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RESUMO

Neste trabalho foi desenvolvida uma nova estratégia para selecdo de intervalos
empregando o algoritmo das projecdes sucessivas (SPA) acoplado a modelos N-PLS e
U-PLS, ambos com etapa pés-calibracdo de bilinearizacdo residual (RBL). O novo
algoritmo acoplado a modelos N-PLS/RBL, foi avaliado em dois estudos de casos. O
primeiro envolvendo dados simulados para quantificagdo de dois analitos (A e B) na
presenca de um unico interferente. No segundo foi conduzida a quantificacdo de
ofloxacina em &gua na presenca de interferentes (ciprofloxacina e danofloxacina) por
meio da modelagem de dados cromatografia liquida com deteccéo por arranjo de diodos
(LC-DAD). Os resultados obtidos foram comparados ao modelo N-PLS/RBL e a
selecdo de variaveis com o algoritmo genético (GA-N-PLS/RBL). No primeiro estudo
de caso (dados simulados) foram observados valores de RMSEP (x 10 em unidades
arbitrarias) para os analitos A e B da ordem de 6,7 e 47,6; 10,6 e 11,4; 6,0 e 14,0 para o
N-PLS/RBL, GA-N-PLS/RBL e o método proposto, respectivamente. No segundo
estudo de caso (dados HPLC-DAD) valores de RMSEP (em mg/L) de 0,72 (N-
PLS/RBL); 0,70 (GA-N-PLS/RBL) e 0,64 (iSPA-N-PLS/RBL) foram obtidos. Quando
combinado com o U-PLS/RBL o novo algoritmo foi avaliado na modelagem de EEM
em presenga efeito de filtro interno. Dados simulados e a quantificacdo de fenilefrina
na presenca de paracetamol em amostras de agua e interferentes (lbuprofeno e acido
acetil salicilico) foram usados como estudos de caso. Os resultados obtidos foram
comparados ao modelo U-PLS/RBL e ao bem estabelecido método PARAFAC. Para
dados simulados foram observado os seguintes valores de RMSEP (em unidades
arbitrarias) 1,584; 0,077 e 0,066 para 0 PARAFAC; U-PLS/RBL e método proposto,
respectivamente. Na quantificagdo de fenilefrina os RMSEP (em pg/L) encontrados
foram de 0,164 (PARAFAC); 0,089 (U-PLS/RBL) e 0,069 (iSPA-U-PLS/RBL). Em
todos os casos foi demostrado que selecdo de variaveis € uma ferramenta Gtil capaz de
melhorar a acuracia quando comparados aos respectivos modelos globais (modelo sem
selecdo de variaveis) e tornar os modelos mais parcimoniosos. Foi observado ainda para
todos os casos, que a perda de sensibilidade promovida pela selecdo de variaveis é
compensada pelo uso de canais mais seletivos, justificando os menores valores de
RMSEP obtidos. E por fim, foi também observado que os modelos baseados em selecao
de variaveis como o método proposto foram isentos de bias significativos a 95% de
confianga.

Palavras-chave: Selecdo de intervalos, dados multivias, efeito de filtro interno,
vantagem de segunda ordem.
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ABSTRACT

In this work it was developed a new strategy for intervals selection using the successive
projections algorithm (SPA) coupled to N-PLS and U-PLS models, both with residual
bilinearizacdo (RBL) as a post-calibration step. The new algorithm coupled to N-
PLS/RBL models was evaluated in two cases of studies. The first was simulated data for
quantitation of two analytes (A and B) in the presence of a single interfering. On the
second study was conducted a quantitation of ofloxacin in water in the presence of
interferents (ciprofloxacin and danofloxacin) by means of liquid chromatography with
diode array detection (LC-DAD) data modeling. The results were compared to the N-
PLS/RBL model and the variables selection with the genetic algorithm (GA-N-
PLS/RBL). In the first case of study (simulated data) were observed RMSEP values (x
10-3 in arbitrary units) for the analytes A and B in the order of 6.7 to 47.6; 10.6 to 11.4;
and 6.0 to 14.0 for the N-PLS/RBL, Ga-N-PLS/RBL and the proposed method,
respectively. On the second case of study (HPLC-DAD data) RMSEP value (mg/L) of
0.72 (N-PLS/RBL); 0.70 (GA-N-PLS/RBL) and 0.64 (iSPA N-PLS/RBL) were
obtained. When combined with the U-PLS/RBL, the new algorithm was evaluated in
the EEM modeling in the presence of inner filter effect. Simulated data and quantitation
of phenylephrine in the presence of acetaminophen in water sample and interferences
(ibuprofen and acetylsalicylic acid) were used as a case of studies. The results were
compared to the U-PLS/RBL and e twell established method PARAFAC. For simulated
data was observed the following RMSEP values (in arbitrary units) 1.584; 0.077 and
0.066 for PARAFAC; U-PLS/RBL and the proposed method, respectively. In the
quantitation of phenylephrine the found RMSEP (in pg/L) were of 0.164 (PARAFAC);
0.089 (U-PLS/RBL) and 0.069 (ISPA-U-PLS/RBL). In all cases it was shown that
variables selection is a useful tool capable of improving accuracy when compared with
the respective global models (model without variables selection) leading to more
parsimonious models. It was observed in all cases, that the sensitivity loss promoted by
variables selection is compensated by using more selective channels, justifying the
obtained RMSEP smaller values. Finally, it was also observed that the models based on
variables selection such as the proposed method were free from significant bias at 95%
confidence.

Keywords: Intervals selection, multiway data, inner filter effect, second order
advantage.
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1.0 INTRODUCAO

1.1  Caracterizacdo geral da problematica e proposta

Os avangos no campo da instrumentacdo analitica tém permitido a obtencdo de uma
grande quantidade de informacdo, em um curto intervalo de tempo, por amostra. Como
bons exemplos podem ser citadas as técnicas analiticas hifenadas, tais como,
cromatografia a gas ou a liquido com detecgdo por espectrometria de massa ou
massa/massa (CG-MS-MS e LC-MS-MS). Outros exemplos sdo as técnicas
cromatograficas bidimensionais (LCxLC e CGxCG) [1-2]. Ao mesmo tempo em que se
alcancam tais avangos no campo da instrumentacdo, o desenvolvimento de novas
metodologias analiticas aponta na dire¢cdo de menor consumo de reagentes/amostras e
também que o método seja preferencialmente ndo destrutivo e ndo invasivo, 0 que

caracteriza a ideia de “quimica analitica verde” [3].

Nesta perspectiva, muito se tem avancado com o uso da quimiometria no tratamento
de sinal analitico registrado em multiplos canais (dados multivariados) [4].
Quantificacdo de espécies de interesse em matrizes complexas como combustiveis [5],
amostras bioldgicas [6] e alimentos [7], por exemplo, empregando na grande maioria
dos casos espectrometria no infravermelho proximo (NIR, “Near Infrared”) de forma
ndo destrutiva e sem necessidade de tratamentos prévios da amostra, sdo relatados na
literatura [6-7]. O tipo de sinal gerado num espectrémetro como um NIR é categorizado
como dado de “primeira ordem”, que consiste de um vetor de informacéo por amostra,
resultando em uma matriz bidimensional X, quando € justaposto o sinal de todas as

amostras [8].
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Os dados de primeira ordem sdo considerados de fécil aquisicdo, contudo a
modelagem matematica apresenta certas limitacfes e inconvenientes. A primeira delas é
que o conjunto de amostras de calibracdo deve ser grande o suficiente para garantir bons
estimadores dos parametros populacionais do modelo construido. Quando se trata de
matrizes complexas, os valores da variavel dependente (concentragdo do analito, por
exemplo) devem ser determinados por outro método, chamado método de referéncia,
que embora em menor propor¢do, exige o uso de reagentes com geracao de residuos.
Outro inconveniente dos modelos de primeira ordem é que estes podem até indicar a
presenca de constituintes ndo modelados, mas ndo tem exatiddo para efetuar predigdes

confiaveis [8-9].

Construir modelos com pequenos conjuntos de calibracdo empregando solucdes
padrdes para determinacdo de analitos em matrizes complexas, explorando todo
potencial da instrumentacdo analitica moderna, tem se tornado um desafio. Até o
momento as propostas mais bem sucedidas sdo as que fazem uso dos métodos
multimodos (“multiway methods”) ou também conhecido como calibragdo de ordem
superior [10]. Estes métodos fazem uso de equacdes matematicas e estatisticas de maior
complexidade para diminuir o esforco de bancada, 0 consumo de reagentes e etapas de
processamento das amostras [11]. O sinal analitico € registrado para uma amostra em
que o analito encontra-se na presenca de diversos constituintes ndo modelados e a
contribuicdo do analito é recuperada via algoritmos matematicos, possibilitando sua
quantificacdo com exatiddo. Esta caracteristica ¢ conhecida como ‘“vantagem de

segunda ordem” [8-10].

Métodos de andlise de dados de ordem superior vém demonstrando seu potencial em
diversas aplicacbes [8-10] e ganhando cada vez mais destaque no cenario da quimica

analitica. QuantificagcGes simultaneas em presenca de constituintes ndo modelados em
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matrizes complexas como fluidos bioldgicos [12], &guas [13], alimentos [14] vém sendo
reportadas na literatura. A modelagem de dados multimodos (dependendo do algoritmo)
também pode ser capaz de lidar com certas peculiaridades do sistema instrumental e/ou
composicdo da matriz. Problemas como corrimento de pico em cromatografia,
deficiéncia de posto, filtro interno em mediadas de fluorescéncia molecular sdo

exemplos de inconvenientes que podem ser contornados na analise multimodo [8-10].

Na calibracdo multivariada de primeira ordem, o uso de técnicas de selecdo de
variaveis tem ajudado na escolha de sensores mais informativos e no desenvolvimento
de modelos que geram melhores resultados. Isso estd associado ao fato da selecdo de
variaveis ser um processo de busca combinatoria baseado na minimizacdo de uma dada
funcdo de custo [15]. Dado um conjunto de (J) sensores, a tarefa € escolher um
subconjunto de variaveis j (como j < J) que produza modelos com melhor acurécia,
maior simplicidade e robustez [16]. Muitas estratégias para selecdo de variaveis sao
encontradas na literatura, boa parte destas técnicas sdo baseadas em métodos

combinatorios estocasticos.

Selecdo de variaveis vai além da busca por valores de erros de predicdo menores que
o modelo global “full model”. Mas visa também a construcdo de modelos mais simples
e mais interpretaveis, empregando um menor nimero de parametros, em linha com o
principio da parcimdnia. Como discutido por Seasholtz e Kowalski, se de alguma forma
duas estratégias modelam adequadamente um conjunto de dados, o que emprega um
menor nimero de parametros tera maior capacidade de generalizacdo ou poder preditivo

sobre um conjunto de teste independente [16].

No contexto de calibracdo multimodos, a selecdo de variaveis tém sido pouco

explorada, o que se reflete na escassez de trabalhos descritos na literatura. Em quase sua
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totalidade os trabalhos que fazem selecdo de varidveis em dados multimodos nédo
apresentaram um algoritmo formalmente ou apenas usaram dados multivias no contexto
de andlise exploratéria. Com relagdo aos modelos de calibragdo multimodos, os estudos
envolvendo selecdo de variaveis sdo ainda iniciais havendo, portanto, um campo vasto a

ser explorado.

Assim, neste trabalho é apresentado o desenvolvimento de novas estratégias de
selecdo de varidveis que combina o Algoritmo das ProjecBes Sucessivas (SPA) para
eliminacdo de varidveis ndo informativas, com os métodos de regressdo baseados em
variaveis latentes, minimos quadrados parciais multidimensionais (N-PLS) e minimos
quadrados parciais desdobrados (U-PLS). Ambas as estratégias empregam a

Bilinearizacdo Residual (RBL) para alcancar vantagem de segunda ordem.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivos gerais
Desenvolver um método para selecdo de variaveis, em forma de intervalos, baseados

no Algoritmo das Projecfes Sucessivas acoplado ao método de minimos quadrados
parciais em modo desdobrado (U-PLS) e multidimensional (N-PLS), ambos com etapa

RBL.

1.2.2 Objetivos especificos
< Desenvolver o algoritmo denominado iSPA combinado ao N-PLS/RBL e ao U-

PLS/RBL.
< Avaliar o desempenho do iSPA-N-PLS/RBL em dados simulados, e dados
HPLC-DAD gerados para quantificacdo do antibiético ofloxacina (OFL) em

amostras de aguas.
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< Comparar os resultados obtidos com o método proposto aos resultados do
método N-PLS/RBL sem selecdo de varidveis e ao método N-PLS/RBL
combinado com o Algoritmo Genético (GA).

< Avaliar o desempenho do iSPA-U-PLS/RBL na selecdo de intervalos em
matrizes excitagdo-emissdo (EEM) em presenca de efeito de filtro interno para
dados simulados e na quantificacdo de fenilefrina (FEN) em amostras de aguas.

< Comparar 0s resultados obtidos com o método proposto aos resultados do
método U-PLS/RBL sem selecdo de variaveis e ao bem conhecido Analise de
Fatores Paralelos (PARAFAC).

< Implementar as rotinas iSPA-N-PLS/RBL e iSPA-U-PLS/RBL na forma de

interface grafica (N-iSPA-toolbox) em ambiente MatLab.
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2.0 FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 Tipos de dados analiticos

Como concentragdo ndo é uma grandeza mensuravel diretamente, sempre se buscou
instrumentos que fossem capazes de medir propriedades que possuam relagdo com a
quantidade do composto quimico de interesse em uma dada amostra, € por meio da
modelagem matematica desta informacdo obter a concentracdo de forma indireta [17].
De acordo com a quantidade de informacdo gerada por amostra, os dados analiticos

podem ser categorizados [18] como indicado na TABELA 1.

Tabela 1: Categorizacdo dos dados analiticos.

DADOS 02 Ordem 1a@0rdem 23a@0rdem 32 Ordem 42 Ordem

1
]
i
1

Amostra i |:|
1
1
i
! Escalar Vetor Matriz
i
i

Conjunto |

de 1

1

amostras :
i Vetor Matriz 3 vias
1
1 Multivariada

Calibragao | € > € P >>

] . . . .
: univariada Multivias

Adaptado da referencia [18]

A érea de um pico cromatografico € um exemplo de dado de ordem zero. Para cada

amostra analisada apenas um unico valor é obtido como sinal analitico. Para um
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conjunto de amostras ou padrdes, estes valores obtidos por amostra sdo dispostos em

uma estrutura similar a um vetor.

Supondo uma situacdo em que ndo seja possivel encontrar condi¢cGes cromatograficas
que possibilitem total resolucdo do analito dos demais constituintes da amostra, todo
cromatograma obtido para cada amostra pode ser usado na construcdo de modelos de
calibracdo multivariados. Esta estratégia é denominada de calibracdo de primeira ordem
[9]. Para cada amostra é obtido um vetor de dados (neste caso hipotético o
cromatograma). A disposicao destes vetores um abaixo do outro forma uma matriz com
dimensdes | x J; em que | seria a quantidade de amostras ou corridas cromatogréaficas e
J os tempos de eluicéo, registrados em um unico sensor.

Se o cromatografo disponivel possui deteccdo do tipo de arranjos de diodos (DAD,
“Diode Array Detector”) na regido do ultravioleta e visivel, poderiamos registrar para
cada tempo de eluicdo um espectro de absorcdo molecular para uma faixa espectral
predefinida. Nste caso, a informacéo analitica associada a cada amostra consiste de uma
matriz de tempos de eluicdo versus comprimentos de onda com dimensfes J x K; em
que J representa os tempos de eluicdo e K os comprimentos de onda. A organizacéo
destas matrizes da origem a um conjunto de dados de trés vias (three-way) [8-10,18].

Dados em mais vias podem ser obtidos por variacdo de pH, tempo de cinética, para
sistemas que envolvem reacdo quimica com tempo reacional mensuravel e também o
uso de técnicas analiticas hifenadas, como a cromatografia bidimensional com deteccao
por espectrometria de massa (GCxGCxMS) ou matrizes excitacdo-emissdo registradas a
distintos pH [1-2,8].

Uma caracteristica fundamental dos dados a ser levada em consideracdo na escolha

de um algoritmo para modelagem, ¢ a trilinearidade/bilinearidade do conjunto de dados.
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A bilinearidade/trilinearidade dos dados estd ligada & instrumentacdo analitica e as
peculiaridades do sistema quimico estudado.

