das matrizes de covariancia se encontra, evidenciado o grande espaco
de solucdes que existe. A jutificativa para o uso de heuristicas no tratamento do problema
pode residir nesse ponto. E relevante mencionar que, para matrizes de covariancia de dimensao
2, como as presentes para a construcao dos graficos da Figura 4.1 a Figura 4.6, o processo
de ortogonalizacdo contribui bruscamente para a diminuicao no nimero de condicionamento
(Figura 4.2 e Figura 4.5). As matrizes de mudancga de base (cujos condicionamentos estao
explicitos na Figura 4.3 e Figura 4.6) apresentam valores de condicionamento que sao maiores

que os valores de condicinamento das matrizes de covariancia.
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4.2.3 Resultados 1° Busca Local

Comprovou-se, também, a efetividade da busca local, em torno da solu¢cdo do passo
construtivo do GRASP, na procura por matrizes de covariancia que tenham melhor condici-
onamento. Os resultados estdo descritos da Figura 4.7 a Figura 4.12. Os valores sao para
trés iteracdes da busca local, ja que, para uma tnica chamada da busca local, ela realiza um
numero indefinido de iteragdes. O critério de parada serd que nenhuma solu¢do melhor do que
a solucdo corrente, em uma determinada iteracao, seja encontrada. Importante destacar, mais
uma vez, da mesma maneira como ocorreu no processo de construgcdes de solucdes, que as
matrizes de covariancia ortogonalizadas (Figura 4.8 e Figura 4.11) apresentaram um valor de
condicionamento menor do que as matrizes de covaridncia comum (Figura 4.7 e Figura 4.10) e as
matrizes de mudanca de base (Figura 4.9 e Figura 4.12). A conversdo para bases ortogonalizadas
tendem a contribuir para que o condicionamento caia. A aproximacao do sistema de equacdes
lineares, por minimo quadrados, pode ser realizada por meio de matrizes ortonalizadas, com

devidas correcdes posteriores.
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Figura 4.7: Valores de condicionamento para a matriz de covariancia, 3 chamadas da
primeira busca local realizada para a instancia 3
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iteracao X condicionamento
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Figura 4.8: Valores de condicionamento para a matriz de covariancia ortogonalizada, 3
chamadas da primeira busca local realizada para a instancia 3
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Figura 4.9: Valores de condicionamento para a matriz de mudanca de base, 3 chamadas
da primeira busca local realizada para a instancia 3
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Figura 4.10: Valores de condicionamento para a matriz de covariancia, 3 chamadas da
primeira busca local realizada para a instancia 2
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Figura 4.11: Valores de condicionamento para a matriz de covariancia ortogonalizadas, 3
chamadas da primeira busca local realizada para a instancia 2
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iteracao X condicionamento
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Figura 4.12: Valores de condicionamento para a matriz de mudanga de base, 3 chamadas
da primeira busca local realizada para a instancia 2

4.2.4 Resultados Path-Relinking

Os resultados para o Path-Relinking, para trés diferentes chamadas do algoritmo, a partir
do GRASP (Algoritmo 1), para as instancias 2 e 3 da Tabela 4.1, podem ser conferidos da
Figura 4.13 a Figura 4.18.

A execucdo do Algoritmo 8 contribue significativamente para a diminui¢do do condicio-
namento, de acordo com as figuras compreendidas entre Figura 4.13 e Figura 4.18, a partir do
dado de entrada que possui o pior valor de condicionamento (a solugdo inicio do path-relinking).
Da mesma maneira que nos resultados apresentados em Se¢do 4.2.2 e em Se¢do 4.2.3, € possivel
comprovar que as solucdes ortogonalizadas (Figura 4.14 e Figura 4.17) possuem melhores
valores de condicionammento que as matrizes de covariancia (Figura 4.13 e Figura 4.16) e as

matrizes de mudanca de base (Figura 4.15 e Figura 4.18).
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iteracao X condicionamento
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Figura 4.13: Valores de condicionamento para a matriz de covaridncia, 3 chamadas do
path-relinking, realizada para a instincia 3
iteracao X condicionamento
5-5 T T T T T T T T
3 oo =
: : ¢
K q
45 & = +
7 v
o 4% :
= - 7.
ah] w kTS
% 3.5 r o K
5 K s
S 3 r T E
z Y 7
(=) v VV
S 25t T %
% %
2 |
| -
1 1 1 1 1

