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RESUMO

Termometria Optica (TO) é, essencialmente, um campo da fisica que estuda a
temperatura e seus parametros usando ferramentas do dominio da O6ptica, como
lasers, por exemplo. De forma objetiva, a TO consiste em observar qualquer
caracteristica Optica (emisséo, tempo de vida, polarizacdo, etc) de uma amostra e
sua relacdo com a temperatura. Na maioria dos trabalhos da literatura, o dominio de
estudo da TO séo nas regibes espectrais ultravioleta-visivel-infravermelho, sem ir
muito longe no espectro eletromagnético. Portanto, também chamamos esses
estudos de “Termometria de Luminescéncia” ou “Termometria Luminescente”. Os
métodos empregados na literatura para realizar o estudo da termometria 6ptica (ou
luminescente) consiste em observar como a temperatura afeta as caracteristicas
espectroscopicas (largura de linha, deslocamento espectral, tempo de vida, etc.) da
amostra. Com isso, é possivel estudar a sensibilidade relativa e a resolucéo térmica
(e outros parametros) para propor uma configuracdo em que se possa construir um
termbmetro Optico. As vantagens desse tipo de termémetro em relacdo aos
termémetros convencionais séo, principalmente, a resolucdo espacial na escala
micro- e nanoscopica e a possibilidade de medir a temperatura em regibes mais
profundas do que a superficie em tecidos bioldgicos, materiais organicos e
inorganicos. O estudo da TO possui diversos exemplos e aplicagcbes demonstrados
na literatura, no entanto, os métodos utilizados (que chamaremos de métodos
convencionais) possuem um grau de incerteza consideravel em diversos casos. Com
isso, neste trabalho usamos uma técnica moderna bem estabelecida
computacionalmente para fazer as analises dos dados — Machine Learning (ML). O
Aprendizado de Maquina (Machine Learning) é uma técnica computacional de
Inteligéncia Artificial que tem, dentre seus objetivos, a possibilidade de proporcionar
a maquina (computador) o aprendizado de padrdes ou nao-padrdes, a partir de um
conjunto de dados de treino, para conseguir fazer previsdes ou classificacoes.
Nessa pesquisa, realizamos o estudo da termometria éptica usando microesferas de
Nd3*:YAG e comparamos os resultados obtidos por métodos convencionais (razédo
de intensidade e regressao linear mdultipla) e pelo aprendizado de maquina.
Mostramos que usando o ML é possivel reduzir a incerteza na previsdo da
temperatura na termometria Optica, quando comparado aos métodos convencionais.
O algoritmo construido esté disponivel na secéo de apéndices.

Palavras-chave: termometria; optica; aprendizado de maquina; laser.



ABSTRACT

Optical Thermometry (OT) is essentially a field of physics that studies temperature
and its parameters using tools from the optics domain, such as lasers, for example.
Succinctly, OT consists of observing any optical characteristic (emission, lifetime,
polarization, etc.) of a sample and its relationship with temperature. In most works in
the literature, the OT field of study are in the ultraviolet-visible-infrared spectral
regions, without going too far into the electromagnetic spectrum. Therefore, we also
call these studies “Luminescence Thermometry” or “Luminescent Thermometry”. The
methods used in the literature to study optical (or luminescent) thermometry consist
of observing how temperature affects the spectroscopic characteristics (line width,
spectral shift, lifetime, etc.) of the sample. With this, it is possible to study the relative
sensitivity and the thermal resolution (and other parameters) to propose a
configuration in which an optical thermometer can be built. The advantages of this
type of thermometer in relation to conventional thermometers are, mainly, the spatial
resolution micro- nano- scale and the possibility of measuring the temperature in
regions deeper than the surface in biological tissues, organic and inorganic materials.
The study of OT already contains several examples and applications shown in the
literature, however, the methods used (which we will call conventional methods) have
a considerable degree of uncertainty in several cases. Therefore, in this work we use
a well-established modern computational tool to analyze the data — Machine
Learning (ML). Machine Learning is a computational technique of Artificial
Intelligence that has among its goals the possibility to enable the machine (computer)
with the learning of patterns or non-patterns, from a set of training data, to be able to
make predictions or ratings. In this research, we performed the study of optical
thermometry using Nd3*:YAG microspheres and compared the results obtained by
conventional methods and by machine learning. We show that using ML it is possible
to reduce uncertainty in temperature prediction in optical thermometry, when
compared to conventional methods. The constructed algorithm is available in the

appendices section.

Keywords: thermometry; optica; machine learning; laser.
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1 INTRODUCAO: TERMOMETRIA E TERMOMETROS

Ha muito tempo a humanidade observa curiosos fenébmenos, como o
“aquecer” e o “resfriar’, buscando entender como e através de quais processos o0s
corpos mudam sua sensacgao de “quente” e “frio”. Para explicar esses fendbmenos,
nasce o termo “Temperatura” e a ciéncia chamada Therme dynamis, ou, em
portugués, Termodinamica. No entanto, com mais énfase nos comportamentos
térmicos e nas medidas numéricas da agitacdo cinética das particulas, entramos no
campo da “Termometria” que € apenas um brago da grande area chamada
Termodindmica. De modo didatico, o termo “Temperatura” é concebido como sendo
o grau de agitacao das moléculas ou &tomos de um sistema, em que, através disso,
pode-se definir as sensacdes de “quente” e “frio” a partir da energia cinética média
gue eles possuem. No entanto, a definicdo mais abrangente é que, de acordo com a
fisica estatistica, a temperatura € uma grandeza intensiva no qual seu inverso é a

igual a variacao da entropia com respeito a energia interna (REICHL, 1999):

= (1)

Ndo é certa a data das primeiras observacdes técnicas ou 0 inicio da
termodinamica, mas nesse contexto se pode citar fisicos como Hippokrates (460-370
a.C.), por pensamentos primeiros acerca do temperamento corporal, Klaudios
Galenos (133-200 d.C.), por consideracdes primeiras sobre graus de calor a partir de
mistura de agua e gelo. Contudo, h4 um grande consenso na fisica em dizer que a
Termodinamica, Termologia e Termometria comecaram a se solidificar a partir de
Galileu Galilei (1564-1642), por conceber o primeiro termoscopio. Esses campos se
desenvolveram significativamente com o passar dos anos, e nomes como Celsius,
Kelvin, Carnot e outros se tornaram bastante conhecidos por suas contribuicdes
fundamentais. Nesse contexto, a referéncia (MULLER, 2007) propicia uma
apresentacao rica sobre o desenvolvimento dessa area da fisica.

Nos dias atuais, medir a temperatura é algo que se tornou indispensavel em
inUmeras aplicagbes cientificas e tecnologicas. A enorme demanda nas mais

diversas situacdes e o0 avanco tecnolégico permitiu um significativo aperfeicoamento
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dos aparelhos de medicdo de temperatura. Por exemplo, podem ser encontrados
desde termdmetros simples (através de contato) até aparelhos de deteccdo a
distancia e sem contato (pirdbmetros).

Um exemplo de como mensurar a temperatura € importante para a
humanidade é quando estamos preocupados em alguma doenca viral. Em 2020,
houve uma grande busca por esses temas devido a pandémica crise sanitaria do
Coronavirus iniciada e descoberta no final de 2019 (COVID-19). Realizando uma
busca no Google Trends para os termos “thermometer” e “body temperature” (em
todos os paises), constata-se um crescimento abrupto em meados de marco de
2020 (figura 1), época em que a midia do mundo todo comegou a enfatizar sobre o
virus e seus sintomas. Isso mostra a importancia que os termémetros possuem para

a vida em determinadas situacoes.

Figura 1 — Estatistica de Busca por temas especificos (“thermometer” e “body temperature”)
usando o Google Trends. No eixo Y é representada a quantidade de buscas normalizada e o
eixo X representa o tempo.

1.0
- Thermometer
- Body temperature
0.5
a
Jan/2019 Mar/2020 Mai/2020 Jan/2022

Fonte: Autor (2023).

7

O uso de termémetros € muito amplo e possui interesse em muitas areas,
levando ao mercado financeiro uma expectativa de giro de 6,86 bilhdes de ddlares
para 2023 (BRITES; BALABHADRA; CARLOS, 2019). De modo geral, os
termbmetros sdo amplamente usados na saude, meteorologia, em laboratorios de
pesquisa, laboratérios de ensino, industrias, monitoramento do clima e, os mais
simples, em casa e em sala de aula de ensino basico ou superior.

Na figura 2, ilustramos o0s mais conhecidos aparelhos de afericdo de
temperatura. Na figura 2(a) € mostrado o termémetro mais comum de liquido em
vidro, em 2(d) é representado um tipo de termopar, em 2(b) tem-se um termdémetro

digital com termistor e o quarto, em 2(c), & representado um termémetro
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infravermelho que atua sem contato. Descreveremos brevemente sobre estes
aparelhnos mais adiante. Outros aparelhos para medicdo de temperatura sao
apresentados na seguinte referéncia (“Types of Thermometer - Uses of
Thermometer - Thermometer Types”, 2019). Todos os termémetros tém 2 elementos
em comum: 1) sensor de temperatura, 2) escala numérica de temperatura. Além
disso, eles séo calibrados e qualificados de acordo com algumas grandezas como
sensibilidade relativa e resolugdo térmica, que trataremos adiante com mais

detalhes.

Figura 2 — Exemplos de aparelhos para afericdo de temperatura.

( a ) Termometro ( b )
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Fonte: Autor (2023).
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1.1 TERMOMETROS CONVENCIONAIS

A seguir descreveremos de forma mais detalhada algumas caracteristicas dos
termbémetros apresentados na figura 2. Desta forma podemos compreender melhor o
funcionamento desses termdmetros convencionais, que atuam em objetos e corpos
macroscopicos, para depois entender a importancia de um micro/nano termémetro
optico, que é tema deste trabalho. O autor também produziu um video discutindo tais
termémetros (“PRINCIPAIS TERMOMETROS E COMO FUNCIONAM”, 2022).

e TERMOMETRO DE LIQUIDO EM VIDRO

Representado na figura 2(a), é o termdmetro mais comum e mais antigo dentre
os apresentados. Este termdmetro é calibrado a partir de comparagdo com padrbes
de temperatura ja estabelecidos. O ideal é construi-lo usando liquidos que
mantenham constante o coeficiente de dilatacdo volumétrica mesmo sob grandes
variacdes de temperatura, como o mercurio, por exemplo. Vale mencionar que a
comercializacdo de termdmetros de mercurio ja € proibida em muitos lugares devido
aos riscos que 0 mesmo pode causar a saude.

O principio de funcionamento consiste na expanséo ou contra¢do do volume do
liguido, devido a trocas de calor entre o aparelho e o que se quer medir.
Dependendo das caracteristicas do termémetro, estes podem detectar grandes
variacfes de temperaturas. No entanto, os mais comuns, que sdo 0s termdémetros
clinicos (analdgicos ou digitais), medem a temperatura entre 34°C a 43°C, que € o

alcance de interesse para monitorar febre e hipotermia, por exemplo.

e TERMOMETRO DE TERMOPAR

O termopar € um dispositivo em que € gerada uma tensdo proporcional a
temperatura que ocorre na juncdo entre dois metais distintos devido ao efeito
Seebeck. O efeito Seebeck consiste na observacdo de que calor gera diferenca de
potencial elétrico, ou seja, converte-se energia térmica em energia elétrica.

Essencialmente, esse efeito ocorre quando se varia a temperatura de uma juncéo
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bimetalica de modo que surge uma diferenca de potencial (ddp). Essa ddp ocorre
devido a densidade de portadores de carga depender do material usado.

Nessa discussao, existem ainda mais dois efeitos basicos na fisica que
relacionam quantidades elétricas e térmicas: efeito Peltier e efeito Joule.
Basicamente sdo efeitos que explicam outras formas de conversdo de energia
elétrica em energia térmica. No entanto, enquanto no efeito Joule existe devido ao
aguecimento em um condutor, o efeito Peltier ocorre como o inverso do efeito
Seebeck, isto €, com a geracdo de calor devido a passagem de corrente em
materiais diferentes. Uma excelente referéncia nesses temas € (MACIA, 2015).

Ao usar um termopar, essencialmente o que se faz é correlacionar a diferenca de
potencial elétrico com a temperatura pelo contato da juncéo bimetalica com o que se
deseja medir. Atualmente € muito comum o uso de termopares em pesquisas,

laboratérios de ensino e mesmo em ambientes industriais.

e TEMOMETRO DIGITAL COM TERMISTOR

Esse € semelhante ao Termopar, mas aqui ao invés da relacdo calor-ddp (como
descrito anteriormente), estamos avaliando a relacao calor-resisténcia. O termistor é
um componente que pode variar sua resisténcia quando sofre mudancas de
temperatura.

Na ponta deste termdmetro (figura 2c) existe um sensor de calor (termistor) que
ao receber ou ceder calor, varia sua resisténcia. O circuito eletrénico entdo é
responsavel por receber essa variacdo na resisténcia e fornecer o valor (ja

calibrado) em forma de temperatura no visor do aparelho.

e CAMERA TERMICA (termovisor)

O temovisor de leitura em infravermelho possui um grande diferencial em relagéo
aos outros: funcionamento sem contato. Este tipo de termémetro recebe radiacao
infravermelha emitida pelos corpos e usando as relagdes do estudo do Corpo Negro,
€ possivel fornecer a temperatura do corpo visto por esse leitor. Em sua
composic¢do, o termovisor possui um termémetro interno calibrado para fornecer uma
referéncia de temperatura conhecida. Ao apontar a camera para um objeto, um

detector de microbolémetro (que faz parte do equipamento) converte a energia da
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radiacdo infravermelha recebida em sinal elétrico. Com base na lei de Stefan-

Boltzmann é entdo possivel calcular a temperatura do objeto em mira.