A bilinearidade é um conceito que esta associado a matrizes, e pode ser entendida
como a possibilidade de representar uma matriz de resposta instrumental como o
produto de dois vetores. Matematicamente podemos interpretar que a funcdo resposta
instrumental X(ry,r,) pode ser separada no produto de duas func¢des independentes Xi(r1)
e Xz(r2). Quando esta separacdo ndo é possivel dizemos que a matriz é ndo-bilinear [19].

De modo ilustrativo, uma matriz JxK de resposta instrumental obtida em um
espectrofluorimetro. Uma matriz excitacdo emissdao (EEM, ‘emission-excitation
matrix ) para um sistema constituido de um unico fluoréforo, em que cada coluna K
corresponde a um espectro de emissdo obtido por excitagdo no comprimento de onda J,

conforme ilustrado na FIGURA 1, abaixo.

(a) c’
b
€ |C |G G ek (b)
b, bic, | biC2| bycs [ o | by | bycy
b byci| byc,| byes | ... | byc | btk
=) bj
bic, | bic, | bieg | - bic, | bjck
b,
bic, | by, b | - | b | by
Q
b
X(JxK)

Figura 1: Representacdo (a) gréfica por superficies de contorno e (b) matricial de um sinal bilinear para

um Gnico componente. Adaptado da referencia [18].

Como ilustrado na FIGURA 1la cada ponto Xy da matriz X (FIGURA 1b) é
representado pelo produto bjc,. O perfil do modo 1 (b) é independente do modo 2 (c), em

outras palavras, significa dizer que o perfil espectral de emisséo (c) ndo depende do

24



comprimento de onda de excitacdo, de forma que a matriz X pode ser representada pelo
produto bc', onde b é o vetor do perfil instrumental do modo 1 e ¢ é o vetor do perfil
instrumental no modo 2.

Para o caso de se ter um sistema com dois ou mais componentes, para que a matriz X
continue bilinear o principio da aditividade dos sinais deve ser obedecido, como
ilustrado na FIGURA 2. Cada elemento xjc da matriz X é dado pelo somatorio do sinal
de cada constituinte do sistema quimico como indicado na Eqg. 1, sendo que X pode ser
representado agora pelo produto matricial BC'. O subescrito n na Eq. 1 corresponde &
quantidade de compostos quimicos (fluoréforos), b e ¢ sdo os elementos das matrizes B

e C respectivamente [8-10,18].
— \'N
Xjk = Zn:l b]ncKn (1)

Para dados bilineares n deve ser igual ao nimero de constituintes quimicos do
sistema, ou seja, posto quimico igual ao posto matematico, caso contrario a matriz X é
dita ndo bilinear. Este comportamento pode sofrer desvios na presenca de ruido
instrumental pronunciado.

De modo similar as EEM sdo as matrizes do tipo LC-DAD, em que cada linha
corresponde a um espectro de absor¢do molecular para um dado tempo de retencdo J. E
cada elemento xjy da matriz LC-DAD corresponde ao produto bjck, em que b representa
a concentracdo de uma dada espécie no tempo de eluicdo j e ¢ é a absortividade molar
da referida espécie no comprimento de onda K.

Contudo, as peculiaridades de cada técnica analitica e/ou sistema quimico (amostra)
pode fazer com que a bilinearidade ndo seja obedecida, e esta se torna uma questdo
importante, uma vez que a grande maioria dos algoritmos assume que as matrizes de

respostas instrumentais sao bilineares.
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Figura 2: Representacdo (a) grafica e (b) matricial de um sinal cumulativo e bilinear para dois
componentes. Adaptado da referencia [18].
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Se a matriz X(xk) fosse obtida por fluorescéncia sincronica, em que cada espectro de
emissdo (linhas de X) é gerado pelo deslocamento concomitante dos monocromadores
de excitacdo e emissdo a diferentes AL [17]. Os modos instrumentais seriam AA e
comprimentos de onda de emissdo. Sendo assim, ao contrario das EEM, nas matrizes
de fluorescéncia sincrénicas (SFM) o perfil de cada espectro de emissdo K, depende do
A, sendo, portanto, funcdes ndo separadveis e tornando as matrizes sincrénicas nao-
bilineares. Na FIGURA 3 é mostrado um grafico bidimensional dos varios espectros de
emisséo de uma EEM (FIGURA 3a) e de uma matriz sincronica (FIGURA 3b) para
um dnico fluoréforo.

E possivel ver que para EEM, os diferentes espectros de emissdo obtidos a distintos
comprimentos de onda de excitacdo possuem igual perfil, diferenciando-se apenas pela
magnitude, caracterizando uma matriz bilinear. Ja os espectros sincrénicos mostrados na
FIGURA 3b apresentam perfil que depende do AA, ou seja, existe uma

interdependéncia dos modos instrumentais.

06

04

02

Figura 3: Representacdo bidimensional de uma matriz (a) EEM, (b) SFM e em (c) autovalores da EEM (-
-0) e da SFM (--0).
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Uma forma de examinar a bilinearidade de uma matriz € através do seu posto, em
que o posto matematico devia ser igual ao “posto quimico”, em casos que a
bilinearidade € obedecida. Uma forma de acessar o posto de uma matriz é visualizar 0s
autovalores da mesma [20], para o exemplo acima os autovalores da EEM e da SFM sdo
mostrados na FIGURA 3c.

Por sua vez, o conceito de trilinearidade poder ser generalizado a partir do conceito
de bilinearidade, em que um arranjo de trés vias (1xJxK) pode ser representado como

mostrado na Eq. 2. Onde a, esta associado a concentracdo das n espécies.
_ \V'N
xijk - Zn:l alnb]nCKn (2)

A trilinearidade ou ndo dos dados de trés vias (IxJxK) e a bilinearidade ou ndo das
matrizes (JxK) restringe os tipos de modelagem que podem ser aplicadas bem como a
organizacdo dos dados. As disposicdes dos dados para modelagem multimodos podem
ser do tipo cubo, matriz aumentada e matrizes desdobradas [8,18] conforme ilustracdo

da FIGURA 4.

CUBO

Amostra 1 MATRIZ AUMENTADA

-

Amostra 2

d‘-

Amostra 1

d»-

Figura 4: Representagdo esquematica dos tipos de disposicdo para dados multivias.

CONJUNTO DE DADOS

COLUNA

W xK

LINHA

J x IK
MATRIZ DESDOBRADA

I x JK
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Quando cada matriz de resposta instrumental i é bilinear e o conjunto das | matrizes
sdo trilineares todas as disposi¢cdes (cubo, matriz aumentada e matriz desdobrada)
podem ser utilizadas para modelagem dos dados. Em casos que as matrizes de resposta
instrumental sdo bilineares, eventuais variagdes amostra-amostra podem ocorrer e
romper a trilinearidade os dados. Neste caso as disposicfes em forma de matriz
aumentada (linha ou coluna) ou matrizes desdobradas podem ser utilizadas. O caso mais
comum em que as matrizes individuais sdo bilineares, porém com quebra de
trilinearidade sdo dados do tipo LC-DAD. O deslocamento de pico que pode ocorre de
amostra para amostra torna os dados ndo trilineares. Por fim, sistemas quimicos e/ou
instrumentos que geram matrizes ndo bilineares apresentam como Unica possibilidade

de modelagem a forma de matrizes desdobradas.

2.2 Geracdo de dados de segunda ordem
Dados de segunda ordem correspondem a sinais analiticos obtidos pelo

monitoramento de amostras em dois arranjos de sensores simultaneos, em que a
informacao registrada corresponde a matrizes de dados por amostras. Como técnicas
analiticas com potencial para geracdo de dados de segunda ordem podemos citar a
cromatografia a liquido e a gas com deteccdo por espectrometria de massa (GC-MS e
LC-MS), eletroforese e LC acoplados a sistemas de detec¢do espectrais como absorcao
molecular e fluorescéncia, espectroscopia de fluorescéncia total 3D e sistemas com
variacdo de pH com deteccdo espectral [18,21]. As técnicas analiticas mais simples e
mais empregadas na geracdo de dados de segunda ordem sdo, sem duvida, as espectrais
e as cromatograficas, respondendo por cerca de 90% de todas as aplicacGes encontradas

na literatura [18].
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2.3 Calibragdo em quimica analitica
A calibracdo é o procedimento matematico e estatistico de construgdo de modelos

empiricos que relaciona a concentracdo (ou propriedade fisico-quimica) de padrdes ou
amostras conhecidas com um sinal instrumental que possua relagdo com esta
propriedade ou concentragio. E de praxe o uso de modelos lineares pela maior
simplicidade dos mesmos [22].

No processo de calibracdo sdo estimados coeficientes de regresséo que transformam
sinal medido em concentracdo. Como indicado na TABELA 1, a calibragdo pode ser
univariada, multivariada ou multivias [18].

A calibracdo univariada, relaciona o sinal analitico medido em um unico canal com a

concentracdo dos padrbes. Matematicamente [23] o modelo é representado pela Eqg. 3.
¥i = bo + bix; + ¢ (3)

Onde y;, € o valor predito pelo modelo para i-esima amostra, by e by, s@o 0s
parametros do modelo, x; é o sinal medido e; € o residuo deixado pelo modelo. O
método dos minimos quadrados ordinarios (OLS, “Ordinary Least Square”) ¢
empregado para obter estimativas dos coeficientes de regressao do modelo na auséncia
de heterocedasticidade dos residuos [23-24].

Do ponto de vista matematico, a calibracdo univariada é bastante simples, entretanto
como consequéncia da estrutura da modelagem, total seletividade do canal analitico é
requerida para que o modelo tenha exatiddo. Do contrario, procedimentos prévios de
extracdo e separagdo devem ser empregados para remover o0s interferentes. Por tanto, o
modelo univariado ndo € capaz de fazer predicdes confidveis na presenca de
interferentes ou mesmo indicar a presenca dos mesmos [8,18].

Por outro lado, se o sinal medido em multiplos canais forem empregado na

construcdo do modelo que relaciona concentracdo e sinal analitico, ha um ganho em
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sensibilidade pelo uso de mais canais analiticos. Além disso, 0 modelo de calibragdo
multivariado apresenta a capacidade de indicar a presenga de interferentes em amostras
desconhecidas, embora ndo consiga possa obter predicdes com exatiddo. Esta
caracteristica € conhecida na literatura como vantagem de primeira ordem [8-10, 18,
21]. O modelo multivariado pode ser expresso [25] por uma equacdo matricial como

indicado na Eq. 4.
y=Xb+e (4)

Onde y € o vetor de dimensdo Ix1, com os valores preditos pelo modelo, X é uma
matriz de sinal analitico 1xJ, b é o vetor de coeficientes de regressao (estimado por
OLS) de dimensdo Jx1 e e é 0 vetor de residuos com as mesmas dimensdes de y.

O modelo construido como indicado na Eq. 4, que emprega a concentragdo como
funcdo da resposta analitica, & conhecido como método inverso de calibragcdo. O termo
inverso € relativo a Lei de Lambert-Beer. Esta abordagem apresenta como vantagens
quando comparada a calibracdo direta (sinal como fungdo da concentracdo) a
capacidade de modelar constituintes ndo calibrados [26].

A solucédo da Eq. 4 para b pelo método OLS envolve a resolu¢do de um sistema de
equacOes lineares apresentado na forma matricial na Eq. 5. Para que 0 mesmo seja
possivel e determinado, o sistema linear deve possuir mais equacdes que incognitas, em
outras palavras, deve haver mais amostras de calibracdo que sensores analiticos. O que
na grande maioria dos casos em quimica analitica ndo é obedecido [27] invalidando o

uso de modelos baseados em regressdo linera mutipla.
b=X"X)"'XTy (5)

Na Eq. 5, podemos observar que para sua resolucdo € necessario a inversdo da matriz
de covariancia conjunta (X"X), é conhecido da algebra linear que para uma matriz ser

invertivel é requerido que seu determinante seja diferente de zero [28]. Ainda com
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respeiro a resolucéo da Eq. 5 para b, é valido notar que os vetores colunas em X'X
devem ser idealmente lineramente independentes.

Dados espectrais, cromatograficos ou de outro instrumento, geralmente s&o
fortemente correlacionados entre si, 0 que chamamos de dados multicolineares. A
multicolinearidade presente em uma matriz, quando ndo torna seu determinante igual a
zero, 0 aproxima de tal valor. Isso torna os coeficientes de regressao obtidos pela Eq. 5,
instaveis numericamente, promovendo a propagacao de erros [27-29].

O que se deseja idealmente, é que o sinal analitico medido em cada canal contenha
informacdo distinta dos demais, que sejam linearmente independentes. Como isso nao
verifica na pratica normalmente, os métodos para constru¢do de modelos multivariados
de primeira ordem visa contornar estes inconvenientes.

Os métodos mais conhecidos e usados na literatura sdo minimos quadrados parciais
(PLS, “Partial Least Squares”) ou regressao por componentes principais (PCR,
“Principal Component Regression”). Estas técnicas comprimem os dados de modo a
concentrar a variancia em poucas variaveis que sdo mutuamente ortogonais o proximo
disso, resolvendo o problema de dimensionalidade e multicolinearidade em X [30-31].
Outra abordagem consiste em resolver a Eq. 5, empregando apenas uma quantidade de
sensores que ndo seja superior ao nimero de amostras de calibracdo e que apresentem
baixa multicolinearidade. Neste caso pode-se utilizar a regressdo linear maltipla (MLR,
“Mutiple Linear Regression’) com um estagio prévio de selecdo de variaveis [32].

Com estas abordagens € possivel superar limitacGes enfrentadas pela calibracdo
univariada. Contudo, se um constituinte inesperado (que ndo esta presente nas amostras
de calibracdo) aparecer em uma das amostras de predicdo o modelo multivariado nédo

sera habil para prever y com exatiddo se tornando invalido nestas condigdes [8,18].
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Como alternativa pode-se recorrer aos métodos multivariados em multivias, em que
para cada canal J, outro vetor de canais K é usado para obter informacdo analitica em
forma matricial por amostra. Por exemplo, as matrizes excitagdo-emisséo, que para cada
comprimento de onda de excitacdo se registra um espectro de emissdo. Este tipo de
dado (ver TABELA 1) permite a construcdo de modelos multivias de segunda ordem
que possibilita predicdo com exatiddo, mesmo frente a interferentes. Na TABELA 2,
resumem-se as caracteristicas dos métodos de calibracdo com base na quantidade de

arranjo de sensores empregados [8-10,18].

Tabela 2: Caracteristicas dos métodos de calibragdo em funcio da ordem dos dados [21].

Ordem da Quantificacdo dos Presenca
Calibracao analitos de interferentes
Deteccao Exatidao
0 Um Né&o Né&o
1 Multiplos Sim Néo
2 Multiplos Sim Sim
3 Multiplos Sim Sim

Como observado na TABELA 2, a possibilidade de quantificacdo simultanea e
deteccdo de interferentes representa a vantagem de primeira ordem. Esta vantagem esta
associada a capacidade de se efetuar predicdes confiaveis na presenca de constituintes
ndo modelados [18]. Embora ndo indicado na TABELA 2, a vantagem de terceira
ordem esta relacionada a ganho abrupto de sensibilidade [33]. Vantagens de outras

ordens sdo ainda tema de investigacdo por parte de quimiometristas [33]. Outra
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caracteristica dos modelos de calibracdo é que as vantagens sdo cumulativas com o

aumento da ordem dos dados.

2.4 Métodos de Calibracdo multivias
Os métodos de calibracdo de segunda ordem podem ser categorizados de acordo com

é alcancado a vantagem de segunda ordem. O primeiro grupo sda os métodos que
portam esta vantagem de forma intrinseca, como é o caso das abordagens que obtém
perfis puros dos constituintes do sistema, a exemplo do Analise de Fatores paralelos
(PARAFAC) [34], resolucéo de curvas multivariadas — Minimos quadrados alternados
(MCR-ALS) [35]. O outro grupo de metodos multivias, sdo os que fazem uso de uma
etapa pos-calibracdo para alcancar vantagem de segunda ordem, a exemplo dos minimos
quadrados parciais desdobrados (U-PLS) e minimos quadrados parciais
multidimensionais (N-PLS) [36-37].