50 100 150 200

iteracao

Figura 4.14: Valores de condicionamento para a matriz de covariancia ortogonalizada, 3
chamadas do path-relinking, realizada para a instancia 3
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Figura 4.15: Valores de condicionamento para a matriz de mudanca de base, 3 chamadas
do path-relinking, realizada para a instancia 3
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Figura 4.16: Valores de condicionamento para a matriz de covariancia, 3 chamadas do

path-relinking, realizada para a instancia 2
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Figura 4.17: Valores de condicionamento para a matriz de covariancia ortogonalizada, 3
chamadas do path-relinking, realizada para a instancia 2
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Figura 4.18: Valores de condicionamento para a matriz de mudanga de base, 3 chamadas
do path-relinking, realizada para a instancia 2
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4.2.5 Resultados 2° Busca Local

Da Figura 4.19 a Figura 4.24 contém os resultados para aproximadamente 3000 iteracdes
e 3 chamadas da segunda execuc¢do da busca local. As iteragdes realizadas durante a primeira
busca local e o path-relinking sao tao significativas que a execu¢do de uma segunda busca local
ndo alcanca €xito em melhorar solugdes, como pode ser visto nos graficos das Figura 4.19 até o
grafico da Figura 4.24. O que pode ser percebido € que as solu¢des apresentam uma tendéncia de
convergéncia a intervalos cada vez menores a medida que as iteracdes sio realizadas(Figura 4.19,
Figura 4.22, Figura 4.21 e Figura 4.24), com excecdo dos resultados na Figura 4.20 e na

Figura 4.23, que tendem a um comportamento estocéstico.
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Figura 4.19: Valores de condicionamento para a matriz de covaridncia, 3 chamadas da
busca local, realizada para a instancia 3
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iteracao X condicionamento
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Figura 4.20: Valores de condicionamento para a matriz de covariancia ortogonalizada, 3
chamadas da busca local, realizada para a instancia 3
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Figura 4.21: Valores de condicionamento para a matriz de mudanga de base, 3 chamadas
da busca local, realizada para a instincia 3
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Figura 4.22: Valores de condicionamento para a matriz de covariancia, 3 chamadas da
busca local, realizada para a instancia 2
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Figura 4.23: Valores de condicionamento para a matriz de covariancia ortogonalizada, 3
chamadas da busca local, realizada para a instancia 2
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iteracao X condicionamento
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Figura 4.24: Valores de condicionamento para a matriz de mudanca de base, 3 chamadas
da busca local, realizada para a instancia 2

4.2.6 Resultados do Grasp

As saidas do GRASP, para cada uma das 200 iterag¢des realizadas, podem ser conferidas
na Figura 4.25 e na Figura 4.26, para as instincias 2 e 3. Os valores de condicionamento tendem a
convergir, de acordo com as figuras Figura 4.25(c), Figura 4.25(d), Figura 4.25(e), Figura 4.25(f),
Figura 4.26(b), Figura 4.26(c), Figura 4.26(d), Figura 4.26(e) e Figura 4.26(f). Essa convergéncia
ocorre rapidamente, na maior parte dos casos antes das 100 primeiras iteracdes. Atingido esse