1.2 PARAMETROS QUE DEFINEM/QUALIFICAM UM TERMOMETRO

Termdmetro € qualquer aparelho capaz de medir a temperatura através de
algum sistema termicamente sensivel. Nesse momento € oportuno definir que um
sensor térmico é qualquer objeto capaz de perceber variacbes de temperatura.
Nesse sentido, alguém perspicaz poderia perguntar “entdo os humanos sao
termbémetros, ja que conseguimos perceber variagcbes de temperatura? ” — e a
resposta é “sim”. Além disso, somos sensores e capazes de notar a variacao de
temperatura. Embora nos consigamos perceber variagbes de temperatura, a
qualidade dessa percepcdo é muito baixa, isso significa que ndo conseguimos notar
variacbes pequenas de temperatura. Ou seja, ninguém de repente fala “estou
sentindo que mudou 1°C de temperatura”, mas € muito comum em determinadas
regides alguém falar “que frio, deve estar fazendo uns 15°C agora” e certamente
estara muito préximo do valor real. No entanto, um bom termdémetro pode ser capaz
de medir variagbes muito menores que 1°C. Portanto, se vamos falar de
Termometria, vale destacar que existem alguns parametros que definem e/ou
qualificam um termémetro.

De modo abrangente, um termémetro pode ser qualificado por duas grandezas:
Sensibilidade e Resolu¢cdo Térmica. A sensibilidade de um termémetro, como o
préprio nome induz, caracteriza o quéo sensivel € o termémetro para as variacdes
de temperatura. A resolucéo térmica refere-se a medida de incerteza da temperatura
medida. No geral, o objetivo de um termdémetro € fornecer a temperatura com o
menor grau de incerteza possivel. Algumas consideracfes estatisticas podem ser
feitas para calcular o erro dessas medidas (DRAMICANIN, 2018). Porém, nosso
trabalho aqui é focar nos termdmetros Opticos e por conta disso, 0s parametros que

os definem serdo detalhados a seguir, no capitulo 2.
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2 TERMOMETRIA OPTICA

Todos os termdmetros apresentados na sec¢ao anterior, conhecidos como
termémetros convencionais, ndo sao capazes ou hao sdo eficientes para medir
temperaturas bem localizadas em objetos de tamanho micro/nanoscépicos. Também
nao sao eficientes ou ndo sao capazes de medir temperatura em regides profundas
(ndo-superficiais) pois exigem o contato térmico do sistema de medida com a regido
gue se quer medir, ou que a regido a se medir seja visivel diretamente. Diante dessa
dificuldade, ha alguns anos que a comunidade cientifica vem dando uma grande
atencdo a termometria dptica sem contato. Diferentemente da Termometria
convencional, que se usa os termdmetros abordados na secéo anterior para medir a
temperatura, a termometria Optica usa radiacdo emitida por atomos ou sistemas
sensores para monitorar a variacdo de temperatura. Desse modo, podemos pensar
em Termometria Optica como qualquer processo/experimento do dominio da Optica
capaz de monitorar grandezas relacionadas a Termometria, em especial, a
Temperatura.

Um dos bracos da Termometria Optica é a Termometria baseada em
Luminescéncia (ALLISON; GILLIES, 1997; DRAMICANIN, 2018). Essencialmente a
Luminescéncia € a emissdo de radiacdo dentro da regido ultravioleta — visivel —
infravermelho. Nesse trabalho usamos a Luminescéncia como fator investigativo dos
resultados, mas os métodos discutidos e usados sdo gerais e por iSso servem para
andlise de qualquer ambito da termometria Optica em qualquer regido do espectro

eletromagnético.

2.1 PARAMETROS QUE DEFINEM UM TERMOMETRO OPTICO

Qualquer termémetro que entre no mundo da pesquisa ou no mercado, deve
primeiro passar por uma qualificagéo. Nesse sentido existem alguns parametros que

definem e qualificam um termémetro optico.

e Sensibilidade Térmica
O primeiro parametro utilizado para definir e qualificar um termdmetro Optico é a

Sensibilidade Térmica (S). A sensibilidade térmica, ou sensibilidade térmica absoluta,
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€ a taxa de variacdo de um indicador termométrico (genericamente designado por A)
em relacdo a variacdo de temperatura:

d0A

_ o4 2
S_(')T' 2

Para lidar com diferentes naturezas de termémetros, incluindo aqueles que A pode

ser descrito como uma funcao contendo uma constante global multiplicativa, usamos
a sensibilidade relativa:

A
_ 1ea 3
s, A|6T. 3)

O indicador termométrico A pode ser qualquer grandeza que varie de acordo

com a mudanca de temperatura. Na espectroscopia, 0s principais indicadores
(BRITES; BALABHADRA; CARLOS, 2019) sdao mostrados na Figura 3.

Figura 3 — Principais indicadores usados em termometria éptica por luminescéncia.
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Fonte: Autor (2023). Adaptado da referéncia (BRITES; BALABHADRA; CARLOS, 2019).
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Na literatura podemos encontrar diversos artigos que calculam a sensibilidade
usando tais indicadores, ou ainda, uma combinacao deles. Podemos verificar alguns

exemplos na tabela 1 da referéncia (MATURI et al., 2021).

e Resolucdo Térmica

Esta grandeza refere-se a medida de incerteza na temperatura. Isso significa que
estamos olhando o tamanho do menor passo na variagdo de temperatura que um
termdémetro pode medir. Entdo quanto melhor a resolu¢do térmica de um
termbémetro, menor é a variacdo de temperatura que ele pode medir. Essa medida
de incerteza depende de muitos fatores, como o sistema experimental de deteccéao,
condi¢cdes de aquisicdo dos dados e relacdo sinal-ruido. Uma forma de definir a
resolucdo térmica (ou incerteza da temperatura) 6T é através do desvio padrao de
um histograma da diferenga entre a temperatura determinada e a temperatura de
referéncia. No entanto, assumindo que ndo ha nenhum fator externo que atrapalhe
as medidas e que a incerteza na temperatura s6 dependa das variacbes dos
indicadores (figura 3), 6T € dado por uma expansdo em série com respeito ao
indicador A (BRITES; MILLAN; CARLOS, 2016):

oT 1 02T 19m"T
_ 9 - 2.4 -2 " (s (4)
6T I 6A + 1 9A2 (6A)* + -+ A A",

em que A é a incerteza relacionado ao indicador A. Se 0s termos de maiores
ordens puderem ser suprimidos (BAKER; MCCLESKEY; BAKER, 2005; BRITES;
MILLAN; CARLOS, 2016), entéo a equacao 4 se torna:

oT
= —5A. )
8T = =764

Usando (3) em (5):
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As medidas de S, e 6T sao as mais comumente reportadas na literatura.

¢ Resolucéo espacial e temporal

Um outro ponto importante para definir um termémetro é a questdo da resolucao
espacial e temporal. A resolucdo espacial refere-se a menor dimensao (ou escala)
em que a temperatura pode ser determinada unicamente. O conceito € analogo para

a resolucdo temporal, mas obviamente, aqui € no dominio do tempo.

e Reprodutibilidade e Repetibilidade

Claro que, para o mundo real, todo medidor deve poder ser reprodutivel em
qualquer lugar, mesmo que mude as condi¢cdes ambientais. Entdo, essencialmente,
0 conceito de repetibilidade é a capacidade de poder reproduzir o mesmo resultado
usando o mesmo termdmetro. Enquanto que o conceito de reprodutibilidade se
refere a capacidade de obter os mesmos resultados para determinado termdémetro
mesmo que empregado diferentes métodos, ou ainda que os resultados sejam

idénticos quando se fabrica dois sistemas idénticos.

e Custo

Por ultimo, se estivermos interessados em ingressar no mundo dos negécios,
devemos estar atentos as diferentes aplicacdes. Um sensor pode ser muito caro em

algum caso e extremamente barato para outros casos. Isso se torna algo relativo.

2.2 METODOS USADOS NA TERMOMETRIA OPTICA

O objetivo da termometria Optica € encontrar materiais e métodos que sirvam
para calibrar, propor ou construir um termémetro éptico. Diante da intensa busca por
candidatos para um termémetro éptico, na literatura o que se faz, em geral, é avaliar
os parametros definidos na secao 2.1. Para tal missdo, muitos métodos sédo usados

e aqui vamos descrever brevemente sobre eles.
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Os métodos empregados na termometria 6ptica (ou luminescente) podem ser
classificados em 2 tipos (fluxograma 1) em relagdo ao carater espectral e temporal

da observacédo da luminescéncia:

Fluxograma 1 — Métodos mais usados para o estudo da TO.
Métodos Convencionais para

Termometria Optica

l Dominio Espectral | l Dominio Temporal |

nica Banda | I Tempo de vida |

l Razao de | r'empo de subida d1
Intensidades emissao

I Largura de Banda |

l Deslocamento |
espectral

Fonte: Autor (2023).

e Dominio Espectral (na literatura € chamado Time-Integrated Scheme) — Nos
métodos de dominio espectral, a fonte de excitacdo € continua. Estamos
interessados em observar a influéncia direta da temperatura para uma

caracteristica do espectro, emissao e/ou intensidades.

e Dominio Temporal (na literatura é chamado Time-Resolved Scheme) — Nos
meétodos de dominio temporal sdo usadas fontes de excitacdo pulsadas ou
ainda, pode-se utilizar algum tipo de modulador em uma fonte continua.
Estamos interessados em observar a influéncia direta da temperatura para

uma caracteristica temporal da amostra.
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2.2.1 Unica Banda / Unica intensidade

As intensidades de emissdo sdo dependentes da temperatura. De acordo
com o material utilizado e a configuracdo experimental, as intensidades podem
aumentar com a elevacéo da temperatura — ex. (SANTOS et al., 2021) — ou diminuir
— eXx. (DA SILVA; JACINTO; MOURA, 2020; GALINDO et al., 2021). Na figura 4
(exemplo meramente ilustrativo) vemos como pode ser dada a influéncia da

temperatura para uma banda.

Figura 4 — Exemplo de intensidades de emissao dependentes da temperatura.

Intensidade

Comprimento de Onda

Fonte: Autor (2023).

A sensibilidade das intensidades com a temperatura é dependente de varios
fendmenos relacionados a redistribuicdo de populacéo nos niveis de energia. Alguns
deles séo: relaxagéo cruzada, decaimentos nao-radiativos, processos de conversao
de energia assistida por fonons e aparicdo de defeitos estruturais na rede.

Por conta da sensibilidade das intensidades com a temperatura, trabalhos
anteriores mostram que este parametro pode ser usado para a termometria Optica
(GALICO; MAZALI; SIGOLI, 2017; KAMEI et al., 2009). Embora aparente ser
interessante usar uma unica intensidade (ou Unica banda) como parametro
indicador, algumas questbes podem tornar esse indicador pouco confiavel.

Termdmetros baseados na intensidade de Unica transicdo sdo muito dependentes
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da fonte de excitagdo e carregam consigo toda a informacdo do bombeamento de
entrada, além de eventuais flutuagbes ou oscilagdes experimentais no aparato de
deteccdo. Dessa forma, um método muito usado para compensar tais efeitos
consiste em tomar a razdo entre duas intensidades ou duas bandas diferentes,

assim elimina-se a dependéncia com a fonte de excitagéo.

2.2.2 Razao de Intensidades

O método da razdo de intensidades é conhecido na literatura por diferentes
nomenclaturas alternativas como Fluorescence Intensity Ratio (FIR), Lumincescence
Intensity Ratio (LIR) ou Ratiometric Method. Para simplificar, chamaremos por Razéo
de Intensidades nessa dissertacdo. Como o préprio nome intui, o indicador usado

agora é dado pela razao entre duas intensidades (bandas de emisséo), ou seja:

I
A= i ()
Com esse método se elimina interferéncias externas ou de flutuacbes associadas a
fonte de excitacdo, uma vez que essa mesma informacao contida no I; e no I, se
torna unidade na equacdo (7). E o mais usado na literatura (DRAMICANIN, 2018;
WANG et al.,, 2022). Embora fazer razdo de intensidades seja usado ha muitas
décadas, como por exemplo em (HANSON, 1957), o primeiro trabalho usando este
método para analise de termometria foi em publicado 1976 (KUSAMA; SOVERS,;
YOSHIOKA, 1976).

Realizando uma busca na base de dados da Web Of Science usando a busca
por tépicos conforme a entrada (fluorescence intensity ratio OR luminescence
intensity ratio OR (ratiometric AND thermometer)), usando palavras chaves
relacionadas, obtemos a Figura 5. Notavelmente ocorre um grande aumento do
interesse nesses temas a partir de 1990 e com o0 passar dos anos consegue-se

verificar que a atencao nesses temas tende a um crescimento exponencial.
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Figura 5 — Busca na Web Of Science para razéo de intensidades com o topico:
(fluorescence intensity ratio OR luminescence intensity ratio OR (ratiometric AND
thermometer)).
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Fonte: Autor (2023).

O que torna esse método interessante e amplamente usado € que o indicador
da equacéo (7) pode ser interpretado de acordo com a termodindmica estatistica.
Isso é, se o par de niveis de energia associados as emissdes escolhido for
termicamente acoplado, pode ser usada a distribuicdo de Boltzmann para descrever
a curva experimental da razdo de intensidades. Caso ndo sejam acoplados, busca-
se um melhor ajuste a curva experimental (LOJPUR; NIKOLIC; DRAMICANIN, 2014;
WANG et al., 2022). Niveis termicamente acoplados sdo aqueles que possuem uma
separacdo energética no intervalo 200 cm™! < AE <2000cm™! (BRITES;
BALABHADRA; CARLOS, 2019), como representado na Figura 6. Cabe notar que
expressar energias em cm~! é bem comum na espectroscopia e basicamente
consiste em expressar a energia em termo de 1/4 com A expresso em c¢m. Para
converter essa energia para Joules, basta usarmos a relacdo de Planck E = hc/A4,
em que 1/1 é a energia. A Figura 6 é uma representacdo simples de niveis

termicamente acoplados.
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Figura 6 — Representacdo de niveis acoplados e nao acoplados termicamente.
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Fonte: Autor (2023).