2.4.1 Anédlise de Fatores Paralelos-PARAFAC

O método conhecido como PARAFAC tem suas origens ligada as ciéncias humanas,
mais precisamente na linguistica e foi desenvolvido por R. Harshman, Carroll e Chang
de forma simultanea e independente sendo denominado de Decomposicdo Candnica
(CANDECOMP, “Canonical Decomposition”) [38]. Porem, as aplicacdes do
PARAFAC em quimica analiticas sdo mais tardias [38-39].

O trabalho de doutoramento do Rasmus Bro, sob orienta¢do do professor Age Smilde
[40], representa um marco na popularizacdo do PARAFAC na comunidade de quimica,
mais especificamente na quimica analitica. Sua tese intitulada “Multi-way Analysis in
the Food Industry: Models, Algorithms, and Applications” [40], trata do PARAFAC
entre outros métodos quimiométricos do ponto de vista de seus aspectos tedricos,

implementacdo computacional e aplicacdes na industria de alimentos [40].
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As rotinas em ambiente MatLab do PARAFAC e demais algoritmos implementados
foram disponibilizadas, o que potencializou seu uso e aplicagcdes por outros grupos de
pesquisa. 1sso mostra a importancia da pesquisa na area de desenvolvimento de novos
modelos e implementacdo dos existentes de forma amigavel para uma maior difuséo na
comunidade cientifica, haja vista que a programacao e a algebra linear envolvida nos

meétodos multimodos néo séo triviais para profissionais com formagdo em quimica.

2.4.1.1 PARAFAC: Fundamentos matematicos
Do ponto de vista matematico o PARAFAC pode ser entendido como uma

generalizacdo de PCA [41], que é um método para dados bilineares ou também pode ser
visto como um caso restrito do método de tucker3 [42]. De modo similar ao modelo
PCA os fatores PARAFAC séo compostos por duas matrizes de pesos (B e C) e uma de

escores (A), como mostrado na Eq. 6.
X=A(C|®B)" +E ©)

Onde A, B e C tem dimensfes | x F, J x F e K x F, respectivamente, |®| é o operador
Khatri-Rao e E é o tensor de residuos com as mesmas dimensdes de X. Esta equacéo é
bastante similar a representacdo matematica do método Tucker3 [40]. Entretanto vai
aparecer o tensor G, que é o CORE do modelo Tucker3 (G _« x 1 x ny). No modelo
PARAFAC G ¢ uma hiperidentidade [20]. A tensor CORE G, no modelo PARAFAC
apresenta valor 1 quando d=I=h e zero para todas as demais posi¢des. Isso indica que
um dado fator em um dos modos so esté relacionado com os outros fatores dos outros
modos para mesmo valor de f.

Na FIGURA 5 é mostrada uma representacdo grafica da decomposicdo de um

arranjo de dados de trés vias com PARAFAC [20, 40].
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Figura 5: Representacéo grafica do modelo PARAFAC. Adapatado da referéncia [20]

A estrutura em triades do PARAFAC, ao contrario dos métodos bilineares que
possuem liberdade rotacional, possui uma Unica solucdo capaz de minimizar a soma de
quadrados dos residuos. Esta propriedade € conhecida como unicidade e permite ao
modelo PARAFAC, quando bem ajustado, obter os perfis puros dos constituintes do
sistema nos modos instrumentais J e K [20].

O numero de fatores (f) em um modelo PARAFAC corresponde ao nimero de
constituintes da amostra, pelo menos na auséncia de deficiéncia de posto. A escolha do
valor apropriado da quantidade de fatores pode ser feita baseada no conhecimento
quimico do sistema, por processo de validacao cruzada e/ou reamostragem [40].

Bro e colaboradores apresentaram um método para determinacdo automatica do
valor de f denominado de CORCONDIA (“Core Consistency Diagnostic”) [43]. A
métrica CORCONDIA esta baseada na interpretacdo do modelo PARAFAC como um

caso restrito do método Tucker3. Para um modelo Tucker3 construido com base nas
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matrizes de pesos de um modelo PARAFAC perfeitamente ajustado, o tensor core G,
deve ser uma hiperidentidade 1. O valor de CORCONDIA é um valor percentual que
indica 0 quanto o tensor G obtido pelo ajuste de uma modelo Tucker3 aos pesos do
modelo PARAFAC se aproxima de 1, calculado pela Eq. 7.

_ 25 Z{ Z{l(gdlh—qauh)z]

CORCONDIA =100 = |1
[ >3] 5 g

(7)

Os valores gqin sdo obtidos pelo ajuste Tucker3 aos pesos do modelo PARAFAC e
Jan S&0 elementos de uma hiperidentidade perfeita. Idealmente o valor de
CORCONDIA deve ser de 100% para dados perfeitamente trilineares. Entretanto, a
literatura recomenda valores acima de 60% como indicativo aceitavel da consisténcia
trilinear dos dados. O valor de CORCONDIA pode servir para indicar o ajuste no
modelo PARAFAC, mas ndo deve ser usado como unico guia [8,16,18]. O

conhecimento quimico do sistema sob investigacdo é uma ferramenta valiosa.

2.4.1.2 Implementagdo do PARAFAC: Minimos Quadrados Alternados
A solucdo do PARAFAC consiste em estimar as matrizes A, B e C. O método mais

empregado para este propdsito € o algoritmo dos minimos quadrados alternados (ALS,
“Alternanting Least Squares”). O ALS se baseia no principio de que duas das matrizes
de pesos devem ser conhecidas para que se possa estimar a matriz desconhecida [20,38-
40].

Se estimativas inicias de B e C estdo disponiveis, A ¢ facilmente obtido pelo método
dos minimos quadrados. Chamando (B®C) de Z, temos que o modelo PARAFAC pode
ser representado por X=AZ e A é estimado por A=XZ'(ZzZ")*. O ALS pode ser
descrito nas seguintes etapas:

< Decide-se 0 nimero de fatores f.

< |nicializam B e C.
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< 3-Estima A empregando X, B e C.

< 4-Estima B.

< 5- Estima C.

< 6- Repetem-se as etapas de 3 a 5 até a convergéncia.

A é uma matriz com dimens@es IxF, em que cada coluna consiste de um vetor de
pesos proporcional as concentracdes, B e C tém dimensdes JxF e KxF, com os perfis
nos modos intrumentais. Na etapa 3, X é desdobrada em uma matriz IxJK.

As etapas apresentadas acima compreendem o funcionamento do algoritmo ALS.
Embora sejam apenas 6 etapas, para casos que envolvem dados de alta
dimensionalidade o processo de minimizacdo pode levar dezenas de minutos para ser
alcancada. Em alguns casos, 0s modos instrumentais podem apresentar alta
colinearidade entre as variaveis, levando a problema de instabilidade numerica na etapa
3 (método dos minimos quadrados) do ALS [20, 39, 40].

Um aspecto de grande importancia na otimizacdo ALS esta relacionado aos valores
de inicializacdo das matrizes B e C. Valores que apresentem similaridades com os perfis
reais podem diminuir o esforco computacional e prevenir que o modelo fique preso a
minimos locais [16, 20, 40]. Varias propostas de inicializacdo do ALS sdo encontradas
na literatura, como o uso de valores randdmicos ou valores baseados em autovalores
generalizados. Alguns autores tém relatado que se os dados sdo trilineares, minimo local
€ uma problema muito incomum na otimizacdo ALS, embora existam divergéncias na
literatura em especial para casos mais complexos com modelos com mais de cinco
fatores [8,18].

Depois de inicializar o ALS, iteracdes serdo executadas até um namero grande

predefinido ou que seja atingido um critério de convergéncia estabelecido. Um critério
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comum utilizado é interromper as iteracfes quando a mudanca relativa no ajuste entre
duas iteragdes é inferior a um determinado valor [40].

Outra caracteristica importante do PARAFAC é que na fase de otimizacdo ALS
restricdes podem ser impostas a solugdo. Estas restricbes levam a modelos com menor
fracdo de variancia explicada, por tornar a modelagem menos flexivel (“hard”).
Entretanto, os pesos obtidos sdo mais interpretaveis e possuem maior sentido fisico e/ou
quimico. As principais restricbes sdo: ndo negatividade, unimodalidade e
ortogonabilidade [39-40].

A ndo negatividade é a restricdo que impde que a solucdo obtida pelo OLS deve
conter apenas valores iguais ou maiores que zero. Em outras palavras, valores negativos
ndo sdo permitidos. Os métodos de implementacdo mais comuns para a restricdo de ndo
negatividade sdo: zero forcado, em que valores negativos sdo substituidos por zeros;
minimos quadrados ndo negativos (nnls, “non negative least square”) e minimos
quadrados ndo negativos rapido (fnnls, “fast non negative least square”). Nestes dois
altimos, a solugdo do OLS s6 se admite valores iguais ou maiores que zero. A restricdo
de ndo negatividade é bastante usada na obtencdo dos perfis instrumentais puros, para
evitar solugcdes negativas, que nao possuem sentido fisico, como absorbancia negativa,
por exemplo [38-40].

Matematicamente, a unimodalidade pode ser entendida com base na defini¢do de
que uma funcdo f(x) é dita unimodal se no intervalo a < x <b se, e somente se, ela for
monotbnica em ambos os lados do ponto de 6timo x no intervalo. Essa definicdo implica
em um Unico maximo ou Unico minimo no intervalo a < x < b. Do ponto de vista da
resolucdo de problemas quimicos envolvendo PARAFAC, o caso em que se aplica esta
restricdo sdo em dados de cromatografia, em que se sabe previamente que para cada

analito corresponde um Gnico pico com apenas um maximo [20,40].
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Ao contrério do PCA que possui solucdo cumulativa, 0 PARAFAC ndo apresenta
esta propriedade. Em um modelo PARAFAC com f fatores, estes memos f fatores néo
sdo iguais aos f fatores de um modelo com f +1 fatores. Esta caracteristica dos modelos
PARAFAC ¢é consequéncia da ndo existéncia de ortogonabilidade entre fatores. Mas, a
ortogonabilidade pode ser imposta aos fatores PARAFAC como uma restricdo na etapa
de otimizacdo do ALS. Normalmente ndo se usa esta restricdo, pois fatores ortogonais
tendem a ser abstratos e sem sentido fisico [20,40].

O PARAFAC apresenta como limitagdo o0 uso restrito a dados que cumprem com a
trilinearidade. Muitos sinais analiticos rompem este critério, como por exemplo, dados
de cromatografia liquida, em que pode ndo ocorrer reprodutibilidade dos tempos de
retencdo [8,18,20]. Uma adaptacdo do PARAFAC foi proposta de modo a lidar com
dados com perda de trilinearidade em um dos modos instrumentais, e foi denominado
PARAFAC2 [44].

Outro problema analitico que torna invalido o modelo PARAFAC, sdo casos em
que os perfis a serem estimados apresentam problema de dependéncia linear. Para este
tipo de dados, um método que pode ser entendido como uma generalizacdo do
PARAFAC foi proposta por Bahram e Bro, e é conhecido como Perfis Paralelos com
Dependéncia Linear (PARALIND, “PARAllel profiles with LINear Dependencies”)
[45].

2.4.2 Partial Least Square (PLS)

A regressao por minimos quadrados parciais foi desenvolvida por Herman Wold e
colaboradores em 1975 [30] e representa a ferramenta da quimiometria mais explorada e
versatil [46]. Existem muitas formas distintivas de computar um modelo de regressao
PLS [47]. Segundo Andersson [47], todas as abordagens sdo equivalentes, o principal

diferencial esta associado a instabilidade numérica do modelo e ao esforco
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computacional envolvido. Uma das formas mais difundidas, é sem duvida o algoritmo
dos minimos quadrados parciais iterativo ndo linear (NIPALS, non-linear iterative
partial least squares) [48]. Contudo outras estrategias também sdo reportadas na
literatura [47].

Todas as descricGes dadas a seguir séo referentes ao método PLS-1, onde se assume
que a variavel dependente y é um vetor Ix1. Contudo, os conceitos discutidos aqui sdo
facilmente generalizados para o PLS-2 (Y é uma matriz IxD) [49]. Inicialmente, a
matriz Z(IxJ) e o vetor c(I1x1), referente ao conjunto de calibracdo séo previamente
processados gerando Xgxy € Yqx1) respectivamente. O algoritmo de NIPALS pode ser
representado pelas seguintes etapas [50]:

1) Calcula-se a matriz de pesos ponderados (W, loadings weights) para

variavel latente A Eq. 8.
—vwT
Wy = X y (8)
2)  Os pesos ponderados sdo normalizados para comprimento 1 empregando

a Eq.9.

_Wa ©)
/w;{wA

Os pesos ponderados representam a direcdo do espaco muldimencional com maxima

W =

correlagéo entre Xxj € Y(ix1).-
3) A matriz de escores de X é calculada pela projecdo de X em W como mostrado

em Eq. 10.
ta = XWypor (10)
4) Matriz de pesos é entdo calculada Eq 11.

Ly, =X'T/T! (12)
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5) De forma similar, calcula-se os pesos emy (Eq. 12)
I T
Qu=y T/T (12)
A contribuicdo da variavel latente A é removida pela diferenca Xa.1=X-TaLa' € ya.
1=y—-TQ. A nova varidvel latente é calculada substituindo X e y por Xa1 € Ya1

respectivamente. Ap6s um nimero determinado de A varidveis latentes, os coeficientes

de regressdo para um modelo linear é dado por Eq. 13.
v=(TTD) 1Ty (13)
2.4.2.1 U-PLS
A descricdo do método PLS-1 acima é bem conhecida para métodos de calibracéo
primeira ordem. Para modelagem de dados de segunda ordem o PLS apresenta a
variante conhecida como U-PLS, em que o termo “U” do inglés significa desdobrar ou
vetorizar (unfold). Proposto em 1990 por Ohman e Wold [36], 0 U-PLS, atua sobre um
tensor do tipo X (IxJxK), desdobrando cada matriz de respostas instrumentais (X g«x))
em um vetor x (1xJK), gerando a matriz desdobrada uX (IxJK). Na sequéncia, o carater
multivias dos dados é desconsiderado e um modelo PLS-1 como descrito acima é
empregado para estabelecer um modelo de regresséo entre sinal e concentragédo [36,51].
O modelo U-PLS em nada difere do método PLS-1, que corresponde a uma

decomposicao bilinear dos dados instrumentais como indicado na FIGURA 6.

X

1
4+
+

Figura 6: Representacdo da decomposicao bilinear de uma matriz X pelo U-PLS.
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2.4.2.2 N-PLS
O PLS trilinear ou como é mais popularmente conhecido N-PLS, foi formalmente

proposto por Bro [37] em 1996, embora outros estudos anteriores tenham relatado o uso
de PLS para decomposigdes trilineares [20,37,40]. O N-PLS foi apresentado como uma
alternativa ao U-PLS, onde a estrutura trilinear dos dados é considerada e um modelo
mais estavel e menos complexo € obtido [37]. Quando comparado ao PARAFAC, o N-
PLS apresenta a vantagem de um menor esforco computacional [40], uma vez que esta

baseado na resolucdo de um problema de autovetores [20].

Em esséncia, o N-PLS, proposto por Bro, ndo é diferente do PLS-1, consistindo
apenas de uma generalizacdo para dados multivias. Em ambos os métodos a
decomposicdo dos dados instrumentais visa maximizar a covariancia entre y (variavel
dependente) e os escores de X. Ao contrario do PLS-1, no N-PLS cada fator (variavel
latente) obtido da decomposicdo X (IxJxK) corresponde a uma triade [37]. Cada triade
é caracterizada por um vetor de escores (t) e dois vetores de pesos ponderados (W e w¥,
loadings weights) que sdo 0s pesos ponderados nos modos instrumentais J e K
respectivamente. Estes possuem igual significado quando comparado ao PLS-1, ou seja,
correspondem as direcdo de maxima covariancia entre X (IxJxK) e y. A triade

(representada graficamente na FIGURA 7) pode ser expressa como Eq. 14:

(ap

Il
+
4

X

Figura 7: Representacdo da decomposicao em trés vias do tensor X (IxJxK) pelo método N-PLS.
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_ jo k
Xijk = ti ijk (14)

De modo similar ao PLS-1, no modelo trilinear w' e w* busca-se minimizar a soma

dos quadrados dos residuos [20] de acordo com a Eq. 15:
e’ = (Xjk — ti Wjjwlﬁ)z (15)
A solucdo pelo método dos minimos quadrados é dado por Eq. 16:
ty = }:zl Ziﬁ:l( ijWijL() (16)

Onde zj séo os elementos da matriz Z com dimensdes (J xK) correspondente a soma
das | matriz que compdes o tensor X (IxJxK), ponderadas pela concentracdo do analito,

como mostrado na Eq. 17.
Z =X,y +Xpy, + X3y3 + -+ Xpyy (17)

O préximo passo é a determinacdo de w' e w¥, que pode ser facilmente obtido por
decomposicdo em valores singulares da matriz Z. Na sequéncia t € estimado
empregando a Eq. 16. Na etapa seguinte é obtido o vetor de coeficientes de regressao

como indicado na Eq. 18.
v=(TTT) 1Ty (18)

Assim como no PLS-1, a contribuicdo do A-ésimo fator é removida, e 0 proximo
fator é computado sobre os residuos remanescentes, onde cada amostra X; € substituida
por [Xi — tt W W] e y por (y — Tv). E possivel também, estimar os residuos

instrumentais em X (IxJxK), estimando as matrizes de pesos P’ e P*,
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O nUmero 6timo de fatores (A), nos modelos U-PLS e N-PLS pode ser acessado por
procedimentos como validagdo-cruzada, uso de um conjunto externo de validacdo,
monte-carlo [52-53], em que se observa a variacdo do erro de predicdo em funcdo do

niimero de fatores.