valor limite, dificilmente o nimero de condicionamento das matrizes de covariancia ird diminuir.
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Figura 4.25: Resultados globais do GRASP, para cada uma das subrotinas que o compde,
Algoritmo 6, Algoritmo 7 e Algoritmo 8 (instancia 3, 4gua contra a soma de todos 0s
outros componentes).(a) Condicionamento da matriz de covariancia ao fim da primeira
busca do GRASP.(b) Condicionamento da matrizes de covariincia escolhidas a partir da
lista do GRASP para serem inseridas na subrotina do path-relinking. (c) Valores de
condicionamento das matrizes de covariancia ao fim do path-relinking (d) valores de
condicionamento das matrizes de covaridncia ao fim da segunda busca do GRASP. (e)
valores de condicionamento das matrizes de mudanga de base ao fim da segunda busca
local do GRASP. (f) valores de condicionamento das matrizes de covariancia
ortogonalizadas ao fim da segunda busca local do GRASP. Foi dada uma atencdo especial
a segunda busca local do GRASP por ser o fim das principais subrotinas do GRASP.
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Figura 4.26: resultados globais do GRASP, para cada uma das subrotinas que o compde,
Algoritmo 6, Algoritmo 7 e Algoritmo 8 (instancia 2, 6leo contra a soma de todos os
outros componentes).(a) Condicionamento da matriz de covariancia ao fim da primeira
busca do GRASP.(b) Condicionamento da matrizes de covariincia escolhidas a partir da
lista do GRASP para serem inseridas na subrotina do path-relinking. (c) Valores de
condicionamento das matrizes de covariancia ao fim do path-relinking (d) valores de
condicionamento das matrizes de covariancia ao fim da segunda busca do GRASP. (e)
valores de condicionamento das matrizes de mudanga de base ao fim da segunda busca
local do GRASP. (f) valores de condicionamento das matrizes de covariancia
ortogonalizadas ao fim da segunda busca local do GRASP. Foi dada uma atencdo especial
a segunda busca local do GRASP por ser o fim de um dos principais passos do GRASP.
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4.2.77 Estudo do Condicionamento das Matrizes de Dimensao 5

Também sdo apresentados os resultados obtidos ao se trabalhar com matrizes de co-
varidncia maiores, como afirmado na Sec¢do 4.1.6.2. Pode-se perceber que os resultados com
matrizes de covariancia de maior dimensao nao atingem os mesmos valores que os resultados
apresentados para as matrizes de covariancia de dimensao 2.

Na Tabela 4.3, € apresentada a quantidade de conjuntos, € os respectivos limites dos
dados globais. Apesar da amostra ser constituida de cinco compostos, o niimero de conjuntos
sendo 4 significa que dois dos compostos anulam sua contagem espectral no mesmo canal.

No processo construtivo, como dito na Se¢do 4.1, os canais serdo, para esse caso,
escolhidos sucessivamente, podendo a diferenga entre os canais sucessivos ser passado como
parametro na chamado do GRASP. Os experimentos aqui realizados foram feitos com uma
diferenca de dois canais de um para o outro. Os resultados para esse caso estdo descritos na
Figura 4.27 a Figura 4.32. Como dois compostos anulam sua contagem espectral em um mesmo
canal, fez-se a op¢ao de construir essa matriz de dimensao 5 com uma coluna repetida de algum
dos conjuntos dos dados.

Na apresentacdo dos resultados nessa secao, serd dispensada uma visdo mais detalhada
das subrotinas que compodem o algoritmo GRASP. A efetividade desses algoritmos no cumpri-
mento dos seus objetivos ja foi comprovada da Se¢do 4.2.2 a Secdo 4.2.5.

Pode-se perceber, pela Figura 4.27 a Figura 4.32, que € possivel reduzir drasticamente os
valores de condicionamento, por meio do GRASP. Na Figura 4.27, o valor de condicionamento
inicial é da ordem de 10", chegando a valores da ordem de 10”. O processo de ortogonalizagio
continua a melhorar o condicionamento das matrizes de covariancia, mas essa melhora nao
€ mais tdo significativa quanto com matrizes de dimensdo 2. Para Figura 4.29, € possivel
encontrar valores iniciando em 10'* e chegando a 107. As matrizes de mudanca de base é que
apresentam uma variancia menor no valor dos condicionamentos. Na Figura 4.31, os valores de

condicionamento encontram-se no intervalo da ordem de 10 & ordem de 103.

ordem intervalo
1 [1976]
2 [977 1384]
3 [1385 1658]
4 [1659 2048]

Tabela 4.3: Conjuntos discretros contidos nos dados globais.
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Figura 4.28: Delineacdo dos valores de condicionamento da Figura 4.27, nos intervalos
compreendidos entre aproximadamente 0 e 10'°
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Conclusoes e Trabalhos Futuros

5.1 Conclusoes

E possivel notar a capacidade que a heuristica GRASP apresenta ao lidar com o problema.
Dentre as instancias selecionadas para serem trabalhadas, ao total de 9, apenas duas delas
apresentaram maior dificuldade em atingir os objetivos desejados, de acordo com a Tabela 4.2.