Um trabalho pioneiro no Brasil usando este método € (ALENCAR et al.,
2004). Outros trabalhos, incluindo brasileiros, usando esse método da razdo de
intensidades mostraram alguns candidatos a termometros e nano-termémetros
opticos com altas sensibilidades relativas (DA SILVA; JACINTO; MOURA, 2020;
WANG et al., 2022; ZHAO et al., 2020).

2.2.3 Largura da Banda e Deslocamento Espectral

Uma outra possibilidade para estudar termometria 6ptica € monitorar a largura
da banda ou o deslocamento espectral de uma emissao e verificar sua dependéncia
com a temperatura. Esse caso consiste, essencialmente, em fazer todos os calculos
da termometria Optica usando como parametro indicador a largura da banda de
emissao ou o deslocamento espectral, como exemplo da Figura 7.

Quando o espectro tem um deslocamento consideravel devido a variacdo de
temperatura, entdo esse é um bom indicador. Por exemplo, considere que na Figura
7(a) seja T, = 2T,, em que T; possui qualquer valor medido no experimento. Nesse
caso, temos distingdo razoavel entre tais temperaturas usando o deslocamento
espectral e isso pode ser usado para propor um termémetro 6ptico. No entanto, se o

deslocamento for pequeno em relacdo a variacdo de temperatura, vale a pena
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verificar se a variagao da largura espectral da banda nao se torna um bom candidato

para o termémetro optico — Figura 7(b).

Figura 7 — Exemplo meramente ilustrativo da influéncia da temperatura no (a)

deslocamento espectral e na (b) largura espectral da banda.

(a)

Intensidade

Comprimento de Onda Comprimento de Onda
Fonte: Autor (2023).

Alguns trabalhos na literatura tém proposto usar essas quantidades como
indicadores no campo da termometria Optica (ALLISON; GILLIES, 1997,
HERNANDEZ-RODRIGUEZ et al., 2018).

2.2.3 Tempo de Vida

Os métodos relacionados nas subsecdes 2.2.1 a 2.2.3 sédo todos do dominio
espectral — de acordo com a definicdo dada no inicio deste capitulo. No entanto,
podemos também ter alguns indicadores no dominio temporal, como por exemplo o
tempo de vida ou tempo de decaimento partindo de um estado excitado. Apds
receber uma excitagcdo pulsada ou modulada (o caso modulado € com fonte de
bombeio continua usando, por exemplo, um chopper), os atomos vao para o estado
excitado e, em seguida, a populacdo decai num periodo de tempo chamado tempo
de vida e a intensidade de luminescéncia gerada pelos decaimentos radiativos
ocorrem durante um periodo de tempo. Esse parametro possui dependéncia com a

temperatura e também pode ser usado como indicador para propor candidatos a
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termémetros Gpticos (DRAMICANIN, 2018; GALICO: MAZALI; SIGOLI, 2017; YAP et
al., 2008).

2.2.4 Tempo de subida da emisséao

Ainda pode-se considerar também como indicador o tempo de subida da emisséo
— periodo que vem antes do tempo de decaimento e € necessario para a populagéo
do estado emissor — embora geralmente seja mais curto do que o tempo de
decaimento (DRAMICANIN, 2018; KHALID; KONTIS, 2009).

2.3 REGRESSAO LINEAR MULTIPLA

Recentemente, alguns trabalhos mostraram que, usando o método de regresséo
linear maltipla (RLM) na Termometria Optica, pode-se obter um melhor resultado
para a sensibilidade relativa e a resolucao térmica (ALREBDI et al., 2023; MATURI
et al., 2021), em comparacdo aos métodos descritos anteriormente.

O método da RLM consiste em expandir a temperatura como uma série de todos

os indicadores (Figura 3) que variem linearmente com a temperatura:

T = Co + ClAl + C2A2 + .-+ CnAn: Co + z CpAp ) (8)
14

em que ¢, € a soma dos coeficientes lineares relacionados a cada indicador e ¢, sdo

os coeficientes angulares. Ou seja, se um termémetro 6ptico mostra um ou mais
indicadores que variam linearmente com a temperatura, podemos usar O0S
coeficientes linear e angular de cada parametro e obter a temperatura de cada ponto
através da Equacéo (8).

Considere que a temperatura dependa de um unico parametro indicador, ou

seja, da equacéo (8) temos T = c,A,, logo a diferencial é:

dT

da,’

dT = c,dA, > ¢, = (9)
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usando a relagéo (3) com (9) obtemos:

1dy, 1

= ——L=—". 10
ST A AT on, (10)

A Equacéo (10) pode ser expandida vetorialmente para mais parametros podendo
ser reescrita como (MATURI et al., 2021):

a4,
oT

) | (11)

- B

p

ou, ainda:

S= [ Leot) ™ 12)
14

Observa-se que, embora esse método tenha melhorado a performance dos
parametros Opticos em até 10 vezes (MATURI et al., 2021), isso s6 é valido se os
parametros variarem linearmente com a temperatura. Em principio o método pode
ser estendido facilmente a parametros que variam de forma nao-linear com a
temperatura. Por ser uma soma de varios parametros que variam com a
temperatura, esse método apresenta melhor sensibilidade e preciséo.
Experimentalmente €& dificil lidar com ruidos e flutuagcbes experimentais
independentemente do método utilizado. No entanto, ainda é possivel diminuir os
efeitos indesejados e aprimorar os resultados da termometria Optica. Essa forma € o

tema deste trabalho, que comecaremos a discutir na sequéncia.
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2.4 APRENDIZADO DE MAQUINA COMO PROPOSTA PROMISSORA PARA
TERMOMETRIA OPTICA

O objetivo geral deste trabalho é usar o Aprendizado de Méaquina (AM) —
Machine Learning (ML) — no ambito da termometria éptica. Dentre os objetivos
especificos, pretendemos, principalmente, mostrar que através desse método é
possivel diminuir o erro associado a previsdo da temperatura, comparado aos
métodos convencionais descritos nos itens anteriores. Uma descricdo mais
detalhada sobre o aprendizado de maquina esta no capitulo 4 desta dissertacao.

Uma das motivacbes em usar o ML € evitar erros associados a “escolha do
melhor ajuste” da curva experimental, algo que é feito em outros métodos. Nos

capitulos 4 e 5 faremos uma explanacao sobre isso.

2.5 CONFIABILIDADE E ESTATISTICA SOBRE TERMOMETROS OPTICOS

Um termdmetro é considerado confiavel se atender aos critérios de repetibilidade
e reprodutibilidade, estabelecidos na se¢do 2.1. Em especial, atender o critério de
repetibilidade é o teste preliminar para qualquer proposta experimental de
termbmetros Opticos. A repetibilidade pode ser determinada através dos dados
experimentais (BRITES; MILLAN; CARLOS, 2016). Além disso, deve-se garantir
uma boa reprodutibilidade também, como por exemplo nas seguintes referéncias
(BRITES; MILLAN; CARLOS, 2016; LAIA et al., 2022).

Além de ser importante atender os critérios mencionados, todo experimento deve
ser acompanhado de uma preocupacdo com as flutuacbes, o que torna relevante
estudar como a precisdo da medida de temperatura de uma amostra luminescente
depende das intensidades das emiss6es comparado com medidas de ruido e sinal
de fundo (VAN SWIETEN; MEIJERINK; RABOUW, 2022).

Por fim, usar o ML é uma 6tima ferramenta de inteligéncia artificial gue podemos
aplicar para diminuir incertezas ligadas a flutuagbes ou perturbagdes inerentes aos
equipamentos ou experimentos, além de ser possivel “driblar’ a busca pelo o melhor
ajuste tedrico ou pela expressdo matematica que deveria se ajustar aos pontos
experimentais. Entdo, antes de descrever como usamos o ML para tal propdsito,

vamos usar o préximo capitulo para introduzi-lo.
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3 FUNDAMENTOS DO APRENDIZADO DE MAQUINA (MACHINE LEARNING)

3.1 O QUE E O APRENDIZADO DE MAQUINA

O Aprendizado de Maquina — Machine Learning (ML) — é uma metodologia
computacional que usa algoritmos matematicos e estatisticos para analisar dados e
aprender padrdes e relacdes diretamente, isto €, similar a um humano que aprende
através de observacdo. Com o ML é possivel programar a maquina para aprender
com uma base de dados e torna-la uma ferramenta capaz de fazer previsées e/ou
tomar decisdes para o futuro.

No campo da ciéncia de dados, podemos destacar que o ML € uma subarea da
Inteligéncia Atrtificial (IA) — Figura 8. A Inteligéncia artificial € qualquer construcéo
técnica, programa ou método que deixa a maquina capaz de imitar qualquer tarefa
humana (exemplos simples: célculos, preenchimento de planilhas, assistentes
virtuais, chatbots). J& o ML é algo mais especifico dentro da IA, da forma como
descrevemos no primeiro paragrafo desta secdo. Alguns exemplos conhecidos de
ML séo o reconhecimento facial, recomendacdo de produtos e suporte ao cliente.
Por dltimo, o Deep Learning € uma metodologia mais recente da IA que se baseia
em redes neurais, propondo imitar o cérebro humano. Para este trabalho, aplicamos
ML e Deep Learning como proposta para calcular a resolucdo térmica em
termdmetros Opticos. Portanto, é importante apresentar uma breve introducéo sobre

tais conceitos.



33

Figura 8 — Algumas subdivisdes da Inteligéncia Atrtificial.

Inteligéncia Artificial

Machine Learning
(aprendizado de maquina)

Deep Learning
(aprendizado profundo)

Fonte: Autor (2023).

3.2 BREVE HISTORIA DO MACHINE LEARNING

Em 1950, o pioneiro cientista da computacdo Alan M. Turing, publicou um artigo
(TURING, 1950) em que fazia a seguinte indagacéo: “Can machines think?”. Nesse
artigo, Turing levanta uma hipGtese sobre a ideia da maquina “aprender”,
similarmente aos humanos. Esse artigo € considerado o marco inicial da era do ML.
Turing propbés um jogo, “o jogo da imitagdo”, que considera a hipétese de que se as
magquinas conseguissem imitar ou convencer os humanos de que ndo eram
maquinas, entao estas teriam alcancado a chamada inteligéncia artificial.

Em 1957, Frank Rosenblatt desenvolveu a primeira rede neural (neural network)
para computadores, chamada de “Perceptron”. O algoritmo do perceptron foi
desenvolvido para classificar dados de entrada em grupos. A demonstracdo desse
algoritmo ocorreu pela primeira vez em 1958, quando um IBM 704 — computador
desenvolvido para calculos de larga escala e que pesava em torno de 5 toneladas —
gue tinha sido alimentado por varios cartbes perfurados, apds mais de 50 tentativas,
conseguiu diferenciar as cartas com furos a esquerda, daquelas com furo a direita
(“Professor’s perceptron paved the way for Al — 60 years too soon”, 2019).
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Em 1959, Bernard Widrow e Marcian Hoff criaram 2 modelos de redes neurais
chamados “Adeline”, feito para detectar padrbes binarios, e “Madeline”, feito para
eliminar eco em linhas de ligacGes telefonicas. As diferencas desses modelos de
redes neurais pode ser encontradas com uma analise mais detalhada em
(RASCHKA, 2022).

Alguns anos depois, em 1967, foi desenvolvido um outro algoritmo de ML
chamado “algoritmo do vizinho mais préximo”, que essencialmente permite
computadores usar padrbes basicos reconhecidos. Este algoritmo pode ser usado
para problemas de regressao ou classificagdo, descritos mais adiante.

Avancando um pouco mais no tempo, em 1981, Gerald Dejong introduziu o
conceito de aprendizado de maquina baseado em explicacdo (DEJONG, 1981) —
explanation based learning (EBL) — no qual o computador analisa dados e cria
regras gerais para descartar informagdes irrelevantes para eles.

Durante a ultima década do século XX muitos algoritmos de ML surgiram junto
aos avancos tecnologicos da época, além de aperfeicoar os algoritmos inventados
até entdo (rede neural, arvore de decisdo, EBL, etc.). Cientistas comecaram a criar
programas de computadores para analisar grandes quantidades de dados,
descrever conclusodes e “aprender” com os resultados. Com tudo isso, a nova era da

tecnologia vinha se solidificando cada vez mais.

3.2.1 Século XXI

Em 2002, usando uma combinagcdo de ML, processamento de idiomas e
técnicas de recuperacdo de informacfes, a IBM Watson venceu 2 campedes
mundiais no jogo do Jeopardy.

O interesse nesse campo da inteligéncia artificial veio crescendo e muitos
cursos em diversas universidades comecaram a colocar conteudos de IA e
aprendizado de maquina dentro dos componentes curriculares, projetos de pesquisa
ou atividades extracurriculares. Nesse sentido, a quantidade de pesquisas e
publicacdes veio crescendo exponencialmente, como representada na Figura 9.

Em 2016, o programa AlphaGo do Google se tornou o primeiro programa de
computador a vencer o campe&do mundial em jogos de tabuleiro, usando uma técnica

de arvore de decisao no algoritmo de ML.



35

Atualmente o ML é usado de forma ampla para diversas finalidades, tais como
analise e coleta de dados, deteccdo de spam nos servicos de mensagens
eletrbnicas, deteccdo de fraudes, leitura biométrica, reconhecimento de voz,
reconhecimento facial, organizacdo de informacfes, recomendacdo de produtos,
sugestdo de atrativos em redes sociais, andlise de imagens, andlise de textos,
automatizacao de sistemas, traducao de idioma e protecdo de dados. A eficiéncia
do ML tem se revelado positiva para empresas, humanidade e comunidade
cientifica, de tal forma que o numero de publicacbes tem crescido ao longo dos

altimos anos.
Figura 9 — Busca na Web Of Science pelo tépico Machine Learning.
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Fonte: Autor (2023).