2.4.2.3 Bilinearizacao Residual
Ao contrério do método PARAFAC, ambas as abordagens de uso do PLS para dados

multivias discutidos ndo portam vantagem de segunda ordem de forma intrinseca.
Embora o processo de calibragdo envolva dados de segunda ordem os métodos U-PLS e
N-PLS ndo sdo capazes de fazer predicGes confiaveis na presenca de constituintes ndo
modelados [51,54]. Este inconveniente foi contornado pelo uso de uma etapa de poés-
calibracdo conhecida como bilinearizacéo residual (RBL) [51]. Entdo, os modelos U-
PLS e N-PLS passam a ser chamados de U-PLS/RBL e N-PLS/RBL, respectivamente

[54-55].

A etapa de predicdo de uma dada amostra desconhecida X,, envolve em primeiro
lugar a obtencdo dos seus escores, que podem ser obtidos pela projecdo do sinal
instrumental da amostra desconhecido sobre os pesos do conjunto de calibracdo [56].

Entdo, a concentracdo pode ser estimada como indicado na Eq. 19.
— 3T
Yu = v (19)

Onde ¥, € a concentracdo predita, t, sdo 0s escores da amostra desconhecidae v é 0
vetor das estimativas dos coeficientes de regressdo obtido como indicado nas Eq. 13 e
18. No caso eventual em que um constituinte ndo modelado possa estar presente na
amostra X, 0s escores t, ndo servem para uma predicdo apropriada de y,. A presenca

de um constituinte ndo modelado em uma amostra desconhecida pode ser detectada pela

45



inspecdo do gréfico de residuos da respectiva amostra como mostrado na FIGURA 8

[57].

(b)

Intensidade
o
Intensidade

20

10
Modo 2 00 Modo 1 Modo 2 919 Modo 1

Figura 8: Matriz de residuo instrumental de uma amostra de testes (a) na auséncia (b) e na de presenca de
constituintes ndo modelados.

Na FIGURA 8a é observado grafico de residuos tipico para uma amostra de
predicdo modelada adequadamente, com presenca de ruidos de baixa intensidade e
aleatorios, evidenciando a inexisténcia de constituintes ndo modelados em que a
vantagem de segunda ordem ndo € requerida. Ao contrario, na FIGURA 8b € possivel
observar claramente a presenca de um perfil caracteristico, contribuicdo dos
constituintes ndo modelados. Cenario no qual os modelos U-PLS e N-PLS ndo serdo
capazes de efetuar predicbes confidveis. Entretanto, distintamente dos métodos de
primeira ordem, os dados de segunda ordem permitem o uso da etapa RBL, assegurando

predicdes exatas, ou seja, alcancando a vantagem de segunda ordem.

Os graficos mostrados nas FIGURAS 8a e 8b sdo as matrizes de residuos e podem
ser representadas por um escalar sem perda de representatividade. Este escalar é o
desvio padréo residual (s,) para amostra de predicdo Xu. O que se faz na pratica é

comparar s, com o ruido instrumental tipico, que corresponde ao desvio padrdo residual
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estimado para todo o conjunto de calibragéo (scar). O valores de scal € Sp para 0s modelos

U-PLS e N-PLS sdo calculados conforme indicado abaixo, respectivamente [57-58].

Scal = ||[vec(uXcal — TPT||/ /UK — A)I (20)

Sp = ”VeC(Xu) - Ptu“/ vV (]K - A) (21)

I |IXcari—reshape{T,[(w)|®|(wX)]} ||

_ ||Xy—reshape{t,[(w)|QI(W¥)]} ||
Sp _ (]KI—A)1/2 (23)

Onde “reshape” corresponde a operagdo de converter um vetor JKx1 em uma matriz
JxK e || . || corresponde a norma Euclidiana. Valores de s, superior a Scq € indicativo de
interferentes na amostra X, e que o procedimento RBL deve ser usado. O RBL consiste

em decompor em valores singulares (Eq. 24) a matriz de residuos (Ep) da amostra X,.
T _
BunexGunex(Cunex) - SVD (Ep) (24)

Bunex € Cunex S80 as matrizes de autovetores de Ep no espaco linha e no espago coluna
respectivamente, enquanto Gynex COrresponde a matriz de autovalores [59]. As matrizes
Bunexs Cunex € Gunex S0 truncadas para N; fatores. Em outras palavras o ndmero de
fatores RBL (N;) é o posto de E,. O produto BunexCunex (Gunex) ', denominado de S,
contém informacdo referente ao perfil instrumental dos constituintes ndo modelados e
sdo usados para modificar os escores t, da amostra de teste X, para minimizar Ep

empregando um procedimento de otimizacdo nao linear do tipo Gauss-Newton [60]. A
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minimizagdo de E, via Gauss-Newton ocorre quando Sp € Sca S&0 similares. S&o

empregadas as Eq. 25 e 26 para o U-PLS e N-PLS respectivamente.

vec(X,) = Pt, + vec (Si,) + vec(E,) (25)

Xy = reshape{tu[(wj)|®|(wk)]} || + Sint + Ey (26)

Onde E, é a matrizes de residuos obtido apds o uso de N; fatores RBL. Com base nas
Eq. 25 e 26 é possivel observar que no procedimento Gauss-Newton, 0s pesos de
calibracdo sdo mantidos e modifica-se t, para minimizar E, ate E,. Os perfis dos

interferentes contidos em Sj; S&0 continuamente atualizados empregando a Eq. 24.

A escolha do valor 6timo de N; é feito observando a variacdo de s, (desvio padrdo
residual pés RBL) em funcdo N;. Quando para um dado valor de N;, s, € comparavel a
Scal, Ni corresponde ao melhor ajuste RBL. O valor de s, ¢ dado como mostrado em Eg.

217.

Su = lEl/JIU-N)EK—N) — A (27)

Na FIGURA 9a e mostrado um grafico tipico da variacao de s, em funcéo de N; para
um caso hipotético. Observar-se que para N; igual zero s, é proprio s, a medida que o
namero de RBL aumenta, ocorre um abaixamento de s, até atingir um valor 6timo (ha
mesma magnitude de sqy indicado pela linha solida azul) para N; igual a 5, sugerindo

gue a amostra hipotética X, em questao possui 5 constituintes ndo modelados.

E importante notar que para cinco fatores (N; igual a 5) s, se torna muito semelhante
a Scal € que para valores maiores de N; (6 e 7) ndo ocorre variacdo significativa de Scay,

mostrando uma estabilizacéo de s,. Contudo, para um uso excessivo de fatores (N; igual
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a 8) ocorre um decréscimo de s, para niveis inferiores ao residuo instrumental (que tem
como estimador sc), indicando um caso de sobreajuste [61].

350

(b)
300

Concentragao Predita

Al

150 Concentragao
nominal 200 ng/mL

001234567510002465

Fatores incluidos na etapa RBL Fatores incluidos na etapa RBL

Figura 9: Em (a) variacdo de S, e em (b) variagdo da concentracdo predita ambas com a inclusdo de
fatores RBL. A linha solida azul representa o nivel do ruido instrumental das amostras de calibracdo em
(@) e em (b) a concentragdo nominal [61].

De forma concomitante, na FIGURA 9b observas-e a variagdo da concentragédo
predita em funcdo de N;. Note que quando o valor ideal de fatores é empregado, uma
predicdo concordante com o valor esperado é obtido. No entanto, o grafico da FIGURA
9b nédo esta disponivel em situacGes reais para amostras desconhecidas, mas aqui tem
como finalidade indicar que o uso de valores de s, similares a Sca conduz a escolhas

corretas de N;.

2.5 Selecéo de Variaveis
Selecdo de variaveis pode ser compreendida como um problema de otimizacao

combinatorial com restricdes, em que o objetivo é encontrar um subconjunto de
preditores, capaz de produzir modelos de calibracdo com melhor exatiddo e robustez,
quando comparado ao modelo com todas as variaveis “full model” [62]. Os métodos de
selecdo de variaveis buscam ainda produzir modelos mais simples ou parcimoniosos

[16,63].

No contexto de dados de primeira ordem, selecdo de variaveis € amplamente

empregada e difundida em diversos campos da quimiometria, como por exemplo,
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classificagdo [64], transferéncia de calibragdo [65] e calibracdo multivariada [66-67]
para 0s mais diversos métodos de regressdo como MLR [68], PLS [69], dentre outros.
As técnicas de selecdo de variaveis, de modo geral, podem ser categorizadas como

indicado no diagrama da FIGURA 10.

SELECAO DE VARIAVEIS
Presena de Forma do Forma de
variaveis subconjunto atuagio
aleatoria de variaveis

Deterministicos Randémicos m Internos
Filtro

 nteros | | Discretos |

Figura 10: Diagrama esquematico de classificacdo dos métodos de selecdo de varidveis Adaptado de
[78].

Os métodos randébmicos possuem alguma variavel de entrada aleatéria e,
consequentemente, o subconjunto de varidveis selecionado é estocastico, ou seja, esta
associado a certo grau de probabilidade [70]. Os métodos randémicos mais conhecidos
sdo 0s gque simulam processos naturais como Algoritmo Genético [71] (GA, “Genetic
Algorithm”), Colbdnia de Formigas (AC, “Ant Colony”) [72], Busca de Tabu (TS, “Tabu
Search”) [73], por exemplo. Por outro lado, os métodos deterministicos ndo estdo

associados a nenhuma probabilidade a priori, apresentando como solu¢cdo um Unico
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subconjunto de variaveis, sendo o algoritmo das projecdes sucessivas [74] (SPA) um

exemplo de método deterministico.

Com respeito a forma do subconjunto de variaveis selecionadas, esta pode ser sob a
forma de variaveis individuais discretas (conjuntos descontinuos) ou de intervalo ou
combinacdo de intervalos continuos. O primeiro método é muito empregado como
alternativa aos métodos de compresséo para resolver problemas de multicolinearidade
em regressdo MLR. Ja os métodos de selecdo de intervalos sdo indicados para métodos
que utilizam rotacOes ortogonais previamente, bem como, s6 é adequado para atuar em
variaveis continuas, como espectros, voltamogramas e cromatogramas, por exemplo.
N&o ha motivacdo para se aplicar metodos de selecdo de intervalos em dados discretos,
como dados de QSAR, ou de parametros fisico-quimicos, uma vez que as posicoes das

variaveis em X sdo arbitradas pelo analista.

A forma de atuacdo dos métodos de selecdo também os diferencia, e pode ocorrer
sob a forma de filtros, externos e internos [70]. Os metodos do tipo filtro atuam sobre
um dado modelo previamente ajustado, em que é estabelecido um limiar de corte.
Consequentemente, variaveis acima ou baixo (como na definicdo do limiar de corte)
deste limiar sdo selecionadas. Jack-knife [75] e estratégias que usam ponderacdo dos
pesos [76] séo alguns exemplos de métodos do tipo filtro. Os métodos externos geram
subconjuntos de variaveis e os analisam um a um, atribuindo um valor que esta
associado a uma dada funcao de custo [77]. Abordagens como GA, SPA, AC e selecdo
de intervalos, sdo exemplos de métodos de selecdo externa. Por fim, os métodos
internos, menos comuns, 0 processo de selecdo ocorre concomitantemente com o
processo de modelagem. Como exemplos pode ser citado o método de limiar de corte

flexivel proposto por Sebg et al no &mbito de regressdo PLS [78].
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2.5.2 Selecao de variaveis em dados multivias
Essa segdo ndo tem por objetivo fazer uma revisdo exaustiva da literatura acerca de

selecdo de variaveis em dados efou calibracdo multivias, mas apenas mostrar as
principais contribui¢fes nesta area e como estes trabalhos foram conduzidos, indicando

a instrumentacdo analitica abordada, método de modelagem e selecdo de variaveis.

O primeiro registro encontrado acerca de selecdo de variaveis e considerado
relevante foi proposto por Andersson et al [79]. Neste trabalho, os autores propéem o
método PARAFAC-ponderado (Weighted PARAFAC) para contornar problemas de ndo
linearidade em dados do tipo LC-DAD. Segundo os autores, os dados LC-DAD podem
ser afetados por interacfes do tipo solvente-soluto e saturacdes do detector. O método
PARAFAC-ponderado elimina as variaveis (tempos de eluicdo e comprimentos de
onda) onde ocorre grande desvio da lei de Lambert-Beer [79], uma vez que estes
desvios causam quebra de trilinearidade, uma caracteristica requerida pelo PARAFAC.
Desta forma, o método proposto garante um bom ajuste do modelo PARAFAC e,
consequentemente, bons resultados qualitativos (recuperacao dos perfis puros em ambos

0s modos instrumentais) e quantitativos (erro de predicdo baixos).

Do ponto de vista da implementacéo, os autores fazeram uso de um tensor de pesos
W associado a cada elemento Xij do tensor de dados instrumentais, de modo a penalizar
sinais registrados nos sensores com grandes desvios de trilinearidade. Cada elemento de

Wwiji corresponde um valor limite (cut-off value) [79].

Wu et al [80], também empregando PARAFAC, desenvolveram um método de
selecdo de variaveis baseado em algoritmo genético em dados de trés e quatro vias [80].
Neste estudo ndo € conduzida uma determinacdo quantitativa, apenas analises
exploratérias sdo efetuadas. O objetivo do método GA-PARAFAC de Wu et al, é,

empregando um subconjunto de variveis, reter toda informacéo relevante dos dados. O
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método é proposto como alternativa aos métodos ponderados, uma vez que o modelo
PARAFAC, ao contrario de PCA, é ndo cumulativo e a ponderagdo de um dado sensor
no modo J pode alterar os resultados no modo K. O algoritmo genético foi
implementado com codificagdo binaria para gerar as cadeias de variaveis nos modos J e
K e o método generalizado de analise de custo foi empregado para atribuir o grau de
semelhanca entre os pesos do modelo global e os pesos de cada subconjunto de
variaveis. Para ambos os estudos de caso os autores relataram ter alcancado bons

resultados e que a fragcdo de variancia relevante foi devidamente preservada.

Stordrange et al, investigaram o uso de métodos multivias como PARAFAC e
Tucker3 [81] para modelar dados de espectrometria NIR, registrado no processo de
producdo de um composto organico em varias bateladas. Modelos foram construidos em
diferentes faixas de comprimentos de onda para predizer a concentra¢cdo do composto
sintetizado. Estas faixas foram escolhidas de modo arbitrério, ndo constituindo um
método de selecdo de varidveis para dados multivias, sendo apenas uma forma de
avaliar se uma dada regido espectral &€ mais informativa em detrimento de outra. O erro
de predicéo foi o indicador da qualidade das variaveis selecionadas. Segundo os autores
a etapa prévia de selecdo de variaveis se mostrou essencial para interpretabilidade dos

resultados obtidos.

Gourvenec et al [82], em seu estudo abordaram o uso de MCR combinado com o
método de projecbes ortogonais (OPA) para modelar dados de espectroscopia NIR
obtidos de processos em batelada. A selecdo de variaveis via GA foi apresenta como
alternativa para acompanhar um processo de producdo, registrando consecutivos

espectros NIR.
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Em um contexto de controle de processo similar ao discutido por Gourvénec et al
[82], Chu et al, [83] apresentaram o algoritmo de selecdo de variaveis baseado no
método “Forward Floating Selection algorintm (FFSA)” [84]. Os autores empregaram
espectrometria NIR para controlar o processo de polimerizacdo do policloreto de vinila,
e 0 FFSA é combinado com N-PLS. O erro médio quadratico de predi¢do é empregado

como fungdo de custo para guiar a escolha das variaveis mais informativas.