Outras instancias atingiram seu objetivo com um nimero minimo de iteracdes do GRASP,
o que demonstra, mais uma vez, a capacidade da abordagem em dar um tratamento adequado na
busca por solugdes do problema.

Pode-se perceber, durante o processo de construgdo das solucdes das instincias 2 e 3,
estudadas mais a fundo, que essas sdo totalmente aleatdrias, nao possuindo nenhum viés, ou vicio,
durante a constru¢do das mesmas. Lembrando que na constru¢do das solugdes foram utilizados
canais de seus respectivos intervalos, na mesma propor¢ao presente nos dados originais. Isso
inviabiliza o argumento de que a sele¢do de canais de algum determinado intervalo tenha sido
privilegiada, ou que tenham sido utilizados valores de contagem espectral maiores ou menores,
no intuito de se conseguir o objetivo descrito no trabalho.

O processo de busca mostrou-se ser um dos mais efetivos na melhora das solu¢des vindas
do processo construtivo. A ordem de grandeza de diminuicao do condicionamento nesse passo
do algoritmo chegou a ser de 10, para as matrizes de dimensao 2.

As conclusoes realizadas para os resultados da busca podem ser estendidas para o
path-relinking. Nesse passo do algoritmo, também € visivel a diminuicdo do ndmero de condi-
cionamento sendo da ordem de 10, para as matrizes de dimensdo 2. Os gréficos presentes na
Sec¢do 4.2.4 denunciam essa evidéncia.

Observou-se que as matrizes de covariancia de dimensao 2 apresentam valores de condi-
cionamento mais aceitdveis que as matrizes de covariancia de dimensdo 5. A justificativa para
esse fato ndo foi investigada a fundo sob a luz da definicdo de condicionamento, ficando, ai, uma
proposta para trabalhos futuros. Entdo, at¢ 0 momento, para o exemplo da andlise de radiacao
gama, a determinacao de fracdo em peso dos compostos que constituem a amostra tem que passar

por diversas etapas intermedidrias, uma para cada composto, fazendo as devidas separacdes entre
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as bibliotecas, segundo descrito na metodologia, para uma aproximag¢ao mais real possivel dos
valores desejados. Isso ndo aconteceria se fosse possivel trabalhar com matrizes de covariancia,
de baixo condicionamento, que possuissem dimensao de igual valor ao nimero de compostos
presentes nas amostras trabalhadas.

Obstantemente ao fato do GRASP nio ter encontrado solucdes que possuissem con-
dicionamento proximo a unidade para matrizes de dimensdo 5, € possivel perceber a grande
contribuic@o da heuristica em encontrar matrizes que tenham condicionamento bem menor do
que as matrizes iniciais do algoritmo. No caso de matrizes de covariancia, esse valor de condici-
onamento inciou em valores da ordem de 1013, e chegando a valores da ordem de 107 ao final do
c6digo. Para matrizes de covaridncia ortogonalizada, esse valores sdo de 10'* a 10°, enquanto
que as matrizes de mudanga de base apresentaram os menores valores de condicionamento, tendo
sido apresentados valores no intervalo de 10 & 10

Para o caso de matrizes de dimensdes maiores, construidas por vetores de compostos,
como as matrizes de dimensdo 5, € curioso observar um tendéncia contraria a observada em ma-
trizes de dimensdo menores no que diz respeito ao condicionamento das matrizes de covariancia
ortogonalizadas e matrizes de mudanca de base. Para matrizes de dimensao 5, as matrizes de
mudanga de base apresentaram condicionamento que estavam no intervalo compreendido entre
10 a 10° e ordem de grandeza do condicionamento das matrizes de covariAncia ortogonalizadas
ndo diferiu muita da ordem de grandeza das matrizes de covariancia tradicional. No caso das
matrizes de dimensao 2, as matrizes de mudanca de base apresentaram maiores valores de
condicionamento maiores relativamente ao casos das matrizes de covariancia e das matrizes de
covariancia ortogonalizadas. Mas um fato que ambos os casos tem em comum € que atendem a
propriedade multiplicativa de normas matriciais (equagao ).