Para mais informacfes sobre fundamentos e aplicacdes do ML em geral, o leitor
pode consultar as referéncias (ANGRA; AHUJA, 2017; JOHRI; VERMA; PAUL,
2020). Em especial, foi publicado em 2019 um artigo de reviséo sobre o aprendizado
de maquina para fisicos (MEHTA et al., 2019). Nesse artigo os autores, além de
descrever conceitos fundamentais de ML, exploram diversos modelos e algoritmos
gue podem ser implementados em rotinas de machine e deep learning.

E no campo da termometria 6ptica, qual o estado atual da aplicagdo do ML? — A
resposta estd no proximo capitulo. Por enquanto, vamos abordar alguns pontos

importantes sobre os fundamentos do Aprendizado de Maquina.
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3.3 CONCEITOS E PROCEDIMENTOS GERAIS

N&o é o objetivo desta dissertacdo discutir extensivamente aspectos da ciéncia
de dados. No entanto, parece adequado ao menos introduzir conceitos basicos
sobre o ML, tendo em vista que esta é uma ferramenta importante para esta
dissertacdo. Entdo, vamos abordar aqui alguns conceitos chaves e o procedimento
geral de programacgéo do ML adotado neste trabalho.

3.3.1 Dados de treino e Dados de teste

O objetivo de um programa de aprendizado de maquina €, como 0 proprio
nome sugere, fazer a maquina aprender. Para isso, € necessario ter um conjunto de
dados para treinar a maquina. Com esse conjunto de dados, deve-se entdo separar
uma fracdo dos dados para treinar a maquina e o restante para testar o modelo. O
aprendizado ocorre com os dados de treino e a verificacdo de qudo bom ele esta
ocorre com os dados de teste. Por exemplo, vamos supor que o objetivo é classificar
vinhos em vinho branco ou vinho tinto. Nesse caso, pode-se fornecer ao computador
uma série de informacdes tais como acidez, quantidade de acucar, densidade, pH,
quantidade de alcool e qualquer outra informacdo relevante que sirva para
diferenciar um vinho branco do vinho tinto. Forneceremos um conjunto de dados
(dados de treino) para o computador com essas caracteristicas e nesses dados
iremos revelar para o computador quais sao vinhos brancos e quais sao vinhos
tintos. Com isso, o melhor algoritmo do aprendizado de maquina deve descobrir
tracos, caracteristicas ou padrBes que o0 ajudem a acertar 0 maximo de vezes
possivel para dados futuros (dados de teste). Com o algoritmo pronto, usamos agora
os dados que ele nunca viu — os dados de teste — sem revelar se é vinho tinto ou
branco, fornecendo apenas as caracteristicas, e assim vemos qual é a precisao do
ML em acertar o resultado exato. Isso se chama acuracia e teste do cédigo. Por
exemplo, apdés o treino, digamos que mostramos ao algoritmo 100 vinhos que
tinhamos escondido do treino (ou seja, dados de teste), entdo se a maquina analisar
as caracteristicas desses vinhos, acertar 91 deles e errar 9, significa que a accuracy
(acuracia) do nosso algoritmo foi de 91%. Dessa forma podemos medir a

performance de um programa de aprendizado de maquina.
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E importante destacar aqui que ndo é uma boa pratica usar o mesmo dado do
treino, durante o teste; obviamente o programa ja conhece aquela estrutura e seria
muito alta a probabilidade de acertar e isso ndo estaria simulando uma situacao real.
Na pratica, queremos treinar a maquina para que ela faca previsées de dados jamais
vistos, de dados futuros. Além disso, quando se trata desse tipo de algoritmo,
gueremos sempre que 0 programa preveja situagdes gerais, nao limitando apenas
as situacdes vista no treinamento. Para isso, devemos tomar cuidado com o

overfitting (sobreajuste) e o underfitting (subajuste).

3.3.2 Overfitting e Underfitting

Suponha que tenhamos um conjunto de pontos e queremos encontrar o
melhor ajuste, ou seja, a melhor curva que sirva para prever pontos desconhecidos.
Por hipétese, vamos considerar todos os pontos da Figura 10 (a) como sendo dados
reais de alguma medida ou observagdo. No processo de ML queremos separar 0S
dados em conjuntos de treinamento (vermelho) e teste (amarelo), conforme dito
anteriormente. Inicialmente, vamos usar apenas o0s pontos vermelhos (dados de
treino) e digamos que encontramos 3 ajustes possiveis mostrados na Figura 10 (b).
A primeira vista poderiamos pensar “o ajuste 3 esta perfeito” e entdo o modelo ja
poderia ser aplicado para prever novos pontos. No entanto, o processo de
aprendizagem de maquina requer a etapa de teste, ou seja, queremos saber se a
curva de ajuste proposta também consegue descrever os dados de teste, que nao
foram utilizados na etapa de treino. Observa-se que para os dados de teste a curva
verde — ajuste 3 — ja ndo é boa como foi antes. Isso significa que caimos num
problema de overfitting, ou seja, os dados se ajustam demais aos dados do treino,

mas descrevem mal para dados futuros.
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Figura 10 — Underfitting e Overfitting.
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Fonte: Autor (2023).

Vamos observar agora que o0 ajuste 2, uma reta, sempre foi ruim, tanto para
os dados de treino quanto para os dados de teste. Nesse caso, chamamos isso de
underfitting, que significa que o0 ajuste proposta ele ndo se ajusta bem nem nos
dados de treino e nem nos de teste. Mas h&a ainda o caso do ajuste 1 em que o
ajuste pode nao ter sido perfeito para os dados, mas se aproxima bem de dados
nunca observados diretamente pelo modelo, indicando que deve ser possivel

generalizar tais resultados para dados futuros.

3.3.3 Aprendizado Supervisionado x Aprendizado ndo-supervisionado

Em algoritmos de aprendizado de maquina, existem 2 maneiras de se
trabalhar com os dados: aprendizado supervisionado e aprendizado nao-
supervisionado. Nesta dissertacdo estaremos trabalhando com o caso de

aprendizagem supervisionada, que, portanto, sera discutida com mais énfase.

3.3.3.1 Aprendizado ndo-supervisionado

O aprendizado nao-supervisionado € aquele em que fornecemos os dados
sem rétulo, ou seja, temos as caracteristicas, mas ndo sabemos do que se trata
exatamente. Por exemplo, poderiamos ter um conjunto de dados de caracteristicas

de varias plantas diferentes, mas nao fornecemos as espécies. Poderiamos
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fornecer, por exemplo, tamanho do caule, caracteristica das folhas, frutos, cores,
mas nao indicamos qual € de fato a espécie correspondente de cada conjunto de
caracteristicas. Nesse sentido, a maquina terd que encontrar as melhores
caracteristicas e padrdes que possa agrupar as plantas de forma a distinguir as
espécies. Uma matéria interessante sobre aprendizado nao-supervisionado é

(“Unsupervised Machine learning - Javatpoint”, [s.d.]).

3.3.3.2 Aprendizado supervisionado

Nesse caso, a maquina é informada sobre a resposta desejada para cada
conjunto de dados fornecido. Ou seja, o computador vai recebe um conjunto de
caracteristicas ou inputs quaisquer e, além disso, ird receber também a que se
refere esses inputs. Por exemplo, se temos varias imagens de objetos diferentes
rotuladas em “geladeira”, “celular’, “computador” ... a maquina vai receber ndo s6 a
imagem, mas também vai saber do que se trata, pois elas sao rotuladas. Por outro
lado, no aprendizado ndo-supervisionado, a maquina receberia apenas a imagem
sem saber se é uma geladeira, celular... Em resumo, sempre que a resposta for
previamente conhecida, o treinamento da maquina sera chamado de aprendizado
supervisionado.

No aprendizado supervisionado, o processo de aprendizagem de maquina
pode ser esquematizado conforme a Figura 11:

(1) O conjunto total de dados disponiveis é dividido em 2 partes.

(2) Dados de treino — sado os dados que a maquina tera acesso para modelar

o algoritmo de ML. Podemos ainda dividir os dados de treino em 2 partes
e usar uma delas para o treino (parte 4) e a outra para atualizar o modelo
(parte 5), o que chamamos de validacdo. E importante notar que a etapa
de validacdo permite verificar a adequacdo do modelo aos dados
apresentados enquanto se varia os hiperparametros, evitando problemas
de overfitting.

(3) Dados de teste — sdo os dados que a maquina ndo teve contato durante a
formacdo do seu algoritmo e é com ele que vamos testar o algoritmo
produzido na etapa 6.

(4) Dados do primeiro treino.
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(5) Dados do segundo treino (validacao) apos a modelagem feita com a parte
4,

(6) O modelo que o ML vai desenvolver, que depende de cada problema
especifico.

(7) Com o modelo pronto e atualizado, a etapa final é verificar a precisdo do
programa realizando testes com os dados que tinhamos separado antes.

Figura 11 — Esquema do aprendizado supervisionado.
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Fonte: Autor (2023).

Dentro da classe desses algoritmos de ML, existem dois tipos de analise dos

problemas:

e Regressao — Nesses problemas o interesse é prever um valor numérico, ou
seja, estamos querendo saber uma quantidade especifica que pode ser
representado por um numero (real ou complexo). Exemplos: preco de um
produto, forca elétrica de um conjunto de cargas, temperatura de um ponto,
idade das pessoas.

e Classificacdo — Nesse tipo de problema, ndo queremos saber valores
numeéricos especificos, mas sim a classe de cada item. Ou seja, 0 interesse
agui é organizar e classificar as coisas de acordo com caracteristicas, grupos

e padrdes. Exemplos: tipos de vinho, modelos de carro, tipo de atomo.
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Existem muitas técnicas diferentes para desenvolver um bom algoritmo de ML.
Dentre elas, algumas das mais conhecidas sdo: arvore de decisdo, vizinhos
préximos, maquina de vetores de suporte, analise de componentes principais e
meétodo dos ensembles. Neste trabalho usamos especialmente o algoritmo de deep
learning, que é a rede neural perceptron. Mas, colocamos também a possibilidade
de realizar com a arvore de decisédo (ver apéndice A). Portanto, vamos introduzir
brevemente esse algoritmo e em seguida falaremos da rede neural que € o principal

algoritmo aqui.

3.4 ARVORE DE DECISAO (DECISION TREE)

O algoritmo de arvore de decisdo estabelece uma constru¢cdo de tomadas de
decisdo pela maquina e constréi nés, raizes e folhas (figura 12). Em cada no6 é
gerado uma tomada de decisdo de modo a levar cada conjunto de escolhas para
caminhos diferentes e resultados finais (folhas) diferentes.

Na arvore de decisdo, o algoritmo tem o trabalho de encontrar os nés que serao
encaixados em cada posicdo. Quem sera colocado como noé raiz? Depois, quais
serdo as regras para definir os subsequentes? Dependendo do algoritmo, pode ser
considerado calculos matematicos de entropia, indice Gini ou até mesmo de forma
aleatoéria para tomar essas decisbes. Arvores de decisdo sdo algoritmos ja bem
estabelecidos no aprendizado de maquina (KINGSFORD; SALZBERG, 2008).
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Figura 12 — Exemplo simples de um modelo de arvore de deciséo.
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Fonte: Autor (2023).

E claro que, para cada problema, a arvore € construida de maneira diferente e
dependendo da complexidade da situacdo pode conter milhares de nés antes de

chegar na decisao final (folha).

3.5 REDES NEURAIS (NEURAL NETWORKS)

O aprendizado profundo, deep learning, é a parte da ciéncia de dados,
subconjunto do campo da inteligéncia artificial, ja brevemente descrito no inicio do
capitulo 4, em que o algoritmo € construido no intuito de imitar os neurénios de um
cérebro humano. Existem diversas formas de se construir uma rede neural artificial e
muitas das possibilidades sao discutidas em (SHARKAWY, 2020). Vamos

representar aqui uma das topologias mais simples na Figura 13.
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Figura 13 — Exemplo simples de uma rede neural.
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Fonte: Autor (2023).

As camadas, da esquerda para direita, recebem os nomes de camada de
entrada, oculta e de saida, respectivamente. E possivel existir mais de uma camada
oculta e nesse caso chama-se “rede multicamadas”. Cada circulo representado é
chamado de neur6bnio e eles séo entrelagados como mostrado na figura, isto é, cada
neurdnio da camada anterior envia informacao para todos os subsequentes.

Na camada de entrada, estardo 0s nossos inputs, ou seja, os dados que temos a
fornecer ao algoritmo. Ao entrar com esses dados, eles passardo para a camada
oculta, em que cada neurbnio de entrada possui um peso de conexao para cada
neurdnio que o receber. E o valor de cada neurdnio da camada oculta sera igual a
soma das multiplicacbes de cada dado de entrada vezes seu respectivo peso
associado, além do acréscimo de uma constante chamada bias — o valor final pode
ser ajustado e normalizado. O trabalho da maquina é encontrar o melhor conjunto de
valores de pesos e bias para atingir melhores previsbes em dados nao vistos.

Considere uma rede neural com duas camadas ocultas e duas saidas,

exemplificada na Figura 14. Cada neur6nio X,, da camada de entrada se conecta
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com cada neurdnio 0, da primeira camada oculta através dos pesos W,,. A mesma
ideia para todas as camadas, de acordo com as setas da figura 14. Por exemplo, o
peso da seta que conecta o neurénio 3 da primeira camada oculta com o neurénio 1

da segunda camada oculta é W,,,;, = W;5.

Figura 14 — Rede neural com duas camadas ocultas.

Fonte: Autor (2023).

O somatério das multiplicacdes de cada neurdnio da camada anterior por seus

respectivos pesos, com o acréscimo do bias b;, compdem a camada seguinte. Para

exemplificar essa descricdo, observe a férmula para os neurbnios da camada de

saida.