Levando-se em consideragdo o desenvolvimento de métodos sele¢do de varidveis em
calibracdo multivias, a proposta de Carreiro et al, pode ser considerada a Unica
contribuicdo previa na literatura [85]. Os autores desenvolveram um método que
combina sele¢do de variaveis via GA com minimos quadrados bilineares (BLLS). O
método denominado GA-BLLS ¢é avaliado na determinagdo de residuos de cinco
pesticidas (carbaril, metil tiofanato, simazina, dimetoato e seu metabolito ftalimida) em
amostras de vinho tinto por meio da modelagem de dados gerados em um sistema LC-
DAD, operando com eluicdo em modo isocratico. Os autores relataram que eventuais

corrimentos de pico foram corrigidos previamente.

O algoritmo GA-BLLS foi implementado em cinco etapas. A primeira é a
codificacdo das varidveis empregando sistema binario (0 ou 1). Dado um tensor X com
dimensdes | x J x K, onde as fatias (“slices”) J x K do tensor X sdo matrizes LC-DAD
registradas em J tempos de eluicdo e para cada tempo J é registrado um espectro no
DAD com K comprimentos de onda. Vetores com dimensfes 1x (J + K) sdo gerados
pela vetorizacdo das matrizes LC-DAD. Estes vetores sdo chamados de cromossomos e
seus elementos sdo os genes. Cada cromossomo possui J + K genes, sendo os J
primeiros genes relacionados com os tempos de eluicdo e os K ultimos relacionados

com os comprimentos de onda. Os genes recebem de forma randémica o valor 0 ou 1.
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Sendo que valor O significa que este gene ndo faz parte do modelo (variavel nédo

incluida) e valor 1 significa que esta variavel esta incluida.

Na sequéncia, ocorre a geragdo da populacéo inicial, que consiste de uma matriz R
com dimensdes Q x (J+K). Q é o nimero de individuos (ou cromossomos) da populagdo
inicial. No trabalho de Carneiro et al, foi empregado uma populagdo com 100
individuos e cada individuo com 10% dos genes com valor igual 1, ou seja, cada
individuo corresponde a uma cadeia de dez variaveis escolhidas de forma randémica

dentro das J + K variavel disponiveis [85].

As etapas de cruzamento e mutacdo aconteceram com probabilidades de 70 e 1 %,
respectivamente. A populacdo a cada geracdo foi mantida fixa em 100 cromossomos.
Para cada cromossomo ¢é atribuido um valor de aptiddo, que neste casso corresponde a
erro de predicdo baseado em uma modelo BLLS com etapa pods-calibracdo de

bilinearizacéo residual.

O trabalho proposto por Carneiro et al, mostrou o potencial de aplicar selecdo de
variaveis em dados de segunda ordem . Contudo a principal fragilidade desta proposta
se encontra no fato do GA ser susceptivel a muitos pardmetros de otimizacdo que
dependem da experiéncia do analista com a técnica, 0 que pode ndo ser uma tarefa
trivial. O GA apresenta ainda variaveis de entrada que estdo associadas a uma dada
probabilidade, o que Ihe confere carater estocastico. Dependendo do ponto de vista, esta

caracteristica pode ser um atributo negativo.

Favilla et al, [86] empregaram o conceito de importancia da variavel na projecao
(VIP, “variable importance in the projection”) como ferramenta de sele¢ao de variaveis
acoplado a modelos N-PLS no contexto de calibracdo e classificacdo. O método VIP

mede a importancia de cada variavel de um conjunto de J variaveis. No primeiro estudo
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de caso foi investigada a composicdo de misturas para fabricagdo de péo,
acompanhando o processo de producdo através do registro de espectros NIR das
misturas. O segundo estudo de caso envolve a classificacdo (em termos de origem
geografica) de amostras de azeite de oliva empregando GC-MS. Um terceiro estudo de
caso empregou imagens de ressonancia magnética. Para todos os casos, o método VIP
mostrou ser uma ferramenta (til.

Hantao et al, [87] utilizaram o conceito de Taxa de Fisher (“Fisher Rate ) [88] para
selecdo de variaveis em modelos PARAFAC para andlise exploratério de amostras de
clones de Eucalyptus, empregando cromatografia bidimensional a gas acoplada a
espectrometria de massas (GCx GC-MS).

Com base nos trabalhos mostrados, é possivel ver que o Unico trabalho que propdes
um algoritmo de selecdo de variaveis em calibracdo de ordem superior e destaca
aspectos da vantagem de segunda ordem foi a proposta de Carneiro et al [85]. Mesmo
considerando todos os trabalhos mencionados acima ainda sdo pouco expressivas as
contribuicdes neste campo, o que justifica estudos dedicados a desenvolver novas

estratégias de selecdo de variaveis para calibracdo que emprega dados multivias.

2.6 Algoritmo das Projecdes Sucessivas (SPA)
O Algoritmo das Projegdes Sucessivas (SPA, “Successive Projection Algorithm”) ¢

um método combinatério que varre o espaco multidimensional das variaveis
construindo subconjunto de variaveis que sejam minimamente correlacionadas entre si,
etapa denominada fase |. Posteriormente, estas cadeias sdo avaliadas com base em
funcdo de custo (Jcost) para um dado modelo matematico especifico, sendo escolhido o

subconjunto de variaveis que minimiza Jcost.
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Proposto em 2001 por Aradjo e coautores [89], o SPA tinha por objetivo resolver
problema de multicolinearidade em andlise multicomponente simultanea por
espectrometria de absor¢cdo molecular empregando regressdo linear mualtipla [89]. Nesta
proposta, o entdo nomeado SPA-MLR, atuava com duas fases: geracdo (Fase I) e
avaliacdo das cadeias (Fase 1) [74,89].

Na fase | sdo conduzidas operacOes de projecOes, de modo a obter subconjuntos de
variaveis com baixa correlacdo entre si. Os dados empregados nesta etapa sao apenas as
informac0es registradas para as amostras de calibracdo (Xcuy com dimensdes | x J). A
operacdo de projecdes, que emprega as colunas de X, previamente centralizada na
média, consiste de um ciclo do tipo “forward”, para cada iteragdo uma nova variavel é
adiciona ao subconjunto inicializado com x; para j variando de 1 ate J. Portanto,

1

partindo de x;, para j igual a 1, fazendo x;=z°, calcula-se a matriz de projecéo P,

ortogonal a z* como mostrado pela Eq. 28.

_-(lelT)

1 _
P- =1 (Z1TZ1)

(28)

Em que P; € a matriz de projecdo ortogonal a z;, com dimensfes | x I, e | € uma
identidade com dimensdes apropriadas. Multiplicando cada coluna de X.y por P*
obtem-se as projecdes das demais variaveis (P'x,, P'xs.. P'x;) no plano ortogonal a z*. E
importante lembrar que quanto maior a projecdo de uma variavel em P menor é sua
correlacdo com z'. O subconjunto de variaveis iniciado com {x;} é acrescido da

SEL1

variavel que mostrou maior projecdo em P!, {x, X;>~}. Na etapa subsequente, 0s

vetores de projecdo (P'xp, P'xs. P1Xj) das demais varidveis remanescentes sao
projetadas na linha ortogonal a P*x;**".

O processo € iterativo e continua até atingir um ndmero maximo de variaveis no

subconjunto iniciado com Xx;. Este nimero méaximo estd associado aos graus de
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liberdade necesséarios para que o sistema linear, correspondente ao modelo MLR, seja
possivel e determinado, assumindo como valor minimo (Nmin) possivel 1 e maximo
(Nmax) I-1 para dados centrados na média.

O procedimento de projecdo descrito acima é reiniciado para z/** e repetido até z' de
modo que J subconjuntos de variaveis com comprimento Nmax sdo gerados. Os indices
das varidveis que compdem cada subconjunto sdo armazenados em uma matriz SEL
com dimensdes Nmax x J.

E valido notar que o resultado da fase | do SPA consiste apenas de uma matriz que
contém (indices) subconjuntos de vardveis com baixa multicolinearidade, quando
comparado ao conjunto das J variaveis. A priori, sdo todas candidatas a resolver o
problema de inversdo da matriz de covariancia X' X para determinagdo dos coeficientes
de regressao por minimos quadrados ordinarios.

Na fase 11, os J subconjuntos séo avaliados com respeito a correlacdo com a variavel
dependente y. Esta avaliacdo é baseada na construcdo de uma modelo matematico, neste
caso MLR, para os subconjunto gerado na fase I. Iniciando com Nmin variaveis do
subconjunto J até Nmax para 0 mesmo subconjunto, de modo que o nimero de modelos
computados é dado por [(Nmax-Nmin) + 1]xJ. Para cada modelo (subconjunto de
variaveis) esta associado um valor Jcost, que mede a qualidade do subconjunto J em
prever adequadamente y. Jcost normalmente corresponde a raiz do erro médio
quadratico (RMSE, root mean square error) que pode ser computado por validagédo
cruzada (RMSECYV, root mean square error for cross-validation) ou empregando um
conjunto independente de amostras (RMSEV, root mean square error of validation).

Devido sua caracteristica “forward” o SPA se torna susceptivel a selegdo de
variaveis com baixa correlacdo com y. Este inconveniente foi corrigido adequadamente

por Galvao et al, pela adicdo de uma fase Il ao SPA-MLR para remocéo de variaveis
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ndo informativas [90]. Nesta etapa o subconjunto de variaveis selecionado L, € disposto
em ordem decrescente de relevancia. O indice de relevancia de cada variavel para o

modelo é dado pela Eq. 29.
T} = Sj |b]| (29)

Onde r é o indice de relevancia da variavel j, definido como o produto entre o desvio
padrdo da variavel (s;) pelo modulo do seu respectivo coeficiente de regressdo (b;). Um
processo de avaliacdo da relevancia das variaveis é feito comparado Jcost,® para L
variaveis com Jcost,” obtido para L-1 variaveis, por meio de um teste F com a igual a
0.25. Se a hipotese nula (Ho) for aceita, a variavel de menor valor de r é removida. Isso
significa que o modelo para as L-1 variaveis de maiores valores de r produz um modelo
com igual capacidade preditiva quando comparado ao modelo com as L variaveis. A
avaliacdo da relevancia prossegue até que a hipdtese ndo nula (H1) seja aceita no teste F.
A fase III do SPA permite uma “limpeza” do subconjunto de variaveis previamente
selecionadas na fase Il, levando a modelos MLR mais simples e parcimoniosos.

O SPA conta com diversas modificacdes, tanto no contexto MLR [91-93] como para
atuar como ferramenta de selecdo de variaveis combinado a outras ferramentas
quimiometricas, como classificacdo [94], transferéncia de calibracdo [95], selecdo de
amostras [96], selecdo de variaveis em modelos MLR quando amostras de predicao
apresenta constituintes ndo modelados [97] e SPA com correlacdo ponderada [98].

Recentemente, Gomes et al, propuseram um algoritmo que combina selecdo de
variaveis em forma de intervalos com modelos de regressdo PLS[99]. Esta abordagem
mostrou melhores resultados quando comparado ao SPA-MLR convencional,
certamente devido a melhor capacidade de modelagem de ruido e ligeiros desvios de

linearidade da estrutura de regressdo em variaveis latentes [99].
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Um tipo de aplicacdo do SPA comum na literatura é 0 uso das vaidveis previamente
selecionadas pelo SPA-MLR ou SPA-LDA (Andlise discriminante Linear) como
informacdo de entrada para outras modelagens como PLS, Modelagem Flexivel
Independente por Analogia de Classe (SIMCA, "Soft independent modelling of class
analogies™), e regressdo por maquinas de suporte de vetores (SVMR, “support vector
machine regression”), por exemplo [100-101]. Contudo nd@o ha evidéncia que
subconjuntos de variaveis otimizadas para modelos LDA e MLR sejam a melhor
solucdo para outros métodos de regressao e/ou classificacdo. Este tipo de aplicacdo deve
ser usada com cautela.

Algumas modificagbes no SPA foram propostas simplesmente com foco
computacional, ou seja, reducdo do tempo de calculo. A fase Il do SPA, que consiste na
obtencdo de diversos modelos MLR independentes entre si, foi paralelizada para
diminuir o tempo de execucéo [92].

No contexto de aplicagdes, o SPA como ferramenta de selecdo de variaveis,
apresenta diversas contribuicdes na literatura [74], envolvendo diversas matrizes como
combustiveis [102], farmacos [103], amostras ambientais [104], alimentos [105],
bebidas [106] e dados de Relagdo Quantitativa Atividade Estrutura (QSAR,
“Quantitative Structure- Activity Relationship”) ¢ Relagdo Quantitativa Propriedade
Estrutura (QSPR, “Quantitative Structure- Property Relationship”) [107-108].

As aplicacdes relatadas acima fazem usos das mais diversas técnicas analiticas
instrumentais como espectrometria de absor¢do molecular UV-Vis [109], infravermelho
[110], fluorescéncia molecular [111], Espectrometria de emissdo em plasma induzido
por laser (LIBIS, “laser-induced breakdown spectroscopy”) [112], imagens digitais
[113], dentre outras [74]. Uma versdo na forma de “freeware” do SPA-MLR pode ser

encontrada para download no sitio indicado em [114].
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3. EXPERIMENTAL

3.1 Estudos de caso para avaliacdo do iSPA-N-PLS/RBL

3.1.1 Dados simulados —I
O conjunto de dados simulados —I foi empregado para avaliar método de selecdo de

variaveis proposto (N-iSPA), acoplado ao N-PLS/RBL. Este estudo simulado envolveu

a determinacdo de dois analitos (aqui identificados como analitos A e B).

Com intuido de simular dados de cromatografia com deteccdo por arranjo de diodos,
matrizes LC-DAD foram geradas partindo do perfil gaussiano puro de cada constituinte.
Para todos o0s casos, as matrizes possuiam dimensdes 20x20 (vinte tempos de eluicdo x

vinte comprimentos de onda).

O conjunto de calibragéo foi construido (misturas simuladas de A e B) com base em
um planejamento fatorial completo (dois fatores e cinco niveis, totalizando 25 amostras)
com faixa de concentracdo de 1 a 5 unidades. O conjunto de teste foi construido com
100 amostras com concentragdes randémicas de A e B entre 2 e 4 unidades. Além dos
analitos A e B, foi adicionado um interferente com contribuicdo constante de 3,5
unidades. Neste cenario a vantagem de segunda ordem é requerida para alcancar boa

acuracia.

Os perfis dos analitos (A e B) e do constituinte ndo modelado sdo mostrados na
FIGURA 11. Os perfis representados pelas linhas solidas azuis e verdes correspondem
aos analitos A e B respectivamente, enquanto a linha sélida vermelha € o interferente
presente apenas no conjunto de teste. E possivel ver a forte interferéncia simultanea do

interferente sobre o sinal dos analitos (A e B).
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Figura 11: Perfil puro dos analito A (linha azul) e B (linha verde). A linha vermelha representa o
constituinte ndo modelado.

O modo 1 corresponde a0 modo cromatogréafico, constituido de picos unimodais. O
modo 2, por sua vez, representa 0 modo espectral. Ruido gaussiano com desvio padrao
de 1%, com relacdo ao sinal maximo de calibracdo, foi adicionado em as amostras de

calibracdo e teste. Na concentracdo o ruido adicionado foi de 0,01%.

3.1.2 Determinacao de Ofloxacina
Este sistema experimental consistiu na determinacdo da quinolona ofloxacina (OFL)

em amostras de agua, na presenca de outras duas quinolonas (ciporfloxacina-CPF e
danofloxacina-DNF) ndo modeladas, empregando cromatografia liquida de alto
desempenho com deteccdo por arranjo de diodos (HPLC-DAD).

As medidas cromatograficas foram conduzidas em um cromatografo modelo Agilent
Model 1100 LC instrument (Agilent Technologies, Waldbronn, Germany, equipado

com um desgaseificador, bomba quartenaria, amostrador automatico, forno para o



compartimento da coluna, detector com arranjo de diodos na regido ultravioleta-visivel
e um pacote computacional (CHEMSTATION) para controle do instrumento e
aquisicdo dos dados. A coluna cromatogréafica empregada foi do tipo Zorbax Eclipse
XDB-C18 com dimensfes 4,6 x 7,5mm 3,5-micron (Agilent Technologies, Waldbronn,
Germany). O cromatografo descrito acima e usado neste trabalho é ilustrado na

FIGURA 12.