Observa-se, também, que as buscas por melhores solu¢des, apds o path-relinking, ndo
conseguem necessariamente uma diminui¢ao nos valores de condicionamento das matrizes de
dimensao 2, apesar de apresentar um leve tendéncia para que o condicionamento se enquadre em
um intervalo de valores mais restrito que no inicio da busca (Secdo 4.2.5)

As saidas do GRASP, descritas nas Figura 4.25 e Figura 4.26, apresentam valores inicias
de condicionamento elevados, tendendo a cair a cada iteragdo, mas € observada uma indicagao
de que os condicionamentos convirjam para um valor limite. Poderia se chegar a conclusdo de
que os dados trabalhados apresentam um limite para valores de condicionamento. Uma proposta
de melhoria nos valores de condicionamento poderia, entdo, passar por comegar a se trabalhar
questdes relativa a simulacdo de Monte Carlo, como, por exemplo, melhores técnicas de detec¢io
de contagem espectral; melhor rastreabilidade do Background para um determinado conjunto de
dados; amenizagdo dos fatores que podem levar a uma grande quantidade de ruidos dos dados;
fontes de néutrons que emitam menos radiacdo gama; envoltérios de amostras e de fontes de
neutrons que sejam menos emissoras de radiacdo, entre outros fatores que foram citados como
grandes responsdveis pela emissdo de radiacao de fundo e que possa vir a estar interferindo

profundamente nos resultados obtidos.
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5.2 Trabalhos futuros

A proposta para trabalhos futuros encontra-se em se utilizar dos conhecimentos apren-
didos neste trabalhao no intuito de se calcular os valores de fragdes em peso. Para isso, seria
utilizado o proprio GRASP. Apesar da simulacdo de Monte Carlo se utilizar de vdrias iteragdes
para determinac¢do da fragdo em peso dos compostos da amostra, sendo exitosa nesse objetivo,
de acordo com MERIC (2012), durante a execugdo dos experimentos realizados pelo presente
trabalho, foram encontrados valores préximos aos encontrados no trabalho citado acima, sendo ,
portanto, necessdria uma analise mais profunda, no intuito de se conseguir, por meio do GRASP,
encontrar valores de fracdo em peso que sejam condizentes com a realidade.

A segunda proposta para trabalhos futuros € uma melhor rastreabilidade da radiacdo
de fundo, para um determinado conjunto de dados, utilizando-se, para isso, do conceito de
coordenadas baricéntricas, de acordo com a figura Figura 5.1.

Uma outra proposta para trabalhor futuros € lidar com a decomposi¢cao QR (MACIEL

(2011)). Uma matriz definida positiva se:
= A & simétrica (A = AT).
s x#0=xTAx >0

Se x # 0 = xAx > 0, entdo A é semi-definida positiva. Se A é definida positiva,
entdo pode ser fatorada unicamente na forma A = G’ G, onde G é triangular superior com
elementos positivos em sua diagonal. Prova pode ser encontrada em STEWART (1998). Esta € a
decomposicao de Cholesky.

Uma matriz A pode ser fatorada na forma A = QR se a matriz A possui posto completo.

A decomposicdo € tinica devido a unicidade da decomposic¢do de Cholesky.

ATA = (Q;R))"(Q;R;) =R{R;

sendo G = RIT o fator de Cholesky de AT A. Considere, entdo, Q= AR, Q, é tnico devido a
unicidade de do fator de Cholesky. Dentre as propriedades, pode-se citar: (1) Q sendo ortogonal,
o posto de A € igual ao posto de R (2) O espaco gerado pelas colunas de A € igual ao espaco
gerados pelas colunas de Q. (3) A decomposi¢do A = QR, onde a; sdo colunas de A, pode ser

escrito como um conjunto de equacoes:

a = rniq

a = rpq;+mQq,

“) (@
YA

a, = rlnq1+r2nq2+"'+rnnqn
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Figura 5.1: Coordenadas baricéntricas. Se uma determinada amostra pode ser descrita
como uma combinag@o linear de seus compostos, R, ; = 27:1 o;R;; + e;, equagido ,
onde o; € uma fragdo percentual do composto na amostra, entdo a amostra pode ser
descrita em fung@o de coordenadas baricéntricas. Se os vértices do tridngulo ACED, da
Figura 5.1, podem ser imaginados como base de um determinado composto A (sendo
esses vértices a contagem espectral de um composto em dois canais, por exemplo), o
ponto A pode ser escrito como uma combinacédo dos pardmetros o, e 7,0 < a < 1,
0<B<L0<y<lea+B+y=1,ousejaA=aC+BD+yE. O ponto B, por
exemplo, apresenta coordenadas baricéntricas que ndo se encaixam na restri¢ao de que as
coordenadas sejam positivas e que se encontrem no intervalo compreendido entre O e 1.
Para o ponto B, existe coordenadas negativas e valores que ndo se encontram entre 0 e 1.
Essa quebra nas restri¢des pode denunciar, assim, que esses compostos ndo sejam
coplanares a biblioteca de background. Esse indicativo ird permitir uma rastreabilidade do
mesmo.
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Figura 5.2: Proposta para futura rastreabilidade da biblioteca de background. Como
afirmado na Figura 5.1, caso ndo sejam coplanares os pontos representativos da amostra,
parte-se da suposi¢do de que o background nio esteja necessariamente no mesmo
subespaco determinado pelos demais compostos, sugerindo-se uma participacdo do
mesmo na geometrizagio do problema (Estimativa inicial: 10%). E verificada a posicdo
do ponto E relativamente aos pontos que definem o plano ABC, e entdo projetado em P
(plano contendo Back), para uma posterior determinacdo do Background
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o que sugere que a decomposi¢ao seja calculada por construgio de vetores ortonormais {q;,q», . ..q, }
e das entrada r;; de R. Os vetores ortonormais podem ser obtidos por Gram-Schmidt. Nesse pro-
cesso, 0 que se procura no j-ésimo passo € um vetor q; € {ay,...,a,} ortogonal a {qy,...,q;_;}.

Assim:

n—1
_ A~ X Tijdi
Q9 = ——
r,~j

. T . .
rij = (;aj, I#j

j—1
rijl = llaj—Y rijq; |2
=1
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Norma Matricial

A andlise de algoritmos matriciais frequentemente necessitam o uso de normas matriciais.
Um exemplo, a qualidade de uma soluc¢ao de sistema linear pode ser pobre se a matriz de
coeficientes € quase singular. A no¢do de quase singularidade € feita por meio de uma distancia

no espago matricial. Norma de matrizes fornece essa medida.

Definicao A.1. f:R™*" — R é uma norma matricial se as seguintes propriedades sdo assegura-

das:
I. f(A) > 0, AcR™"(f(A) = 0seesomente se A = 0)
2. f(A + B) < f(A) + f(B), A, BER™™
3. f(aA) =|a|f(A), x € R, A € R™™"

Assim como em norma vetorial, usa-se a notacdo de dupla barra, com os devidos
subscritos, para as normas matriciais.

As normas mais utilizadas em dlgebra linear € a de Frobenius:

m n
Y ) Jai?

IAllF=
i=1 j=1
e a p-norma
Ax
||A||p: maxy-£q H
P

As matrizes p-norma sao definidas em termos dos vetores p-norma Percebe-se || A ||, é

a p-norma do maior vetor obtido pela aplicacdo de A a uma p-norma unitaria vetorial:

X
Al = maxgzo || A T | = maxy, = 1 [| AX ||,
p

A equagdo e aequagdo definem uma familia de normas, a depender das
dimensdes das matrizes a se considerar. A norma-2 de uma matriz de R3*? ¢é diferente da

norma-2 de uma matriz R3%6. E possivel, entdo, verificar:
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IAB |, <|[Al,|B]|, A € R™" B e R™

Uma importante observacdo sobre trés diferentes normas se faz necessario. Afirma-se

que as normas f, f», and f3 em R4 R™*" and R"*? sdao coerentes entre si se para todo
A € R"™"eB € R"tem-se

f1(AB) < f2(A)f3(B).
Uma propriedade til de normas: (equagdo ):

IAB || < | Al B}

As normas tem a importante propriedade que para cada A € R”*" e x € R”, tem-se que
| Ax ||, = || A |[p[| x || ). De maneira geral, para qualquer norma vetorial || . [ em R" e || . ||

em R™, tem-se que || Ax [[g < [| A [|o

| X [|o , onde || A |4 g € uma norma matricial definida

por:

| Ax |
I Al = mavo S - ”j
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