S = A (Z Wi O + bj>, G=12) (13)

Aqui j € o numero de saidas, que nesse exemplo € 2, e W;,,, € 0 peso que conecta o

neurénio de saida j com o neurbnio m da camada anterior. O parametro A é a

funcdo de ativacdo que em geral se usa para realizar ajustes cruciais nos dados de



45

saida como normalizacdes, parametrizacdes, desativacdo ou ativacdo de neurbnios,

etc.
Podemos ainda escrever a equacao (13) na forma matricial:

0,
51] Wiin Wi, Wis W14] 0, b1]
[52 Wy Wy Wy Wil |05 b, (14)

O4

Isso pode ser estendido para qualquer dimensdo (quantidade de neurbnios nas
camadas). Esse € o procedimento padréo para uma rede neural. Os pesos e bias
iniciam com valores aleatorios (que podem ou ndo estar normalizados), mas o
algoritmo possui etapas de verificacdo das perdas e custos para ir ajustando esses
parametros a cada iteragcdo conforme uma métrica de otimizacdo definida no
algoritmo. Nessa etapa deve ser estabelecido algum critério de parada pelo usuario,
até que os dados estejam se ajustando bem, levando em conta os cuidados com o
overfitting e underfitting. Para mais detalhes, uma referéncia muito completa sobre
ML e deep learning é (GERON, 2022).
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4 APRENDIZADO DE MAQUINA PARA TERMOMETRIA FOTOLUMINESCENTE

Nos capitulos anteriores foi dissertado acerca das duas vertentes desse
trabalho: 1) termometria Optica, 2) aprendizado de maquina. Fizemos uma
abordagem historica de trabalhos pioneiros em ambos os campos, destacando datas
importantes, aplicagfes e diversos trabalhos notaveis.

Nesse capitulo vamos unir esses dois campos e mostrar como podemos
implementar algoritmos de aprendizado de maquina dentro da termometria optica.
Vale notar que, embora o interesse seja crescente em utilizar ML em termometria
fotoluminescente, ainda h& poucos trabalhos publicados na literatura — compare a
Figura 15 com a Figura 9 — envolvendo topicos relacionados a termometria com

tépicos relacionados a ML e suas variacdes.

Figura 15 — Busca na Web Of Science para TO com ML com o tépico: ((nanothermometry
OR thermometry OR thermometer OR nanothermometer OR phosphor temperature-
measurements OR photoluminescence thermometry) AND (machine learning OR deep
learning OR atrtificial intelligence)).
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Fonte: Autor (2023).

N&o é algo novo implementar algoritmos de ML em diversos campos da ciéncia.
Como descrevemos no capitulo 4, as aplicacdes de ML vém desde os anos de 1950

e tém se espalhado por todas as areas ao longo do tempo.
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4.1 TRABALHOS ANTERIORES

Em 2004, Adamczak e colaboradores desenvolveram um método para realizar
previsdo das acessibilidades relativas do solvente dos residuos de aminoacidos nas
proteinas usando regressao nao-linear baseada em redes neurais (ADAMCZAK;
POROLLO; MELLER, 2004). Transformando as entradas em vetores, eles
consideraram uma rede neural multicamada com uma codificagdo de um termémetro

na camada de saida.

Em 2013, um grupo norte-americano usou um algoritmo de aprendizado de
maquina nao-supervisionado chamado K-means para separar e classificar picos
espectrais de agua e gordura (LIN et al., 2013). Nesse caso, o0 algoritmo se torna um
programa de classificacdo, pois o objetivo € receber 0 espectro e apontar quais sdo

0s picos referentes a agua e quais séo os picos referentes a gordura.

Em 2014, um grupo belga relatou estudo de redes neurais para termometria de
luminescéncia usando rodamina B (LIU et al.,, 2014). De acordo com o0s autores,
podem ser considerados como parametros de entrada para a rede neural o espectro

cru ou combinacg@es de caracteristicas espectrais.

Em 2018 (KIM et al., 2018) usaram um algoritmo de rede neural que aprende
com a evolucédo do calor para reconstruir imagens térmicas. Esse estudo mostra a
viabilidade de um método de monitoramento térmico usando um elemento de

ultrassom externo e a reconstrucdo de imagens via deep learning.

Também no mesmo ano de 2018, um grupo alemao publicou pela primeira vez o
uso do ML para prever a temperatura de morte de ratos e camundongos doentes,
comparando com o monitoramento da temperatura interna e externa do animal (MEI
et al., 2018). O grupo fez o monitoramento da temperatura ao longo do tempo e usou
os dados dos animais (sobreviventes e mortos) como treino, teste e validacao foi
possivel prever a temperatura e a quantidade de horas que define o limiar da morte

deles.

Em 2019 foi utlizado algoritmo de deep learning para recuperacdo das
distribuicbes de temperaturas e concentracdo em uma combustdo de gas (REN et
al., 2019). Os autores desenvolveram um algoritmo de rede neural de multicamadas

ocultas e o ajuste adequado dos parametros permitiu que eles fizessem a previsao e
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recuperacdo das temperaturas e concentracbes a partir da emissdo espectral

infravermelha da combustao.

Ainda no mesmo ano, o aprendizado de maquina foi usado para prever a
temperatura de solucbes de nanoparticulas plasmoénicas (MALLAWAARACHCHI et
al., 2019). Os autores usaram 3 tipos de algoritmos de arvore de decisdo para um
treinamento supervisionado. Foi mostrado que embora sejam algoritmos diferentes,

ambos possuem uma previsdo que concorda com o esperado experimentalmente.

Em 2020 (LEWIS et al., 2020) usaram o tempo de decaimento da luminescéncia
de pontos quanticos como dados de entrada para uma rede neural de 7 camadas. O
objetivo € usar essa entrada para obter como resposta a temperatura na camada de
saida, constituindo assim um problema de regressao do ML aplicado na termometria

Optica possibilitando a realizacdo de um algoritmo de previsdo da temperatura.

Em 2020 também outro trabalho foi publicado estudando os efeitos da
temperatura em nanoparticulas luminescentes contendo eurépio (SEVIC et al.,
2020). O algoritmo empregado € um dos mais antigos e consolidados, chamado
Principal Component Analysis que consiste em reduzir a dimensédo dos dados para
trabalhar com os parametros mais importantes. Com isso eles mostraram que a
maquina pode ser treinada para diferenciar dados espectrais de diferentes

temperaturas.

No ano seguinte, um grupo norte americano desenvolveu um experimento de
proposta de termdmetro O6ptico em fibra de ceramica para analisar altas
temperaturas (QIAN et al., 2021). Eles investigaram o regime de altas temperaturas
(1000°C-1650°C), o que torna interessante para aplicacdes industriais. Nesse
trabalho, eles colocaram emissfes obtidas através do aquecimento como dados de
entrada em uma rede neural convolucional, cujo objetivo é fornecer a temperatura na
camada de saida. Este trabalho se tornou pioneiro no uso de ML para predicédo de

altas temperaturas.

Mais recentemente, em 2022, um grupo chinés reportou um estudo comparativo
da termometria Optica para 3 meétodos: Razdo de Intensidades, Regressao linear
multipla e Redes Neurais convolucional (CUI et al., 2023). Descrevemos estes
métodos nas secbes 2.2.2, 2.3 e 4.5, respectivamente, nesta dissertacdo. No
trabalho citado, eles mostraram que usar deep learning se tornou uma ferramenta

superior aos metodos ja outrora amplamente usados (razdo de intensidades e
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regressao linear multipla). Com isso, eles calcularam erros relativos e desvio padrao
entre a temperatura prevista pelos métodos e aquela mensurada
experimentalmente, desse modo mostraram que o deep learning errou menos vezes

do que os outros métodos.

Reconhecendo a capacidade de andlise e predicdo de dados por meio de
algoritmos de aprendizado de maquina e aprendizado profundo, realizamos um
estudo usando rede neural multicamada para estimar a temperatura a partir do
espectro fotoluminescente de microesferas de Nd:YAG (ver Figura 19). Discutiremos
agora as novidades e diferencas do nosso trabalho, bem como sua contribui¢cao para

a literatura.

4.1.1 Nosso trabalho (2023)

Desenvolvemos neste trabalho um algoritmo de ML, cujo cédigo fonte pode ser
acessado no apéndice A, para realizar previsdes de temperatura, usando como
parametros de entrada espectros fotoluminescentes de particulas cristalinas
dopadas com Nd3* (secdo 5.3). De modo similar ao trabalho de (CUI et al., 2023),
comparamos 0s métodos e mostramos que o uso do ML aumenta a precisdo dos
resultados. A novidade do nosso trabalho é que, em primeiro lugar, usamos como
ion sensibilizador o neodimio, que ja € amplamente conhecido por suas excelentes
propriedades espectroscépicas; em segundo lugar, no algoritmo desenvolvido,
usamos a técnica de Aprendizado de Maquina automatizado (Automated Machine
Learning), em que essencialmente a maquina analisa os dados e nos fornece o
melhor algoritmo para trabalharmos; em terceiro lugar, mostramos que mesmo para
um sistema com baixa sensibilidade térmica e com ruidos no sistema de aquisicédo
de dados, o método de aprendizado de maquina é superior aos métodos
convencionais para realizar previsdes da temperatura, dado um espectro como

parametro de entrada.

Este trabalho € um caminho para medidas em tempo real;, embora a relacao
sinal-ruido seja muito boa, existem flutuagbes intrinsecas de uma realizacao
experimental para outra. Além disso, pautamos uma discussao estatistica sobre a

analise dos resultados experimentais.
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4.2 O EXPERIMENTO E A INTERPRETACAO COMPUTACIONAL

Na figura 16, da esquerda para direita, estdo representados o arranjo
experimental (esquerda), o funcionamento dentro do espectrébmetro (centro) e o

tratamento das intensidades através do ML no computador (direita).

Figura 16 — Esquematizacao do experimento, espectrdmetro e algoritmo usado.
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Fonte: Autor (2023).

e Arranjo Experimental

Foi utilizado um laser de Ti:Safira (Ti:Al203) sintonizavel (720 nm — 850 nm) em
regime continuo (1) com poténcias ajustadas de acordo com o experimento feito.
Nesse momento, a poténcia do laser pode ser medida por um fotodetector (2) ligado
a um medidor de poténcia. Retirando o fotodetector, o laser é refletido em um
espelho que o desvia para um polarizador e um conjunto de espelhos que elevam a
luz na direcéo vertical (3), deste modo o laser incide na amostra, que esta sobre um
aquecedor (4), formando um angulo de 45°. O aquecedor é controlado digitalmente
para esquentar a amostra, cuja temperatura € registrada por uma camera térmica (5)
com sistema de deteccdo no intervalo de -20 °C até 650 °C com precisdo de 1 °C.
As emissdes da amostra sdo coletadas na direcdo perpendicular através de uma
fibra oOptica (6) que encerra no espectrometro (7). O espectrometro usado tem um
intervalo espectral de 350 nm — 1000 nm com resolucéo de 1 nm. O espectrometro
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envia as informacBes para um software adequado e assim prosseguimos o
tratamento dos dados no computador. Em cada realizacdo experimental foi coletado
uma meédia de 12 mil espectros, simultaneamente com a evolucdo temporal da

temperatura da amostra, para posterior tratamento computacional.

e O espectrémetro (parte central da figura 16)

As emissfes que chegam na fibra Optica, sdo primeiramente direcionadas ao
conector de entrada do espectrodmetro. Uma vez passado pelo conector de entrada,
a luz atravessa uma fenda que age como uma abertura de entrada garantindo um
alinhamento da luz. Essa radiacao incide num espelho que a reflete para uma grade
de difracdo, que separa os diferentes comprimentos de onda. Os feixes de diferentes
comprimentos de onda s&o enviados a outro espelho que os reflete para a camera
detectora que identifica cada comprimento de onda em seus varios pixeis, definindo
assim sua resolucdo. Para mais detalhes sobre o funcionamento desse

espectrometro, ver (“How Does a Spectrometer Work?”, 2017).

e Machine Learning (aprendizado de maquina)

Cada pixel do sensor do espectrometro faz a leitura de uma faixa de
comprimentos de onda de acordo com sua resolucédo espectral, de modo que todos
juntos fornecem o espectro completo. No nosso trabalho, levamos ao ML as
intensidades recebidas (espectro) por cada pixel e tratamos iSSO como NOSSOS
dados de entrada (input). Desse modo, ao trabalharmos com uma rede neural, por
exemplo, cada neurbnio de entrada ira receber a intensidade referente a cada pixel
do sensor (lado direito da Figura 16 e da Figura 17). Similarmente, no algoritmo de
arvores de decisdo, cada no raiz de arvores diferentes serdo os pixeis da camera
(Figura 18). O conjunto de pesos e bias, para o caso da rede neural, ou 0 conjunto
de decisbes, para o0 caso da arvore de deciséo, estdo relacionadas as intensidades e
o0 modelo ira buscar o melhor conjunto de parametros que se adeque aos dados.

Uma das novidades desse trabalho foi a utilizagdo do aprendizado automatizado
(Figura 17a), isto é, fornecemos os dados de entrada para uma ferramenta de
otimizacao e busca do melhor modelo para os dados. O otimizador que usamos se

chama Tree-Based Pipeline Optimization Tool (TPOT). Embora o TPOT recomende
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o melhor algoritmo, podemos ainda aperfeicoar os parametros, que € 0 processo
gue chamados de ajustes finais, como refere a figura 17a. Dentre os modelos
buscados pelo TPOT, a sugestédo para nossos dados foi “ExtraTreesRegressor”, que
€ algoritmo baseado em arvore de decisdo, e também o “MultilayerPerceptron”, que

€ essencialmente a construcdo de rede neural de mais de uma camada oculta.

Figura 17 — Aprendizado automatizado e rede neural de mdltiplas camadas.
d ' b
‘ | Aprendizado MELHOR

AJUSTES
FINAIS

Fonte: Autor (2023).