Figura 12: llustracdo do HPLC-DAD usado na aquisi¢do de dados deste trabalho. Compartimento dos
solventes (a), desgaseificador (b), bomba quaternaria (c), compartimento da coluna (d), injetor automético
(e), DAD (f) e detector de fluorescéncia (g).



A temperatura do forno da coluna foi controlada em 35 °C. A fase mével empregada
foi uma mistura tampdo acetato de sédio/acido acético (10 mmol L) - metanol-
acetonitrila (71:20:9, v/v). As solucGes padrdes de OFL foram eluidas em modo
isocratico a uma vazdo de 1,80 mL min*. O volume injetado foi de 100 L.

Todos os padrdes e solventes usados foram de grau analitico. OFL foi adquirido da
Sigma (Germany), CPF e DNF foram comprados da Fluka (Switzerland). Metanol
(MeOH) e acetonitrila ambas grau HPLC foram adquiridos junto a J.T. Baker
(Deventer, The Netherlands). Agua ultrapura foi obtida empregando um sistema
purificado microporo Milli-Q (Bedford, MA, USA). Acido acético grau analitico foi
comprador da Cicarelli (Santa Fe, Argentina) e acetato de sodio trihidratado (NaAc .
3H,0) também grau analitico foi comprado da ANEDRA, (Research AG S.A,,
Argentina). As solucdes estoques das quinolonas foram preparadas em metanol com
nivel de concentracdo de 200,0 mg L™* e foram mantidas sob refrigeracdo a 4 °C na
auséncia de luz. A partir das solucdes estoque foram preparados os padrdes de
calibracdo, diluindo aliquotas adequadas em agua.

O conjunto de calibracdo consiste de cinco padrbes nas concentragdes 2,0; 4,0; 6,0;
8,0 e 10,0 mg L™ de OFL. O conjunto de teste foi construido fortificando doze amostras
de agua com diferentes concentracdes de ofloxacina, ciprofloxacina e danofloxacina
(veja TABELA 3). O tempo da corrida cromatografica para todos os padrfes e amostras
foi de 2 minutos. A faixa espectral monitorada foi de 200 a 400 nm, com resolucédo de 1

nm, gerando matrizes tempo x absorbancia com dimensdes 294x201 por amostra.



Tabela 3: Composicéo das amostras do conjunto de teste. Concentrages estdo expressas em mg L™

Amostra*| OFL CPF DNF

1 8,83 13,24 0,79
2 6,00 9,00 1,50
3 2,00 9,00 1,50
4 3,17 4,76 1,04
5 10,00 9,00 1,50
6 3,17 13,24 2,21
7 6,00 13,24 0,50
8 6,00 15,00 2,50
8 6,00 9,00 1,50
10 8,83 4,76 2,21
11 6,00 15,00 1,50
12 6,00 9,00 2,50

*Qs valores de concentracdo da tabela acima foram escolhidos com base nas respectivas faixas lineares.

3.2 Estudos de caso para avaliacdo do iSPA-U-PLS/RBL

3.2.1 Dados simulados- 11
O conjunto de dados simulados-I1 visou imitar EEMs afetadas por efeito de filtro

interno (EFI) de uma espécie (F) sobre o sinal do analito. Um conjunto de calibracédo
consistindo de seis EEMs (todas com dimensdes 31x31) foi gerado em triplicata
(originando um tensor de calibracdo 18x31x31). Os perfis puros usados para obter as
EEMs s&o mostrados na FIGURA 13a.

A faixa de concentracdo do analito esta entre 1 e 6 unidades, com incremento de 1

unidade. A faixa de concentracdo da espécie F (linha verde) apresenta valores



randomicos entre 2 e 4. O efeito de filtro interno causado por F sobre o sinal do analito
foi estimado [115] de acordo com e Eq. 30, e que estd ilustrada na FIGURA 13b

abaixo.
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Figura 13: Perfis puros usados na construcdo do conjunto de dados simulado 11 (a) perfil puro para o (—)
analito, (—) espécie F (—) constituinte ndo modelado. As linhas solidas e pontilhadas sdo os perfis de
emissao e excitacdo respectivamente em (b) Perfil do analito na auséncia do EFIl (—) e na presenca da

espécie F (—).

Xcali = {(VcaliS1 X exp[—E€y; + Exxlyiri} *+ VifiS2 (30)
Onde X..;; é a iesima amostra de calibracdo com dimensdes JxK, € y..; ¢ um escalar
que representa a concentracao do analito em X, S; € a EEM que contem o sinal do
analito em concentragdo unitaria. O termo exp[—&;; + Ex]y;r; representa a
contribuicdo do EFI causado por F sobre o sinal do analito. [€;;]yiri, € [E2]Yifi
representam a absorcdo de F em cada canal dos modos J e K respectivamente, € y;s;S, €
o sinal da espécie F na concentragéo y;.
O conjunto de teste consistiu de cinquenta amostras em concentracdes randémicas
na faixa de 2 a 5 unidades para o analito e espécies F. As EEM do conjunto de teste

foram geradas com base na Eq. 31.



Xiesti = VtestiS1 X €xXp[—E€5j + Exx]Veest-irit + Veest-ifiS2 T YintiS3 (31)
Onde o termo y;,;S; corresponde a um constituinte ndo modelado (linha
vermelha), adicionado apenas as amostras de teste em concentracdo (2 a 5 unidades)
também randdmica. Para todos 0s casos, 0s valores de concentracdo estdo afetados por

um ruido de 1% e no sinal de 5%.

3.2.2 Determinagéo de Fenilefrina

Todos os reagentes empregado foram adquiridos junto ao Laboratério de Controle de
Qualidade de Medicamentos (LCQM) da Faculdade de Bioquimica e Ciéncias
Biologicas da Universidad Nacional del Litoral/Santa Fé, Argentina. Solugdes estoques
de fenilefrina (FEN), paracetamol (PAR) e acido acetil salicilico (AAS) foram
preparadas dissolvendo-as em agua ultra pura para obter padrdes nas concentracfes de
100, 200 e 200 mg L respectivamente. A solucdo estoque de ibuprofeno (IBU) foi
preparada em metanol. Na sequéncia 1 mL da solucdo metilica de IBU foi transferida
para uma baldo volumétrico de 10 mL, o metanol foi evaporado sob fluxo de nitrogénio,
0 baldo foi aferido com agua ultra pura, de modo que a concentracdo de 1BU fosse de
200 mg L?, esta foi considerada a solucao de trabalho do I1BU.

O conjunto de calibracdo foi preparado pela diluicdo de volumes apropriados da
solucdo estoque de FEN de modo a obter as seguintes concentracfes: 0,248; 0,379;
0,496 0,627; e 0,744 png mL™ em duplicata. Em todos os padrées de calibragio foram
adicionados aliquotas de PAR, de modo que sua concentracdo final em todos os casos
foi de 10,00 pg mL ™.

O conjunto de amostras de teste foi preparado segundo um planejamento composto
central fracionario (2**) com quatro fatores e cinco niveis. As concentragdes de todas as

amostras do conjunto de teste sdo mostradas na TABELA 4.



Tabela 4: Composigdo das amostras do conjunto de teste. Todas as concentragdes estdo expressas em pg
mL™.

Amostra FEN Fator 2 Fator 3 Fator 4
1 0,277 0,280 0,545 8,04
2 0,365 0,280 0,545 17,0
3 0,277 0,369 0,545 17,0
4 0,365 0,369 0,545 8,04
5 0,277 0,280 0,743 17,0
6 0,365 0,280 0,743 8,04
7 0,277 0,369 0,743 8,04
8 0,365 0,369 0,743 17,0
9 0,248 0,324 0,644 12,5
10 0,394 0,324 0,644 12,5
11 0,321 0,250 0,644 12,5
12 0,321 0,400 0,644 12,5
13 0,321 0,324 0,495 12,5
14 0,321 0,324 0,792 12,5
15 0,321 0,324 0,644 5,0
16 0,321 0,324 0,644 20,0
17 0,321 0,324 0,644 12,5

Todas as medidas espectroscopicas foram feitas usando um Perkin-Elmer LS-55
luminescence spectrometer (veja FIGURA 14) equipado com uma lampada de descarga
de xenénio, monocromadores do tipo Monk-Gillieson e uma fotomultiplicadora
conectada ao micro computar via cabo serial RS232C. Em todas as medidas foi

empregada celula de quartzo com caminho 6ptico de 1,0 cm.

As matrizes excitacdo emissao forram registradas varrendo a excitacdo de 215 a 240
nm com resolucdo de 2 nm e registrando os espectros de emissdo na faixa de 270 a 360
nm com resolucdo de 0,5 nm, de modo que cada EEM registrada possui dimensdes 181
x 13. A largura de banda da fenda dos monocromadores de excitacdo e emissdo foi

mantida fixa em 10 nm e o detector operando com 650 V.
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Figura 14: llustracdo (a) do Perkin-Elmer LS-55 luminescence spectrometer usado para geracdo das
EEM. Em (b) é mostrado o compartimento da amostra e em (c) a janela principal do software de controle
e aquisicdo de dados.

3.3 Softwares utilizados
O algoritmo N-iSPA desenvolvido neste trabalho emprega programacdo em ambiente

MatLab®. Demais calculos envolvendo modelos PARAFAC, U-PLS/RBL e N-

PLS/RBL foram realizados empregando a interface grafica MVC2 [116], implementada

por Olivieri e colaboradores e disponivel em  www.iquir.conicet.gov.ar /descragas/

mvc2.rar.

A janela principal do pacote MVC2 é mostrada na FIGURA 15a. Nesta janela é
possivel carregar os dados em formato TXT, plotar os graficos referentes a sinal
instrumental das amostras e efetuar a modelagem dos dados. Diferente de outros pacotes
dedicados ao tratamento de dados multivias, MVC2 foi planejada com foco no

desenvolvimento de métodos quantitativos.



Apbs a escolha do método de modelagem na janela da FIGURA 15a, a aba
especifica do método selecionado é mostra como na FIGURA 15b. Ao descarregar o

pacote MVC2, que ¢ um “freeware” o usuario conta com um manual completo.
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Figura 15: Em (a) é mostrado a janela principal do pacote MVC2 e em (b) a janela com botBes
especificos para modelagem PARAFAC.

Os calculos envolvendo o0 GA-N-PLS/RBL foram conduzidos empregando a rotina
desenvolvida e disponibilizada por Carneiro et al [85], adaptada para atuar em conjunto
com o N-PLS/RBL. Codificagdo binaria, com populacéo inicial de 100 cromossomos
gerados aleatoriamente foi empregada. A quantidade de variaveis iniciais em cada modo
foi de 10%. Para todos os casos, a probabilidade de reproducdo e mutacdo em ambos 0s
modos foi de 50% e 1% respectivamente. Apds 100 geracdes os individuos mais aptos

(variaveis selecionadas) sdo escolhidos com base na minimizacdo do RMSECV.
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4. ALGORITMO PROPOSTO
4. 1 Descrigdes do funcionamento

O algoritmo proposto neste trabalho é uma extensdo do iSPA para selecdo de
intervalos em regressdo PLS, proposto por Gomes et al em 2012 [99]. AdaptacOes
foram feiras de modo que o SPA possa atuar como ferramenta de selecdo intervalos em
calibragdo multivias, associado a modelos U-PLS e N-PLS. O novo algoritmo foi
denominado de N-iSPA. Em ambos os casos é usado RBL para alcancar vantagem de

segunda ordem.

Inicialmente, a estrutura de dados tridimensional 1xJxK é desdobrada em funcéo dos
modos instrumentais J e K. Este procedimento gera as matrizes uXcal-1 e u-Xcal-2
com dimensdes 1KxJ e 1JxK respectivamente. Tomando com exemplo dados do tipo
EEM, em que 0 modo J ¢é a excitacdo e 0 modo K a emissdo, a matriz uXcal-1 tem na
dimensédo J os espectros de excitacdo. Enquanto na dimensdo IK estdo arranjados (um
abaixo do outro) os J espectros de emissdo. A matriz u-Xcal-2 tem na dimensdo K os

espectros de emissdo e na dimenséo 1J os K espectros de excitacao.

As matrizes uXcal-1 e u-Xcal-2 consistem da informacéo de entrada para fase | do
N-iSPA. Estas matrizes sdo particionadas em uma quantidade de intervalos arbitraria,
que ¢ definida pelo analista e otimizada automaticamente. Assumindo que J variaveis
(modo 1), j1, j2, ja,....Jjs € K variaveis (modo 2) ki, ko, ks, ..., k S0 particionados em s' e
s intervalos ndo sobrepostos de comprimento s, s%, s's, ...,s'w1 € §%1, 5%, S%, ....S%w2
respectivamente. Geralmente os intervalos tem o mesmo comprimento, em caso de
variaveis remanescentes, estas sdo distribuidas nos primeiros intervalos de modo que

stiushrsls, . 4sig=le s?+5%9.8%... +5%0=K.
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Para cada um dos s e s? intervalos sdo selecionadas as variaveis de maior norma para
cada intervalo no modo J e no modo K que ddo origem as matrizes iuXcal-1 e iuXcal-2
com dimensdes IKxs' e 1Jxs%. Sob as colunas de iuXcal-1 e iuXcal-2 sdo conduzidas
as operagdes de projecdo do SPA como descrito em 2.6 Algoritmo das Projecoes
Sucessivas. Este procedimento de projecdes gera as matrizes SEL-1 e SEL-2 como
resultado da fase | do N-iSPA. Em SEL-1 e SEL-2 sdo armazenados os indices dos
subconjuntos de varidveis de maior norma minimamente correlacionadas, que sdo as
“representantes” do seu respectivo intervalo. As matrizes SEL-1 e SEL-2 possuem
dimensdes s'-1xs' e s%-1xs® respectivamente. Na FIGURA 16 é apresentada uma

representacdo grafica da fase |1 do N-iSPA.

Na fase Il do N-iSPA, o usuério deve indicar o modelo de regressdo para avaliacéo
dos subconjuntos de intervalos. Sdo disponiveis PLS para dados desdobrados (U-PLS) e
PLS multidimensional (N-PLS). O tipo de regressao indicado pelo usuario € usado para
construir modelos para cada combinacgéo de intervalos armazenados em SEL-1 e SEL-
2. Para cada combinacdo de intervalos em SEL-1 todas as combinagdes em SEL-2 sdo

avaliadas em ciclos aninhados.

Quando U-PLS ¢ selecionado pelo usuario como método de regressdo, a cada
iteracdo da fase Il do N-iSPA, o tensor IxJxK € atualizado para conter apenas 0s
intervalos definidos pelos controladores de fluxo nos modos J e K. Na sequéncia, este
subtensor é disposto como matriz desdobrada Ixs's® sobre a qual é computado um
modelo U-PLS com validagdo cruzada completa (“full cross-validation”). De modo
similar é realizado para o método N-PLS, contudo a estrutura de cubo dos dados é
mantida. Nesta etapa os erros de validacdo cruzada (ou por conjunto externo de

validacdo) e o nimero 6timo de fatores PLS sdo computados e armazenados.
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Figura 16: Representacdo grafica da fase um do N-iSPA.

Com mencionado em 2.4.2.3 Bilinearizacdo Residual, os métodos N-PLS e U-PLS
ndo possuem a vantagem de segunda ordem, contudo esta pode ser alcancada

empregando etapa RBL. A utilizagdo ou ndo do procedimento de bilinearizacdo dos
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residuos das amostras de predicdo com intuito de alcancar vantagem de segunda ordem

deve ser indicado pelo analista.

Se RBL (I=0) ndo é empregado, as amostras de calibracdo e validacdo possuem a
mesma composi¢do. Entdo para cada subconjunto de intervalos é calculado o valor de
Jcost (que pode ser o RMSECV ou RMSEV). Um Unico subconjunto de intervalos nos

modos J e K que minimizem o valor de Jcost é selecionado.

Para I>0, casos em que a etapa RBL é empregada, para cada ciclo da fase Il a
amostra de predicdo Xu (JxK) é atualizada para os intervalos em considera¢do no
modos J e K. A predi¢cdo de Xu e conduzida empregando de 1 a | fatores RBL, o
valorde s, associado a cada predicdo é combinado com o valor de RMSECV ou

RMSEV gerando um novo valor de Jcost, como indicado na Eq. 32.

, PRV
Jcost = % + R (32)

Su
Scal

R=|1—2v (33)

O termo R na Eq. 33 é a comparacdo de s, (resido instrumental de X, para | fatores
RBL) com sca (como residuo tipico das amostras de calibracdo). Um bom intervalo para
predizer y, em X, deve ter varidveis de alta correlacdo com y, e regides com baixa
contribuicdo dos interferentes, ou que estes, quando presentes, estejam devidamente
modelados pela etapa RBL. Portanto, a correlacdo dos intervalos com y é avaliada pelo
erro médio de predicdo (RMSECV), enquanto a modelagem adequada dos constituintes

inesperados presentes em X, € avaliado por R.
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Note que um bom valor de R ocorre quando S, € Scai SA0 muito proximos, sugerindo
que o residuo da amostra de predicdo e das amostras de calibracdo sdo equivalentes.
Quando s, é maior que Sca (interferentes ndo modelados adequadamente) R aumenta e
os intervalos em consideracdo ndo sdo selecionados para | RBL. Quando s, € muito
pequeno quando comparado a Sca € indicativo que uma quantidade excessiva de fatores
RBL esta sendo empregada, isso torna R praticamente igual a 1, e os intervalos em
avaliagio para o respectivo nimero de fatores RBL sdo evitados. A medida que s, € scal
se tonam parecidos (modelagem adequada dos interferentes) R tende a zero. E a
minimizacdo do erro médio de predigcdo para o conjunto de calibracdo passa a governar
a selecdo dos intervalos. O erro de predicdo em Jcost e 0 termo R podem ser

normalizados para se tornar comparaveis.

Obviamente que em analise de amostras reais complexas, a composi¢cdo de amostra
para amostra pode variar. Assim estrutura flexivel de Jcost permite a selecdo de
diferentes subconjuntos de intervalos para cada amostra do conjunto de teste. Isso
permite que o grau de sobreposicdo do sinal dos interferentes sobre o sinal do analito

seja avaliado caso a caso. Na FIGURA 17 é ilustrado o funcionamento da fase I1.

4.2 N-iSPA Tool Box: Linhas de comando
O algoritmo de selecdo de varidveis desenvolvido neste trabalho foi inicialmente

implementado em linhas de comando em arquivos do tipo “file.m” em ambiente
MatLab. O pacote denominado de N-iSPA ToolBox, permite ao usuario modelar dados
de segunda ordem com U-PLS e o0 N-PLS, ambos com bilinearizacédo residual e selecédo
de intervalos. O algoritmo é composto de duas rotinas principais que executam a selecédo
de intervalos via iSPA, denominadas iSPA-U-PLS/RBL e iSPA-N-PLS/RBL. Na

TABELA 5 s&o mostradas as sub-rotinas que compdes 0 N-iSPA e suas fungdes.
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hl1=1
Enquanto hl <s,

h2=1
Enquanto h2 <s,

N

SEL-2{(s,-1)=h2 e s,=h2}

U-PLS ou N-PLS validagao cruzada

H g - SEL-z
I

SEL-1

Escolha dos fatores N(U)-PLS e RMSECV

SEL-2
Xu

SEL-1

Jecost

K h1=h1+1 /

{min (Jcost)}

Figura 17: Esquema de funcionamento da fase Il do N-iSPA.
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Tabela 5: Relagdo dos arquivos.m que compdes o pacote N-iSPA.

Aquivo.m Funcéao Disponivel em:

iSPA-N-PLS/RBL Rotina principal Implementada pelo autor

iSPA-U-PLS/RBL Rotina principal implementada pelo autor

N-PLS* Calcula pardmetros do modelo N-PLS  http://www.models.kvl.dk/algorithms
N-PLS-CV* Calcula modelo N-PLS com cv WWW.iquir.conicet.gov.ar/descragas/mvc2.rar.
U-PLS-CV* Calcula modelo U-PLS com cv www.iguir.conicet.gov.ar/descragas/mvc2.rar.
RBL para U-PLS*  Etapa RBL para U-PLS www.iguir.conicet.gov.ar/descragas/mvc2.rar.
RBL para N-PLS*  Etapa RBL para N-PLS WWW.iquir.conicet.gov.ar/descragas/mvc2.rar.

Minimizag8o Gauss-Newton para U-

solver-U-PLS PLS WWW.iguir.conicet.gov.ar/descragas/mvc2.rar.

Minimizagdo Gauss-Newton para N-

solaver-N-PLS PLS WWW.iquir.conicet.gov.ar/descragas/mvc2.rar.

*Rotinas com adaptac6es feitas pelo autor.

4.3 N-iSPA ToolBox: Interface Grafica
O N-iSPA foi implementado também em de forma interface grafica para tornar sua

difusdo e utilizagdo mais amigavel. A interface denomina de “nispa_gui” ¢ executada
em ambiente MatLab, e quando inicializada, a seguinte janela é apresentada como

mostrado na FIGURA 17.

Nesta interface o usuario pode carregar os dados de calibracdo e predicdo, visualizar
graficamente os dados por meio do comando “PLOT”. Empregando um “menu popup”
0 usuario pode selecionar o0 método de calibracdo (U-PLS ou N-PLS), além de informar
dados de entrada como numero de variaveis latentes, fatores RBL e numero de
intervalos. Ao final do calculo um relatério de métricas de desempenho € salvo no
“workspace” do MatLab ¢ exibido na “command window”. Além das saidas numéricas

gréficas sdo geradas, como intervalos selecionados e regido eliptica de confianca.
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. nispa_gui
Bl nispa_g

File Help Exit

LOAD THE DATA

Wariable Selection by ISPA, in U and N-PLS/REL

X cal -
Select a model |+ vakdation
ycal - Select a model
% prod
b oS N-PLSRBL
y pred =
als in mode 1 vals in mode 2
axis 1 =
axis 2 =
Plot the data Intervals max in mode 1 Intervals max in mode 2
cal set pred set
sample No
contour mesh surf Predict sample Ho AlLL
PLOT RUN PLOT RESULTS

Figura 18: llustracdo da interface grafica do N-iSPA.
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO
5.1 iISPA-N-PLS/RBL

O algoritmo iSPA-N-PLS/RBL foi avaliado em dois estudos de casos. O primeiro
envolve o uso de dados simulados para determinacdo de dois analitos em presenca de
um unico interferente. Enquanto segundo estudo de caso, envolve a determinacdo de

ofloxacina em amostras de 4gua na presenca de dois interfentes.

5.1.1 Dados Simulados-I
Os dados simulados sdo compostos pelo conjunto de calibragdo (25x20x20) contendo

dois analitos (A e B) e o conjuntos de testes com interferente. Na FIGURA 19a ¢
ilustrada uma superficie simulada de um sinal registrado em sistema LC-DAD tipico.
Inicialmente os dados de calibragdo foram modelados via validacdo cruzada completa
para cada método, a fim de identificar o nimero 6timo de variaveis latentes. Os

resultados obtidos sdo mostrados na FIGURA 19b e 19c.

Intensidade

PRESS normalizado
PRESS normalizado

Variaveis Latentes Variaveis Latentes

Figura 19: Em (a) sinal simulado tipico das amostras de calibrac&o e variacdo do PRESS normalizado em
funcdo do ndmero de varidveis latentes incluidas no modelo para analito (b) A e analito (c) B. A linha
preta estd relacionado ao modelo N-PLS, a linha azul ao modelo iSPA-N-PLS e a linha vermelha ao
modelo GA-N-PLS.
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Observando as FIGURAS 19b e 19c € possivel ver que o nimero ideal de fatores
para 0s modelos N-PLS (linha preta) é igual a dois. O mesmo ocorre para 0s modelos
baseados em selecdo de intervalos com o método proposto (linha azul). Os dois ajustes
sdo muito similares e nas FIGURAS 19b e 19c sdo mostradas por meio de uma
ampliacdo a variacdo da soma quadratica do erro de predicdo (PRESS, “predicted

residual sum of squares”) em funcdo do nimero de variaveis latentes, em torno de dois.

O Ajuste com 0 GA-N-PLS (linha vermelha nas FIGURAS 19b e 19¢ ) mostrou um
curva atipica. Para o analito A (FIGURAS 19b) o0 GA-N-PLS mostrou um minimo bem
definido para dois fatores. Por outro lado para o analito B, a curva de PRESS versus
namero de fatores sugere um numero maior de fatores. Este comportamento pode estar
associado ao fato do GA selecionar vériaveis em regides de baixa magnitude do sinal e

de forma descontinua.

Para todos os casos, dois fatores foram empregados, embora para 0 GA-N-PLS néo
foi tdo evidente como no caso dos modelos N-PLS e iSPA-N-PLS. Evalido lembrar, que
o valor 6timo de variaveis latentes é indicado ndo somente pela visualizacao grafica da
FIGURA 19, mas também baseado em um teste F, como sugerido por Halland e
Thomas [117] bem como co conhecimento quimico do analista a cerca do sistema sob

investigacao.

Na sequéncia, foi conduzida a predicdo das amostras do conjunto de teste. Em todos
os casos foi empregado um Unico fator RBL, correspondente ao unico interferente
adicionado as amostras do conjunto de teste (veja FIGURA 11). A escolha deste valor,
aléem de ser igual ao namero de interferentes, foi justificada pela inspecdo do grafico
(FIGURA 20) que mostra a variacao tipica da norma do residuo (s,) das amostras de

teste em funcdo do numero de fatores (N;) RBL.
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g N

Figura 20: Variacdo do residuo da amostra de teste em funcdo da adicdo de fatores (N;) para o modelo
global. A linha azul corresponde ao analito A e a linha verde ao analito B.

Com base no grafico da FIGURA 20, é possivel observar que o ajuste do residuo das
amostras de teste, para um fator RBL, € bastante semelhante ao residuo tipico do
conjunto de calibracdo obtidos com base na Eq. 21 (por volta de 0,010 e 0,013 para 0s
analitos A e B, respectivamente). Para fatores RBL adicionais ndo ocorre variacao
significativa de s,. Empregando duas variaveis latentes para modelar o conjunto de
calibracdo e um fator RBL para alcancar a vantagem de segunda ordem as amostras de

teste foram preditas e os resultados sdo apresentados na TABELA 6.

Com base na TABELA 6, vemos que todos os modelos foram habeis para predizer
as concentracdes das amostras do conjunto de teste. Para todos os modelos valores de
RMSEP comrrspondendestes a erro de predi¢do relativo (REP, “relative error
prediction”) inferiores a 2% foram obtidos em todos os casos. Contudo, resultados

melhores foram obtidos quando se empregou selecdo de variaveis.
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Para o analito A, o melhor resultado foi obtido empregando o método proposto. Por
outro lado 0 GA-N-PLS/RBL mostrou o maior valor de RMSEP, inclusive ligeiramente
supeiror a0 modelo N-PLS/RBL. Para o analito B, ambos 0os modelos com selecéo de
variaveis mostraram-se melhores quando comparado ao modelo N-PLS/RBL, sendo no

entanto o menor RMSEP obtido pelo GA-N-PLS/RBL.

Tabela 6: Resultados™ da predicdo para os dados simulados: conjunto de teste 11 (unidades arbitrérias).

Modelo Analito RMSEP x10°®  SEN y LODx10"
N-PLS/RBL A 6,7 4,49 36 15
B 47,6 3,11 26 2,8
. A 6,0 1,68 14 2,0
iSPA-N-PLS/RBL B 14,0 1,74 15 3,6
A 10,6 1,27 23 1,9
GA-N-PLS/RBL B 11,4 0,84 4,5 4,2

*Media do conjunto de teste

Ainda com respeito a acuracia dos modelos mostrados na TABELA 6, na FIGURA
2la e 21b sdo mostradas as regides elipticas de confianca conjunta (EJCR). Estas
regibes elipticas correspondem aos intervalos de confianca conjunta do coeficiente
angular e linear obtido pelo ajuste de uma reta por OLS entre valores nominais e
preditos de cada modelo. Para um modelo que ndo apresenta bias significativo, a elipse
deve conter o ponto ideal (1 e 0). Observando as EJCR (FIGURA 21) obtidas para o
conjunto de teste, vemos que estas estdo em concordancia com os valores de RMSEP da

TABELA 6.

E possivel ver na FIGURA 21a que a elipse relacionada ao método proposto para o

analito A apresenta a menor area em compara¢do com as demais. No caso do Analito B
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a menor elipse é obtida para o GA-N-PLS/RBL e o modelo global apresenta um bias

significativo, a elipse correspondente ndo contem o ponto ideal.

0.06 0.06 ‘
0.04 (a) 0.04 (b)
0.02

5 002 §
2 -
g 0 [
5 ; -0.02
g 00 S
g g 004
o . 0

0.04 208

-0.06 0.08

'0'063,93 0.99 1 101 102 103 104 dos 000 1 101 102 105 104

Coeficiente angular
o Coeficiente angular

Figura 21: EJCR para o analito A () e analito B (b) obtidas para os modelos (linha preta) N-PLS/RBL,
(linha azul) iISPA-N-PLS/RBL e (linha vermelha) modelo GA-N-PLS/RBL.

Com respeito a sensibilidade (SEN) vemos que a escolha de canais mais seletivos
gera modelos mais exatos (pelo menos no caso do iSPA-N-PLS/RBL), contudo essa
reducdo pode leva a perda de sensibilidade. Note (veja TABELA 6) que o modelo N-
PLS/RBI que emprega todos os canais disponiveis apresenta maiores valores de
sensibilidade enquanto o modelo baseado em GA apresentou 0s menores valores de

sensibilidade.

A definicdo de sensibilidade analitica (y) proposta por Olivieri e adotada neste
trabalho [118] leva em consideracdo o residuo deixada pelo modelo, ou seja a
sensibilidade analitica é definida como a razéo entre a SEN e norma do residuo | E]|.

Logo um melhor ajuste com menos canais pode levar a melhores valores de y. Ainda na
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TABEL 6 vemos que os valores de limite de deteccdo (LOD) estdo condizentes com 0s

valores de SEN obtidos.

Por fim, na FIGURA 22 sdo apresentados os canais selecionados em cada caso. A
inspecdo das variaveis selecionadas ajuda a entender os resultados obtidos neste estudo
de caso. A primeira consideracdo que pode ser feita é com respeito a presencga de bias
significativo no modelo N-PLS/RBL para o analito B. Observando as FIGURA 22a e
22b, ¢é possivel ver que o perfil do constituinte ndo modelado (linha vermelha) se
sobrepde de forma mais acentuada ao analito B (linha verde), isso pode explicar o bias
observado para 0 modelo N-PLS/RBL. Se olharmos a posicdo da elipse do modelo N-
PLS/RBL para o analito B vemos que a mesma esta posicionada sobre o ponto ideal,

sugerindo uma contribuicdo aditiva ao sinal do analito, ou seja, um bias positivo.

Observe (veja FIGURA 21) que nos modelos com selecdo de varidveis o bias esta
ausente, devido a selecdo de sensores mais seletivos, sugerindo que a selecdo de
variaveis é capaz de contornar problema de bias pouco acentuado pela selecdo de canais

mais seletivos.

Intensidade
Intensidade

Figura 22: Superficie correspondente ao sinal tipico das amostras do conjunto de teste. Deslocado por
offset € mostrado o intervalo selecionado pelo iSPA-N-PLS. As linhas solidas azuis e verdes
correspondem aos sinais puros empregados para gerar os dados simulados e as esferas brancas sdo as
variaveis selecionadas pelo GA-N-PLS. Resultado para o (a) Analito A e (b) Analito B.
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A segunda consideracdo esta relacionada com o melhor resultado obtido pelo o
modelo GA-N-PLS/RBL para os analitoa A e B quando comparado aos demais
modelos. Inicialmente observando a FIGURA 22a é possivel observar que sobre o
modo 1, o GA seleciona apenas variveis na regido de sobreposi¢édo do sinal do analito A
com os demais constituintes do sistema. E para o analito B observa-se na FIGURA 22b
que enquanto o iSPA-N-PLS/RBL seleciona um uma faixa estreita em torno do maximo
do sinal, 0 GA-N-PLS-RBL além de variaveis em torno do maximo do sinal do analito
B, seleciona varidveis em regido de baixa relagdo sinal ruido (em especial no modo 2).
Contudo estas variaveis correspondem a regido de menor contribuicdo do sinal da
espécie ndo modelada sobre o sinal do analito B, conseugnetemente este sinal, ainda que
com menor maguinitude € mais seletivo. Este comportamento do GA pode explicar 0s

valores de RMSEP obtidos em cada caso.