Para a rede neural multicamadas, podemos ajustar a quantidade de camadas
ocultas que desejarmos em busca da melhor configuracdo. E vélido destacar que
guanto mais camadas tivermos, mais parametros o programa ira otimizar e assim se
pode encontrar resultados mais precisos, pelo preco de um maior custo
computacional, embora isso ndo seja uma regra. Neste trabalho o objetivo é usar o
ML fornecendo como dados de treino espectros rotulados com suas respectivas
temperaturas de particulas cristalinas com Nd®*, tal que a maquina seja capaz de
calcular a temperatura a partir de novos espectros fotoluminescentes néo rotulados
(etapa de teste). Por esta razdo, a temperatura € o neurdnio de saida na figura
acima. Eis que estamos diante de um problema de regressdo (e ndo de
classificagdo) com o objetivo de encontrar um valor especifico no final. Aqui estamos
tratando do aprendizado supervisionado, como descrito anteriormente, pois 0s
dados de treino que fornecemos a maquina sdo os espectros (cada pixel referencia
um neurdnio de entrada) e as temperaturas correspondentes das particulas com
Nd3*. Deixamos a maquina treinar com os dados rotulados, para depois estimarmos

as previsdes com dados futuros.
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Figura 18 — Arvore de decisdo para termometria dptica.
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Fonte: Autor (2023).

No caso da é&rvore de decisdo, pode-se usar o algoritmo chamado
ExtraTreesRegressor (“sklearn.ensemble.ExtraTreesRegressor”, [s.d.]). Como
falamos, esse é um problema de regressao, por isso o nome do algoritmo. Além
disso, esse algoritmo gera varias arvores de decisdo de forma aleatoria. Diferente da
interpretacdo que descrevemos para o caso da rede neural, em que 0s neurdnios de
entrada caracterizam os pixeis da camera do espectrdmetro, no algoritmo
ExtraTreesRegressor, cada pixel da camera € um né raiz de cada arvore gerada, ou
seja, cada intensidade do espectro é responsavel por gerar cada arvore de deciséo
dentro desse algoritmo. De todo modo, as decisbes tomadas pela maquina levam a
um resultado final: temperatura. Esse é nosso objetivo! Queremos fazer um
treinamento na maquina através dos espectros rotulados para que possamos prever
a temperatura referente a novos espectros fotoluminescentes.

O interessante dos algoritmos de aprendizado de maquina é que a quantidade

de parametros e os calculos de ganho de informacdo empregados nos modelos
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acima descritos, geram uma capacidade muito grande do computador fazer boas
previsbes e mostraremos iSSO ao comparar nossos resultados com os métodos

convencionais.

4.3 A AMOSTRA

A amostra usada consiste em um p6 de esferas submicrométricas de Nd3*:YAG,
cuja sintese e caracterizacdo esta disponivel em (PUGINA et al., 2021). Em resumo,
essas particulas foram preparadas através de pirdlise de aerossol em que foi usado
suspensdo de boemita dopada com 60% de Y3* e co-dopada com 3.5% de Nd3*
como precursor. A distribuicdo de tamanhos das particulas mostra um diametro

médio de centenas de nandémetros (figura 19).

Figura 19 — Distribuicdo de tamanho das particulas de Nd*":YAG (3.5%).
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Fonte: Autor (2023).

A amostra (Figura 20) indicada no arranjo experimental (Figura 16) é colocada

num suporte metdlico para ser aquecido e excitada simultaneamente.
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Figura 20 — Amostra usada: Nd*":YAG (3.5%).

Fonte: Autor (2023). Parte da figura usada de (PUGINA et al., 2021), com permissao.

4.4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Sob excitacdo de radiagdo com comprimento de onda de 760 nm, verifica-se
diferentes emissdes (Figura 21) no regime de conversdo descendente de energia,
uma vez que as emissdes possuem comprimentos de onda maior (portando, energia

menor) que o feixe de excitacéo.

Figura 21 — Espectros de emissdo das particulas das particulas de Nd**:YAG (3.5%).
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Fonte: Autor (2023).
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Como podemos ver na Figura 22, a excitacdo em 760 nm (*lo2 = 4Sai2,*F712)
proporciona as transicées de emissdo em torno de 810 nm (*Fs/2, ?Haz — #loi2), 870
nm (*Fzz2 = %lgr2), 878 nm (*Fz2 = “lg2), 886 nm (*Fz2 = “lg2), 892 nm (*Fzi2 = %lar),

901 nm (*Far2 = 4lor2), 938 nm (*Fs/2, 2Horz = 4l1172) € 946 nm (*Fs12, ?Horz = #l1172).

Figura 22 — Niveis de Energia e emissdes para a amostra Nd**: YAG (3.5%).
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Fonte: Autor (2023).

O espectro fotoluminescente possui varias emissées, mas destacamos 8 picos
(Figura 23), com os quais podemos trabalhar os métodos convencionais: Razéo de
Intensidades (luminescence intensity ratio, LIR) e Regressao linear multipla (multiple

linear regression, MLR).
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Figura 23 — Picos usados para o LIR e MLR.
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Fonte: Autor (2023).

Dada a identificacdo de 8 picos nesse espectro, fazendo uma combinacéo de
dois a dois, podemos encontrar a quantidade total de possibilidades para trabalhar

com a razao de intensidades. A combinagéo é dada por:

n n!

Faca n = 8 (nUmero de picos) e k = 2 (tamanho do grupo, pois as combina¢des para

a LIR sé&o feitas em pares). De (15) temos:

8  8x7
= 28. (16)

Cc8 = =
Z2 7 21(6)! 2

Todas as 28 possibilidades podem ser verificadas no apéndice B.

Em relacdo ao espectro (figura 23), observa-se que a variagdo das
intensidades ndo € tdo grande no intervalo de temperatura indicado. Essa
observacédo ja era esperada, uma vez que ja € reportado na literatura que, para o
neodimio, a sensibilidade térmica geralmente € baixa (DA SILVA et al., 2020;
RAKOV; MACIEL, 2021). E importante destacar que, se desenvolvermos um método

gue torne precisa a termometria para um sistema de baixa sensibilidade térmica,
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espera-se que o método sera bem-sucedido para sistemas de alta sensibilidade
térmica.

Tomando as intensidades em 946 nm e em 879 nm e representando uma em
funcado da outra (figura 24), nota-se uma flutuacdo em torno de uma reta (reta laranja
ajustada). As flutuaces intrinsecas do sistema de deteccdo de dados acarretam nas
flutuagbes em torno da reta. Essas flutuagdes ocorrem de um espectro para outro. O
coeficiente de Pearson no valor de 0.98 indica um forte comportamento
correlacionado entre as emissfes, embora ainda ocorram flutuagdes em torno de
uma média. Essa forte correlacdo, embora com uma dispersdo notavel entre os
pontos, vem do fato que a populacdo de ambos os niveis esta em equilibrio térmico

e sdo diretamente proporcionais, para cada temperatura.

Figura 24 — Relacéo entre 2 intensidades.
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Fonte: Autor (2023).

E importante destacar a boa relagéo sinal-ruido nos espectros da Figura 23. A
primeira vista, o ruido ndo é um problema. Mas, ao realizar medidas consecutivas
observamos flutuacdes intrinsecas ao sistema de aquisicdo de dados. Mais
especificamente, ao espectrofotdbmetro. Verificamos esse comportamento em duas
marcas distintas: Stellarnet e OceanOptics (os dados crus podem ser solicitados ao

autor). A existéncia desse ruido pode levar a erros na determinagdo da temperatura.
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Outro problema que pode surgir sdo variacdes de intensidade do laser de
excitagdo. Essas, a principio, poderiam ser eliminadas fazendo a razdo de
intensidades de emissfes de dois niveis de energia excitados por um féton. Desse
modo, obtemos a curva da razdo de intensidades (LIR) em funcdo do tempo. De
posse da temperatura monitorada experimentalmente pela camera térmica e com a
curva da razdo de intensidade (ver apéndice B) em fungédo dessas temperaturas,
podemos entdo propor um termdémetro raciométrico para qualquer temperatura a

partir da curva ajustada.

Figura 25 — (a) Intensidades das emissfes de 879 nm; (b) Intensidades das emissoes de
946 nm; (c) LIR; (d) Temperatura determinada pela LIR (azul) e medida pela camera térmica
(vermelha). Todas as curvas em funcdo do tempo.
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Fonte: Autor (2023).

Ver na Figura 25, intensidades em 879 nm (a), intensidades em 946 nm (b),

razdo entre a banda integrada referente a essas intensidades (c) e em (d)
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temperatura medida pela camera térmica (vermelho) durante um ciclo experimental
(aquecimento e resfriamento das particulas) e previsdo feita a partir do ajuste
usando o método de LIR (azul).

Observando esses resultados, esta claro que a temperatura calculada pela
LIR apresenta uma incerteza muito grande (quando comparada a temperatura de
referéncia), o que dificulta a proposta de termdmetro Optico para sistemas como
esse. Entdo, como ja mencionado anteriormente, podemos partir para analises
agora usando o método da regressao linear mdltipla (secdo 2.3), em que
essencialmente considera varios parametros além do Unico LIR para o célculo da
temperatura. No nosso trabalho, combinamos varias razées de intensidades dentre
as possiveis que se pode obter usando os 8 picos do espectro (Figura 23). No
calculo da regresséo linear multipla, foram selecionadas todas as combinacdes de
razdo de intensidades cujo coeficiente de Pearson deu igual ou maior que 0.85
(foram 6, ver apéndice B). Para o tratamento usando o aprendizado de maquina,
usamos todo o espectro como parametros de entrada (Figura 17), ao invés de
picos/areas de intensidade como feito nos métodos LIR e MLR. Em todos os casos
comparamos a temperatura obtida via um dado método com aquele que foi medida
pela camera térmica (temperatura alvo). Assim, estabelecemos o histograma para
cada uma das medidas como fungdo de AT =T; —T';, em que T; € a temperatura

experimental medida pela camera térmica enquanto T'; € a temperatura prevista

pelo método.

Figura 26 — Histograma.
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Fonte: Autor (2023).
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As medidas de AT revelam um comportamento tipo distribuicdo normal, cuja

equacao é descrita por:

f(AT) = ——=e"2\"7 /, (17)

em que ¢ € o desvio padréao da distribuicdo e u localiza o centro da distribuicao.

Uma vez que o modelo prevé adequadamente a temperatura, ele tende a
estar muito perto da temperatura alvo (figura 27) com um erro dado pelo desvio
padrao do histograma. Desse modo, quanto melhor estiver o modelo, ao subtrair a
temperatura alvo da temperatura prevista, restara basicamente apenas a incerteza
natural do experimento, que sédo simplesmente flutuacbes (valores aleatérios)
somadas de acordo com a resolugdo temporal do termémetro usado. A soma desses
valores equivale a uma soma de varias incertezas (que sao aleatorias). Portanto,
para um conjunto muito grande de medidas temos um conjunto grande contendo
somas de valores aleatérios, isso leva a uma distribuicdo gaussiana, de acordo com
0 teorema central do limite.

O caso ideal seria que AT fosse sempre zero, ou seja, que a temperatura
prevista (calculada) sempre acertasse a temperatura alvo (experimental). Nesse
caso, o histograma seria uma linha centrada em zero. Nesse sentido, quanto mais
estreita for a distribuicdo, melhor é o termémetro éptico. Langcamos entdo, neste
trabalho, uma questao de interesse para trabalhos futuros, que é realizar as medidas
da forma da figura 26 para amostras com maiores sensibilidades térmicas e ver o
quao estreitas ficariam as distribuigdes.

Ao colocar a temperatura calculada versus a temperatura alvo, o caso ideal
seria uma reta de coeficiente angular 1 e coeficiente linear 0. O termdmetro seria o0
melhor possivel com o menor grau de incerteza na temperatura. Vé-se na figura 27
que a abordagem usando o ML & a melhor comparado aos casos dos métodos

convencionais.
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Temperatura Calculada (

Figura 27 — Temperatura calculada x temperatura alvo.
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Fonte: Autor (2023).
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Os ruidos em torno do comportamento linear, atribuimos principalmente ao sistema

de deteccgéo experimental além da baixa sensibilidade da amostra.

Para quantificar a qualidade do termdmetro e das previsdes, calculamos as

medidas de performance Erro Médio Absoluto (Mean Absolute Error, MAE), a raiz do

erro médio quadratico (Root Mean Square Error, RMSE), o coeficiente de

determinacdo R? e o valor do desvio padrdo (sigma) relacionado ao histograma de
AT. Ver quadro 1.

Quadro 1 — Métricas de performance.

MAE (°C)
RMSE (°C)
R2
SIGMA (°C)

METODO
LIR MLR ML
7.803 5.488 0.982
9.799 6.917 1.222
0.794 0.896 0.998
9.799 6.917 1.222

Fonte: Autor (2023).
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Cada parametro tem um significado fisico importante para caracterizar e quantificar a

adequacao do modelo proposto aos dados utilizados.

e Erro Médio Absoluto (Mean Absolute Error, MAE)

1 n
MAE = HZ ly: — 9il. (18)
L

i=1

Em que y; é o valor alvo (experimental) e y; é o valor previsto pelo método. Nota-se
gue aqui € uma comparacao direta e equivalente ao eixo x da figura 26, porém com
0 somatorio em mdédulo dividido pelo nimero total de medidas.

e Raiz do Erro Médio Quadratico (Root Mean Squared Error, RMSE)

A medicao do erro médio quadratico é definida por (“3.3. Metrics and scoring”, [s.d.]):

1 n
RMSE = jﬁzi-lm —9)> (19)

Em que y; é o valor alvo (experimental) e $; é o valor previsto pelo algoritmo. E
notorio ainda que o RMSE (para n grande) é exatamente a definicdo de desvio
padrdo, que faz coincidir com aquele estimado pela distribuicdo gaussiana (ver

quadro 1).
e Coeficiente de determinacao

Dentro do cdédigo (ver apéndice A), este valor é calculado usado a funcéo
“r2_score”, o qual é denotado por R2? Este coeficiente mede o qudo bem os
resultados conseguem prever medidas reais. A definicdo matematica é (“3.3. Metrics

and scoring”, [s.d.]):



64

2_ 4 Z?=1(Yi _yi)z 20
= S o= on? (20)

Em que y; é o valor alvo (experimental), (y) € a média dos valores alvo e y; €
o valor previsto pelo algoritmo. Notemos que quando o valor previsto sempre acerta
o valor alvo, o resultado do coeficiente de determinacéo sera 1, isto €, a previsao é
perfeita. No entanto se o valor for O corresponde a um modelo constante e, portanto,
ndo ha qualquer variabilidade associada ao modelo. Essencialmente quanto mais
proximo de 1, melhores as previsfes. Nesse contexto, pode-se constatar que sob
todas as métricas apresentadas, o ML mostrou melhores resultados que as demais
abordagens discutidas.

Na Figura 28 podemos comparar diretamente os valores experimentais (fora
dos parénteses) com o que foi previsto pelo machine learning (dentro dos
parénteses). Nota-se que de fato os valores preditos sdo muito proximos dos valores

experimentais associados.

Figura 28 — Temperatura calculada x temperatura alvo para alguns espectros.
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Fonte: Autor (2023).

Para os resultados discutidos até aqui, usamos dois ciclos de aquecimento e
resfriamento para treinamento e um ciclo adicional para teste (Figura 29). As

temperaturas previstas pelo ML para as figuras anteriores foram através dos dados
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de teste, que é o ideal a se fazer. No entanto, por completeza, também realizamos

as previsdes em cima dos dados de treino, como segue na figura abaixo.

Temperatura (°C)

Figura 29 — Treino e Teste entre os ciclos.
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Observa-se que, embora com ruido, a previsdo com ML se aproxima bastante

dos valores alvo para praticamente todos os instantes de tempo. Assim relatamos

gue as incertezas associadas a uma previsdao de um termdémetro esta diretamente

associada ao método usado para calibrar o equipamento.
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5 PERSPECTIVAS

De acordo com nossa discussdo do capitulo 5, entendemos que trazer a
abordagem do aprendizado de maquina para o campo da termometria Optica € uma
exploracdo emergente, com poucos trabalhos no assunto ainda (figura 15). Apos os
resultados aqui discutidos, levamos as ideias para novos patamares visando

algumas perspectivas, que listadas estado abaixo.

e Considerar outros parametros (como, por exemplo, 0 espectro de excitacao)
de entrada além dos espectros, para facilitar o treinamento e previsdo da
maquina.

e Realizar o estudo para diferentes métodos, arquiteturas e variacdes de redes

neurais.

e Estudar a transferéncia de aprendizado, isto €, treinar com um experimento e
testar com outro visando aplicacbes em sistemas biologicos, mais
especificamente, desenvolver um método robusto que seja capaz de |Ihe dar
com distor¢des espectrais causadas pela absorcao/espalhamento de luz dos

tecidos.

e Desenvolver uma plataforma para uso pratico em que 0 Usuario apenas

fornece o espectro e obtém a temperatura como resposta.
e Estender o estudo para outras amostras e técnicas em conjunto.

e Colocar limitacdes da fisica (fisica para aprendizado de maquina) no processo

de treinamento.

e Realizar estudo da resolucdo temporal e espacial de termdmetros Opticos

usando diferentes algoritmos de ML.
e Realizar treino por intervalo, ao invés de usar o ciclo completo.

e Adaptar no sistema, um conjunto contendo arduino e webcam pra monitorar a

evolucdo da temperatura e espectro em tempo real.

A partir deste presente trabalho, deixamos uma contribuicdo para o futuro da

termometria éptica e o uso das ferramentas de aprendizado de maquina.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Até onde sabemos, este € o primeiro trabalho que relata a eficiéncia do
aprendizado de maquina para uma amostra de baixa sensibilidade térmica contendo
ions de neodimio. Os trabalhos mencionados na sec¢ao 5.1 registraram importantes
resultados nesse mesmo contexto ou contexto similar, dando suporte tedrico para a

realizacdo desta dissertacao.

Os resultados aqui discutidos se encontram em processo de submissao em
forma de artigo em revista internacional. Essencialmente detalhamos a técnica de
aprendizado de maquina, com algoritmos ndo muito sofisticados, para tratamento de

dados experimentais de termometria dptica.

Neste trabalho concluimos que o aprendizado de maquina pode lidar muito bem
com ruidos experimentais intrinsecos e, mesmo para amostra de baixa sensibilidade
térmica, isto €, que o espectro tenha pouca variagdo com o0 aumento ou diminui¢ao
da temperatura, ainda assim o aprendizado de maquina é capaz de realizar boas
previsbes da temperatura. Um dos fatores que € responsavel pela boa resposta do
ML comparado aos outros métodos, é que a forma como o algoritmo é construido
(rede neural, por exemplo) leva em conta todos os pontos inicialmente como dados
independentes, se livrando da colinearidade existente nos dados. Embora o tema
deste trabalho tenha sido “aprendizado de maquina” (machine learning), o algoritmo
usado também pode ser entendido como “deep learning” uma vez que usamos

algoritmo de redes neurais multicamadas (ver apéndice B).

Outras observacdes que valem a pena destacar €, em primeiro, que o ML
consegue lidar com as mudancas espectrais devido ao aquecimento e resfriamento,
isto é, 0 ML consegue buscar parametros na etapa de treino mesmo que o espectro
passe por mudancas como deslocamento ou estreitamento de banda. Em segundo,
os resultados obtidos aqui devem ser reprodutiveis gracas a nao-fotodegradacdo
das particulas, isso deve ser valido para outros experimentos. Por fim, destacamos,
nas perspectivas a seguir, algumas propostas que podem ser trabalhadas seguindo

o trajeto desse trabalho.

Os cddigos estao disponiveis no apéndice A. Se porventura o leitor precise de

uma versao futura, pode entrar em contato com o autor da dissertacao.
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APENDICE A - CODIGOS

Detalhes ou duvidas sobre o cédigo podem ser encaminhadas para o e-mail do autor

(emanuel.pinheiro@ufpe.br).

Os codigos aqui disponibilizados tém autoria dos professores André Moura, Askery

Canabarro e o autor da dissertacao.

Cddigo 1 — Neste cddigo pode se realizar a analise dos dados pelo algoritmo de
machine learning e gerar uma planilha de resultados previstos pela maquina. Desse
modo comparamos com o0s resultados alvo, cujos resultados foram colocados nesta

dissertacéo. O codigo foi construido em linguagem Python.

Ipip install tpot

from tpot import TPOTRegressor
import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

from sklearn.model_selection import train_test_split
file = pd.read_csv(‘'data.dat’,delimiter = "\t', header = None)

# encontra posicdes para cortar os dados

lamb_inicial = 860; lamb_final = 960 #nm

lamb_inicial = np.absolute(file[0][1:] - lamb_inicial); lamb_inicial =
lamb_inicial.argmin()

lamb_final = np.absolute(file[0][1:] - lamb_final); lamb_final = lamb_final.argmin()

#corta os dados em lamb_inicial e lamb_final
file.drop(range(lamb_final,len(file)),inplace = True);
file.drop(range(0,lamb_inicial),inplace = True)

file.isnull().values.any()

df = file
temperatura.dropna(inplace=True)
X = df.iloc[:,1 :df.shape[1]].values
X = np.transpose(X)
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y = temperatura.values.reshape((-1,1))

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, vy,
train_size=0.8, random_state=2)
# TPOT cfg
tpot = TPOTRegressor(verbosity=2,
scoring="neg_mean_squared_error",
random_state=7,
generations=15,
population_size=15,
early_stop=5)
%%time
# fit
tpot.fit(X_train, y_train)

#PARTE 2: Usando o modelo encontrado nos dados experimentais e guardando as

previsdes realizadas pelo machine learning

from sklearn.ensemble import ExtraTreesRegressor
from sklearn.linear_model import RidgeCV

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.pipeline import make_pipeline, make_union
from sklearn.preprocessing import RobustScaler

from sklearn.svm import LinearSVR

from tpot.builtins import StackingEstimator

from tpot.export_utils import set_param_recursive

from sklearn.neural_network import MLPRegressor

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

# Average CV score on the training set was: -3.163778017859067
exported_pipeline = make_pipeline(
StackingEstimator(estimator=LinearSVR(C=0.0001, dual=False, epsilon=0.0001,
loss="squared_epsilon_insensitive", tol=1e-05)),
StackingEstimator(estimator=RidgeCV()),
RobustScaler(),
#ExtraTreesRegressor(bootstrap=False, max_features=0.8, min_samples_leaf=9,
min_samples_split=12, n_estimators=100)
MLPRegressor()
#RandomForestRegressor()
)
# Fix random state for all the steps in exported pipeline
set_param_recursive(exported_pipeline.steps, ‘random_state’, 7)

exported_pipeline.fit(X_train, y_train)
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#results = exported_pipeline.predict(testing_features)
# all points
results = exported_pipeline.predict(X)

# TPOT Predict
y_pred = exported_pipeline.predict(X_test)
#

n =9

s =int(len(X_test)/n)
p =s-1

print(s)

for i in range (n):
#print(round(y_test[p*(i+1)][0],1))
LABEL = str(round(y_test[p*(i+1)][0],1)) + ' ('+ str(round(y_pred[p*(i+1)],1))+ )
plt.plot(file[0], X _test[p*(i+1)], label = LABEL)
#print(round(y_test[p*(i+1)][0],1))
plt.legend(loc = 'upper right')
plt.xlabel('Wavelength (nm)', size=12); plt.ylabel('Intensity (arb. units)', size=12)
plt.savefig('ML2 espect.png’, dpi = 300, bbox_inches="tight’)
plt.show()

import matplotlib
matplotlib.rcParams.update({'font.size": 15, 'font.family": 'serif'})

I = list(range(len(y)))

ind = np.argsort(y.ravel())

a =ylind]

b = results[ind]

plt.plot(b,a)

plt.xlabel('Target temperature (°C)’)
plt.ylabel('ML calc. temperature (°C)")
m, n = np.polyfit(b, a, 1)

plt.plot(b, m*b+n, ¢ = 'orange’)
plt.savefig('yab10ML.png’)

title = 'r2: '+str(round(R2,4))

i = list(range(len(y)))
ind = np.argsort(y.ravel())
a =ylind]

b =results[ind]

plt.plot(i,b, label = 'preds’)
plt.plot(i,a, label = 'target’)
title = 'r2: "+str(round(R2,4))
plt.title(title)

plt.legend(loc = 'best’);

tempo_s =]

for i in range(len(temperatura)):
tempo_s.append(i*0.3)



76

results = exported_pipeline.predict(X)
plt.plot(tempo_s,results, label = 'Calculated’); plt.plot(tempo_s,temperatura, label =
Target')

plt.xlabel('Time (s)); plt.ylabel('Temperature (°C)"); plt.legend(loc = 'best’)
plt.legend(loc = 'upper right’)

plt.savefig('Temp espect.png’, dpi = 300, bbox_inches="tight’)
print(max(tempo_s))

from scipy.stats import norm

a = np.reshape(a,len(a))

bins = 80

mu, sigma = norm.fit(b-a)

plt.hist(b-a, bins, density=True, facecolor="b’, alpha=1)

plt.xlabel(r'$\Delta T$ (°C)")

plt.ylabel('Relative frequency')

xmin, xmax = plt.xlim(); x = np.linspace(xmin, xmax, 100); p = norm.pdf(x, mu,
sigma); plt.plot(x, p, 'r', linewidth=2)

plt.xlim(-37.17,43.24)

plt.title('sigma = {:.2}'.format(sigma))

plt.show()
print(sigma)
print(a)

mu, sigma = norm.fit(results-temperatura)

plt.hist(results-temperatura,bins, density = True)

xmin, xmax = plt.xlim(); x = np.linspace(xmin, xmax, 100); p = norm.pdf(x, mu,
sigma); plt.plot(x, p, 'r', linewidth=2)

#plt.xlim(-37.17,43.24)

plt.title('mu = {:.2}, sigma = {:.2}".format(mu, sigma))

#testar terceiro ciclo
file = pd.read_csv('NOVO CICLO 3.dat',delimiter = "\t', header = None)

temperatura = file.iloc[O,]

temperatura.dropna(inplace=True)

lamb_inicial = lamb_inicial_2; lamb_final = lamb_final_2

lamb_inicial = np.absolute(file[0][1:] - lamb_inicial); lamb_inicial =
lamb_inicial.argmin()

lamb_final = np.absolute(file[0][1:] - lamb_final); lamb_final = lamb_final.argmin()

#corta os dados em lamb_inicial e lamb_final

file.drop(range(lamb_final,len(file)),inplace = True);
file.drop(range(0,lamb_inicial),inplace = True)
df = file

X = df.iloc[:,1 :df.shape[1]].values
X = np.transpose(X)
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y = temperatura.values.reshape((-1,1))
results = exported_pipeline.predict(X)

T_calc = results.reshape(len(results))

mu, sigma = norm.fit(T_calc-temperatura)

plt.hist(T_calc-temperatura,bins, density = True)

xmin, xmax = plt.xlim(); x = np.linspace(xmin, xmax, 100); p = norm.pdf(x, mu,
sigma); plt.plot(x, p, 'r', linewidth=2)

plt.title('sigma = {:.2f}.format(sigma))

plt.title('mu = {:.2}, sigma = {:.2}.format(mu, sigma))

df = pd.DataFrame(np.concatenate((np.reshape(np.array(temperatura),(1,-
1)),np.reshape(np.array(T_calc),(1,-1))), axis = 0))

df = df.transpose()

df.to_csv('‘ML.csVv', index=False)

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

import scipy

import matplotlib

from scipy.signal import find_peaks
from itertools import combinations
from scipy.stats import norm
import matplotlib.mlab as mlab
import matplotlib as mpl

matplotlib.rcParams.update({font.size": 15, ‘font.family": ‘serif'})

file = pd.read_csv('NOVO CICLO 3.dat',delimiter = "\t', header = None)

temperatura = file.iloc[O,:]

#histograma da temperatura

plt.hist(temperatura[l:], bins = 50); plt.xlabel('Temperatura °C"); plt.ylabel('Counts")
plt.show()

#espectro completo

plt.plot(file[0][1:], file[1][1:]); plt.title(completo’); plt.xlabel('Wavelength (nm));
plt.ylabel('Intensity (arb. units)")

plt.show()

tempo_s =]
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for i in range(len(temperatura)-1):
tempo_s.append(i*0.3)

plt.plot(tempo_s,temperatura[l:]); plt.xlabel('Time (s)"); plt.ylabel('Target Temp. (°C)")
# encontra posicfes para cortar os dados

lamb_inicial = 840; lamb_final = 955 #nm

lamb_inicial = np.absolute(file[0][1:] - lamb_inicial); lamb_inicial =
lamb_inicial.argmin()

lamb_final = np.absolute(file[0][1:] - lamb_final); lamb_final = lamb_final.argmin()

#corta os dados em lamb_inicial e lamb_final

file.drop(range(lamb_final,len(file)),inplace = True);
file.drop(range(0,lamb_inicial),inplace = True)
file.head()

peaks, =find_peaks(file[10031], height=900)
lambd = file.iloc[:,0]

lambl =2 #1

lamb2 = -1 #-2

x = file.iloc[peaks[lamb1],1:]; y = file.iloc[peaks[lamb2],1:]

max_peak = file.iloc[peaks[lamb1],0]; sec_peak = file.iloc[peaks[lamb2],0]
#max_peak deveria ser chamada de first_peak

razao =x/y
ajuste2 = scipy.stats.linregress(temperatura[l:],razao); razao_calc =
ajuste2[1]+ajuste2[0]*temperatura[l:]

fig, axs = plt.subplots(3, sharex = True); plt.xlabel('Temperature (°C)")

axs[0].set_ylabel('l{:.0f}/I{:.0f} .format(max_peak, sec_peak));
axs[1].set_ylabel(l'+str(max_peak)); axs[2].set_ylabel('I'+str(sec_peak))
axs[0].plot(temperatura[1:], razao, '‘tab:red’); axs[1].plot(temperatura[1:],x,

'tab:purple'); axs[2].plot(temperatura[l:],y)
axs[0].plot(temperatura[l:],razao_calc)

axs[0].set_title('Max $S_r$ = {:.2f} %'.format(100*max(ajuste2[0]/(razao_calc))))
plt.show()

tempo_s =]

for i in range(len(temperatura)-1):
tempo_s.append(i*0.3)

fig, axs = plt.subplots(4, sharex=True, figsize=(5, 6))

plt.xlabel('Time (s)"); axs[3].set_ylabel('Temp (°C)")

axs[2].set_ylabel('R") #axs[2].set_ylabel('l{:.0f}/I{..0f}.format(max_peak, sec_peak))
axs[2].plot(tempo_s, razao,'g); axs[O].plot(tempo_s,x, 'k'); axs[1].plot(tempo_s,y,
'tab:orange’)
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axs[0].set_ylabel('l{:.0f}.format(max_peak));
axs[1].set_ylabel('l{:.0f} .format(sec_peak))

temp_calc = (razao - ajuste2[1])/ajuste2[0]
axs[3].plot(tempo_s,temp_calc)

tempo_s =]

for i in range(len(temperatura)):
tempo_s.append(i*0.3)

axs[3].plot(tempo_s,temperatura, 'tab:red’)
plt.savefig('3.png’, dpi = 300, bbox_inches="tight’)
#plt.savefig('3.svg', bbox_inches="tight)
plt.show()

ajusteR = scipy.stats.linregress(temperatura[l:],razao)

plt.plot(temperatura[1:], razao); plt.plot(temperatura[l1:],
ajusteR[0]*temperatura[l:]+ajusteR[1], linewidth = 4.0); plt.title('Sr =
{:.2f}.format(100*max(ajusteR[0]/(ajusteR[0]*temperatura[1:]+ajusteR[1]))))
plt.xlabel(Targed temperature (°C)"); plt.ylabel(l{}/I{}.format(max_peak, sec_peak));
plt.show()

plt.plot(temperatura[l1:], 100*ajusteR[0]/(ajusteR[0]*temperatura[1:]+ajusteR[1]),
linewidth = 4.0); plt.show()

#fig, axs = plt.subplots(21, sharex = False, sharey = False)
pearson_values = ]
comb = combinations(peaks,?2)
for i, j in enumerate(comb):
lambl = np.where(peaks == j[0])[0][0]; lamb2 = np.where(peaks == j[1])[0][O]
x = file.iloc[peaks[lamb1],1:]; y = file.iloc[peaks[lamb2],1:]
max_peak = file.iloc[peaks[lamb1],0]; sec_peak = file.iloc[peaks[lambZ2],0]
#max_peak deveria ser chamada de first_peak

razao =x/y
pearson = x.corr(y); ajuste = scipy.stats.linregress(x,y)
pearson_values.append(pearson)

pltplot(x, 'y, 'o, label=  fPearson =  {np.round(pearson,2)});
plt.plot(x,ajuste[0]*x+ajuste[1], linewidth = 4.0)

plt.xlabel('l_'+str(max_peak)+'(arb.  units)’); plt.ylabel('l_'+str(sec_peak)+'(arb.
units)’)

plt.legend()

print(i)

plt.show()

funcoes = pd.DataFrame()
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razoes = pd.DataFrame()
funcoes|0] = 0; funcoes[1] = 0

comb = combinations(peaks,2)
Temperatura_final = pd.DataFrame(
razoes_calcDF = pd.DataFrame()

coeficiente = [] #usar para calculo do dT no MLR
desviosP =[] #usar para calculo do dT no MLR

for i, j in enumerate(comb):

lambl = np.where(peaks == j[0])[0][0]; lamb2 = np.where(peaks == j[1])[0][0]

x = file.iloc[peaks[lamb1],1:]; y = file.iloc[peaks[lamb2],1:]

max_peak = file.iloc[peaks[lamb1],0]; sec_peak = file.iloc[peaks[lamb2],0]
#max_peak deveria ser chamada de first_peak

razao =x/y
ajusteTESTE = scipy.stats.linregress(temperatura[l:],razao)

#if i == 10 or i==12 or i==15 or i==17 or i==25 or i==27: #usar para calculo do dT
no MLR
if ajusteTESTE[0]<0: #esses aqui troca o sinal do coeficiente angular

razao = y/x
razoes[i] = razao
ajuste?2 = scipy.stats.linregress(temperatura[l:],razao); razao_calc =

ajuste2[1]+ajuste2[0]*temperatura[l:]
#coeficiente.append(1/ajuste2[0]) #usar para calculo do dT no MLR
#razoes_calcDFJi] = razao_calc #usar para calculo do dT no MLR

#slope, intercept, r_value, p_value, std_err =
scipy.stats.linregress(temperatura[1:],razao) #usar para calculo do dT no MLR

#std_residuals = np.sqgrt((1-r_value**2)*np.var(razao)) #usar para calculo do dT no
MLR

#desviosP.append(std_residuals) #usar para calculo do dT no MLR

plt.xlabel(Temperature (°C)")

plt.ylabel('I'+str(max_peak)+'/1'+str(sec_peak))

#plt.title(# {} slope{} intercept { Sr={}'.format(i,ajuste2[0],
ajuste2[1],100*max(ajuste2[0]/(razao_calc))))

pearson = temperatura[l:].corr(razao)

plt.plot(temperatura[l:], razao, label= f'Pearson = {np.round(pearson,2)}")
plt.legend()

plt.plot(temperatura[l:],razao_calc)

funcoes.loc[len(funcoes.index)] = [ajuste2[1], ajuste2[0]]
Temperatura_final[i] = (razao - ajuste2[1])/ajuste2[0]

ajusteMLR = scipy.stats.linregress(razao, temperatura[l1:])
print(f{lamb1}/{lamb2}', ajusteMLR[0]*razao_calc[1])
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plt.show()
comb = combinations(peaks,2)

#parece esta trocado R com temperatura calculada
pearson_temperaturas = []
for i, j in enumerate(comb):
pearson_temperaturas.append(temperatura[l:].corr(Temperatura_final.iloc[:,i]))
diferenca = (Temperatura_final.iloc[:,i]-temperatura)**2
sigma_T = (sum(diferenca[l:])/len(temp_calc))**0.5
plt.plot(temperatura[l:], Temperatura_final.iloc[:,i]); plt.title('Pair #{} pearson {:..2f}
sigma {:.1f}'.format(i,pearson_temperaturas[i],sigma_T))
plt.plot(temperatura[l:],temperatura[l:], linewidth = 4.0)
plt.xlabel('Target temperature (°C)"); plt.ylabel('Calculated temperature (°C)")
ajusteN = scipy.stats.linregress(temperatura[1:], Temperatura_final.iloc[:,i])
#print('Sr ="', max(100*ajusteN[0]/(ajusteN[0]*temperatura[1:]+ajusteN[1])))
plt.show()

pearson_temperaturas_threshold = 0.85
deletar =]
Ndelet =[]
for i, j in enumerate(pearson_temperaturas):
print(j)
if j < pearson_temperaturas_threshold:
deletar.append(i)
else:
Ndelet.append(i)

# abrir dados ML

ML = pd.read_csv('ML.csV')
#histogramas

bins = 40

#ML
plt.hist(ML.iloc[:,0] - ML.iloc[:,1], bins, density=True, facecolor="tab:green’, label = 'M.
Learn.")

#MLR
plt.hist(temperatura[1l:]-Temp_media, bins, density=True, facecolor="r', label
'MLR?")

#single fit
plt.hist(temperatura[l:]-temp_comp, bins, density=True, facecolor="tab:blue’, label
'LIR")

xmin, xmax = plt.xlim(); x = np.linspace(xmin, xmax, 1000);

#ML
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mu, sigma = norm.fit(ML.iloc[:,0] - ML.iloc[:,1]); print(mu, sigma); p = norm.pdf(x, mu,
sigma); plt.plot(x, p, 'g’, linewidth=3)

#single fitM
mu, sigma = norm.fit(temperatura[l:]-temp_comp); print(mu,sigma); p = norm.pdf(x,
mu, sigma); plt.plot(x, p, 'b’, linewidth=3)

#MLR
mu, sigma = norm.fit(temperatura[l:]-Temp_media); print(mu,sigma); p = norm.pdf(x,
mu, sigma); plt.plot(x, p, 'tab:red’, linewidth=3)

plt.xlabel(r'$\Delta T$ (°C)"); plt.ylabel('Relative frequency’); plt.legend(loc = 'best’);
plt.xlim(-20,23)

plt.savefig('4.png’, dpi = 300, bbox_inches="tight’)
#plt.savefig('4.pdf', bbox_inches='tight’)

plt.show()
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APENDICE B — MATERIAL SUPLEMENTAR

Para o método da regressao linear multipla podemos escolher muitos parametros
gue variam linearmente com a temperatura (secéo 2.3). Para este trabalho, notamos
que a razdo de intensidade entre dois picos, dentre aqueles que observamos na
emisséo, soa bem ruidoso, mas tendem a um comportamento linear. Vejamos todas

as possibilidades abaixo.

Figura 30 — Razdes de intensidades para todas as possiveis combinagdes.
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Fonte: Autor (2023).

Como mencionamos no capitulo 5, o ruido faz parte da discussao e do mérito

da pesquisa. Dentre todas essas possibilidades, para o método da regresséo linear

mutipla usamos apenas aquelas em que o coeficiente de Pearson foi igual ou maior
que 0.85 (MLR Thr = 0.85). Veja (abaixo) que se usar todas as possibilidades (MLR

Thr = 0.00) os ruidos associados sdo notavelmente maiores.
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Figura 31 — Comparacéo da previsdo para diferentes quantidades de combinag¢des no MLR.
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Fonte: Autor (2023).

Figura 32 — Histograma para Thr = 0 e Thr = 0.85.
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Fonte: Autor (2023).

A rede neural utilizada foi uma multicamada com 3 camadas ocultas de 50 neurdnios

cada, dado que essa foi a melhor arquitetura dentre as buscadas.



Figura 33 — Treino com diferentes arquiteturas da MLP.

ARCH MAE MSE R2 Training Time
1 (50,) 0.744240 0.932825 0.998223 00:00:39
2 (50,50) 0.713342 0.899703 0.998286 00:01:03
3 (50, 50, 50) 0.683707 0.828663 0.998421 00:01:03
4 (100,) 0.733719 0.959845 0.998172 00:00:47
5 (100, 100) 0.742668 0.952351 0.998186 00:01:16
6 (100, 100, 100) 0.725123 0.903731 0.998278 00:01:27
7 (200,) 0.759993 1.008453 0.998079 00:01:12
8 (200, 200) 0.967153 1.571306 0.997007 00:02:07
9 (200, 200, 200) 0.768751 1.017807 0.998061 00:02:48
10 (500,) 0.726495 0.911832 0.998263 00:02:33
11 (500, 500) 0.794332 1.088428 0.997927 00:07:11
12 (500, 500, 500) 0.837641 1.204358 0.997706 00:12:09
13 (1000,) 0.799885 1.170822 0.997770 00:04:43
14 (1000, 1000) 0.950092 1.486164 0.997169 00:04:13
15 (1000, 1000, 1000) 0.763001 0.966058 0.998160 00:20:38

Fonte: Autor (2023).

Podemos representar a multicamada da seguinte forma:

Figura 34 — Esbogo da MLP usada.

Camada de Camadas Camada de
Entrada Ocultas Saida

Fonte: Autor (2023).

Que para fins didaticos representam a rede neural desse problema de regressao.
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Se ao invés de uma rede neural pura, usarmos um modelo de convolugédo
(convolutional neural network), dependendo da quantidade de dados usados e da
etapa usada, € possivel melhorar os resultados. Nesse caso o desvio padréo foi 1.07
engquanto que os resultados do quadro 1 mostra 1.22. Mas apresentamos resultados
em cima do teste de validacdo ao invés do conjunto de teste. O estudo usando CNN

esta previsto para ser concluido nos préximos meses.

Figura 35 — Resultado usando a CNN.
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Fonte: Autor (2023).