5.1.2 Dados LC-DAD: Determinacéao de Ofloxacina
Neste estudo de caso foi conduzida a quantificacdo de ofloxacina (OFL) em amostras

de agua por meio da modelagem de matrizes LC-DAD. A OFL (veja estrutura
molecular na FIGURA 23a) é um composto organico pertencente ao grupo das
quinolonas. As quinolonas (ou fluorquinolonas, como também sdo conhecidas por suas

propriedades fluorescentes) sdo antibioticos usados no combate de infec¢do bacteriana.

Na FIGURA 23a é mostrado o cromatograma obtido, segundo as condicBes de
eluicdo descritas na metodologia deste trabalho, para OFL com tempo de retencdo de
0,85 minutos. Na FIGUAR 23b é mostrado o perfil espectral (normalizado) da OFL em
que é possivel ver dois picos, o primeiro em torno de 230 nm e o segundo, e mais
intenso, por volta de 290 nm. Ja& na FIGUAR 23c, é mostrado a superficie de contorno

LC-DAD obtidos para a amostra de calibragdo em maior concentragéo.
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Figura 23 Informagcdes referentes a quinolona ofloxacina quantificada neste estudo de caso. Em (a) é
mostrado o cromatograma em 300 nm, (b) o espectro normalizado e (c) um superficie de contorno na
concentracédo de 10 mgL-1

As amostras do conjunto de calibracdo séo padrdes puros de OFL em agua que foram
modelados empregando o N-PLS com validagdo cruzada. Os resultados obtidos
(mostrado na forma dos graficos da FIGURA 24) foram empregados para escolher o

nimero de fatores N-PLS.
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Figura 24: Resultados obtidos por validagdo cruzadas para as amostras de calibracdo em (a) a curva de
PRESS versus 0 numero de varidveis latentes e em (b) a curva ajusta entre valores nominais e preditos
pelo modelo por validagdo cruzada.
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Observando a FIGURA 24a, a variagdo de PRESS versus 0 nimero de variaveis
latentes incluidas no modelo N-PLS parece sugerir que dois fatores sdo necessarios para
modelar os dados LC-DAD. Contudo, o valor de PRESS para um unico fator ja parece
bastante razoavel quando comparado aos niveis de concentracdo do conjunto de
calibragdo. O comportamento do gréfico da FIGURA 24a certamente sugere um
segundo fator para modelar a linha de base das amtraizes LC-DAD. Levando em
consideracdo o fato de que as amostras de calibracdo contém um Unico constituinte e
que o ajuste obtido para 0 modelo com uma unica variavel latente foi adequado (veja
FIGURA 24b), ndo ha razdes para o uso de duas varidveis latentes. Portanto, apenas
uma variavel latente foi empregada na etapa de predicdo das amostra do conjunto de
teste. Esta escolha é suportada pela compois¢do quimica das amostras de calibragdo que

sdo conhecidas.

O conjunto de teste, além da OFL, contém outras duas quinolonas ndo modeladas, a
ciprofloxacina (CPF) e a danofloxacina (DNF). Os perfis cromatograficos e as
estruturas quimicas das quinolonas ndao modeladas na calibracdo sd8o mostradas na
FIGURA 25a. E possivel observar que os tempos de retencdo da CPF e da DNF séo
superiores ao tempo de retencdo da OFL, contudo ocorre sobreposicao (resolucao
inferior a um) entre as quinilonas ndo modelados e a ofloxacina. Os tempos de eluicao

da CPF e DNF sdo de 0,96 e 1,03 minutos respectivamente.

Observando a FIGURA 25b, vemos que os perfis espectrais sdo muitos parecidos,
reflexo a similaridades entre as estruturas quimicas das quinolonas envolvidas neste
estudo. Na FIGURA 25c é possivel ver o perfil LC-DAD das misturas das trés

quinolonas. Embora os maximos do perfil cromatografico de cada quinolona estejam
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resolvidos ocorre sobreposicdo suficiente para afetar as predicbes empregando as
abordagens univariada tradicionais e/ou calibragcdo multivariada de primeira ordem,

portanto se faz necessario alcancar vantagem de segunda ordem.
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Figura 25: Conjunto de teste, em (a) os perfis cromatograficos e (b) espectrais puros das misturas de teste
e em (c) uma tipica superficie LC-DAD. Linha azul (OFL); linha verde (CPF) e a linha vermelha (DNF)
Os resultados na etapa de predicdo para o0 modelo N-PLS foram obtidos empregando
dois fatores RBL, enquanto os modelos baseados em selecéo de variaveis foi necessario
apenas um unico fator RBL para alcancar adequadamente a vantagem de segunda
ordem. A variacdo de s, tipica para as amostras de teste em funcdo do aumento de

numero de fatores RBL (Ni) € mostrada na FIGURA 26.
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Figura 26: Variacdo de Su em funcdo do aumento de N; tipico para as amostras de teste para o modelo N-
PLS/RBL (linha preta) e iSPA-N-PLS/RBL (linha azul).
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Observando a FIGURA 26, a primeira consideracao a ser feita é que é o residuo de
calibragéo obtido pelo modelo iISPA-N-PLS foi inferior ao obtido pelo modelo N-PLS.
Estes valores estdo indicados pelas linhas horizontais pontilhadas. O tipico residuo
obtido quando ndo se aplica a etapa RBL (N;=0) na predicdo das amostras de teste para
0 modelo N-PLS/RBL é superior quando comparado ao modelo com selecdo de
variaveis. Este fato ja sugere uma melhor ajuste do modelo de calibracdo para o modelo

baseado em selecdo de varidveis quando comparado ao modelo global.

Para que o residuo da amostra de teste (s,) alcance valores compativeis com o
residuo tipico da calibracéo (sca) foram necessarios dois fatores RBL (N;=2), quando se
emprega 0 modelo N-PLS/RBL. Este resultado esta em concordancia com a composi¢ao
quimica do sistema, uma vez que duas quinolonas ndo modeladas foram adicionadas as
amostras de teste. Para 0 modelo iSPA-N-PLS/RBL apenas um fator foi necessario para
que o s, alcance valores concordantes com Sg. Resultados similares ao iSPA-N-

PLS/RBL foram obtidos para 0 GA-N-PLS/RBL.

Empregando uma Unica variavel latente em todos os casos, dois fatores RBL para o
modelo N-PLS/RBL e apenas um para 0s modelos baseados em selecdo de variaveis 0s

resultados obtidos estdo resumidos na TABELA 7.

De acordo com os valores de RMSEP obtidos vemos que todos os modelos foram
capazes de predizer a concentracdo de OFL nas amostras de teste. Como observado em
todos os estudos de caso, o erro de predicdo apresentou melhorias quando se aplica
selecdo de varidveis, sendo esta vantagem mais pronunciada para o0 método proposto

quando comparado ao GA-N-PLS.
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Tabela 7: Resumo dos resultados da predigdo expressos em (mg L™).

Métricas de desempenho

Modelos

Y
RMSEP SEN (L mg™) LOD LOQ

N-PLS/RBL 0,72 556,74 7,58 0,05 0,13
GA-N-PLS/RBL 0,70 191,22 3,28 0,07 0,22
iSPA-N-PLS/RBL 0,64 119,04 2,20 0,08 0,23

Com respeito a sensibilidade, vemos uma reducdo consideravel quando se aplica
selecdo de variaveis. Este decrescimo em sensibilidade ocorre pelo uso de menos canais
analiticos na construcdo do modelo N-PLS. Por outro lado, este decréscimo é
compensado por um melhor ajuste dos dados pelo uso de canais mais seletivos,

refletindo em valores de y, LOD e LOQ comparaveis ao modelo N-PLS/RBL.

Os resultados obtidos sugerem que o processo de selecdo de variaveis selecdo de
variaveis encontra o melhor compromisso entre sensibilidade e seletividade, ou seja, a
sensibilidade é reduzida, mas ndo a niveis que afete o ajuste. Em contrapartida, a
remocdo de regibes ndo informativas e 0 uso dos apenas dos canais mais seletivos

promove uma reducao no erro médio de predicao.

A acurécia dos modelos pode ser ainda corroborada pelas analise das respectivas
EJCR mostradas na obtidas para os modelos N-PLS/RBL; GA-N-PLS/RBL e 0 método

porposto FIGURA 27.
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Figura 27: EJCR obtidas para os modelos (linha preta) N-PLS/RBL, (linha azul) iSPA-N-PLS/RBL e
(linha vermelha) modelo GA-N-PLS/RBL.

Como mostrado acima, todas as EJCR contém o ponto ideal, sugerindo que com 95%
de confianca nenhum dos modelos apresentaram bias significativo. E por altimo, sdo
mostradas as variaveis selecionados pelo iSAP-N-PLS/RBL e GA-N-PLS/RBL na

FIGURA 28.
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Figura 28: Perfil tipico das misturas de teste e deslocado por offset o intervalo selecionado pelo iSPA
Séao (0) sensores selecionados pelo GA. As linhas solidas sdo os perfis puros para (-) OFL, (-) CPF e (-)
DNF.
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Enquanto o GA seleciona variaveis em ambos 0os modos instrumentais, o iSPA-N-
PLS/RBL seleciona apenas um intervalo sobre modo espectral e todos as variaveis do
modo cromatografico s&o incluidas no modelo. O intervalo selecionado pelo metodo
proposto corresponde a regido mais seletiva do sobre o perfil espectral da OFL. E
possivel perceber ainda que nesta faixa 0s espectros os constituintes ndo modelados
CPF e DNF sdo praticamente iguais, isso explica por que o iISPA-N-PLS/RBL alcanca a
vantagem de segunda ordem com um Unico fator RBL, certamente como os perfis da
CPF e DNF, sdo praticamente igual (extremamente correlacionado), quando se aplica
selecdo de variaveis sdo recuperados como um unico perfil por combinacdo linear na

etapa RBL.
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5.2 ISPA-U-PLS/RBL
O algoritmo iSPA-U-PLS/RBL desenvolvido neste trabalho, foi aplicado em um

contexto especifico, a modelagem de EEM na presencga de filtro interno. O método
proposto foi comparado a0 PARAFAC e ao modelo U-PLS/RBL sem selecdo de
variaveis. O método proposto foi avaliado em dois estudos de caso. O primeiro
envolveu dados simulados e no segundo foi conduzida a determinacgdo de fenilefrina na

presenca de paracetamol em amostras de agua.

5.2.1 Dados Simulados-11
Os dados simulados empregados neste estudo de caso envolvem um conjunto de

calibragdo (18x31x31) contendo dois constituintes, o analito (A) e a espécie quimica
que promove o efeito de filtro interno (F) sobre o sinal do analito. A faixa de calibracéo
estd compreendida entre 1 e 6 para 0 analito e concentragdes randomicas entre 2 e 5
para a espécie F. O conjunto de teste (50x31x31) contém ainda um constituinte nao
modelado. Todas as espécies do conjunto de teste possuem concentracdes randémicas
entre 2 e 5 unidades. Na FIGURA 29 é mostrado o tipico sinal do analito na auséncia
do filtro interno (FIGURA 29a) e em presenca do efeito de filtro interno (FIGURA

29h).

Modo 2
Modo 2

5 10 20 25 30

Modo 1

Figura 29: Sinal do analito puro em (a) e em (b) o sinal do analito puro sob efeito de filtro interno.
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Na FIGURA 29a é mostrado o sinal do analito puro e em FIGURA 29b o sinal do
analito puro quando sob efeito do filtro interno, a deformagéo do sinal em ambos 0s
modos instrumentais é responsavel pela quebra da trilinearidade dos dados em dois
modos. Esta deformacdo causada pelo efeito de filtro interno invélida a maioria dos

metodos de calibragdo em multivias.

Neste trabalho a abordagem utilizada para modelar o efeito de filtro interno foi a
adicdo da espécie F nas amostras de calibracdo. Inicialmente o conjunto de calibragdo
foi avaliado por validacéo cruzada para os modelos U-PLS e iISPA-U-PLS para escolha
do nimero adequado de variaveis latentes. Para 0 modelo PARAFAC foi empregado,
alem o conhecimento do sistema, a variagdo de CORE em funcdo do aumento do
namero de fatores. Os resultados obtidos nesta etapa para todos os modelos séo

mostrados na FIGURA 30.

(b)

CORE (%)
Log(PRESS)

’ 2 3 4 5 “0 5 10 15 20
Fatores PARAFAC Variéveis Latentes

Figura 29: Resultados da escolha do nimero de fatores em (a) para 0 modelo PARAFAC e em (b) para
modelos baseados em variaveis latentes.

O gréafico da FIGURA 30a para 0 modelo PARAFAC foi obtido empregando a
decomposicdo dos dados de calibracdo concomitantemente com os dados do conjunto
de teste. De acordo com a variacdo de CORE, em funcdo do nimero de fatores
PARAFAC empregado na decomposicdo dos dados. E possivel observar que para 4 ou

mais fatores ocorre a completa perda da trilinearidade. Portanto, 3 representa, com cerca
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de 82% de consisténcia de trilinearidade, o melhor niamero de fatores para 0 modelo
PARAFAC. Este nimero de fatores est4 em concordancia com a composic¢ao do sistema
investigado. Como forma complementar de avaliar o desempenho da decomposicgéo
PARAFAC na FIGURA 31 sdo mostrados os perfis recuperados relativos aos trés

fatores.

Intensidade normalizada
Intensidade normalizada
Q

o 5 10 15 20 25 a0 a 5 10 15 20 25 30

Modo excitagao Modo emissao

Figura 30: Perfil simulado puro e normalizado (linha solida) e perfil recuperado pelo PARAFAC

(linhas com losangos) para o (—) analito, (—) espécie F (—) constituinte ndo modelado.

Com base na FIGURA 31, é possivel observar que o PARAFAC recupera perfis
bastante deformados e com intensidades bastante diferentes dos perfis reais. A
inconsistencia observada entre perfil real e recuperado pelo PARAFAC esta assciado a
perda de trilinearidade dos dados EEM pormovido por variagcbes que ocorrem de
amostra para amostra devido o efeito de filtro intermo. O modo de emissdo é 0 mais
afetado pelo efeito de filtro interno, consequentemente sua recuperacdo, pelo

PARAFAC, foi mais afetada quando comparado ao modo de excitacéo.

Esta deficiéncia do PARAFAC em resolver apropriadamente os perfis espectrais
certamenta afetara a capacidade preditiva, e modelos com baixo desempenho serdo

obtidos.
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Os perfis de log(PRESS) em fungdo do nimero de variaveis latentes mostrados na
FIGURA 30b, sio obtidos empregando unicamente o conjunto de calibragio. E
possivel observar que para o modelo U-PLS/RBL (linha azul) o minimo da funcdo de
custo é obtido para trés varidveis latentes. Este nimero de fatores estd em concordancia
com a composi¢do do sistema e suas peculiaridades. Dois fatores estdo relacionados
com as espécies existentes (Analito e espécie F) e a terceira variavel latente estd
associada a modelagem do efeito de filtro interno. Ainda na FIGURA 30b, para o
modelo iSPA-U-PLS, ao contrario do modelo U-PLS/RBL, apenas duas variaveis
latentes foram sugeridas pela variacdo de PRESS em fun¢do do namero de fatores (linha

verde).

Para alcancar vantagem de segunda ordem quando se aplica os modelos U-PLS e
ISPA-U-PLS é empregado a etapa pds calibracdo RBL. De forma similar aos estudos de
casos ja discutidos neste trabalho, foi inspecionada a variagcdo de s, com o aumento do

nimero de fatores RBL, como mostrado na FIGURA 32.

-1

-5 L

0 1 2 3 4 5
Fatores RBL (N))

Figura 31: Variacdo do residuo da amostra de teste em funcéo da adi¢do de fatores (N;) para o modelo
global (linha azul) e para o0 iISPA-U-PLS/RBL( linha verde).
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Com base no grafico da FIGURA 32, é observado que para alcancar a vantagem de
segunda ordem, para ambos 0s modelos, um unico fator RBL é necessario. Apés 0
primeiro fator o residuo tipico das amostras de teste sdo estabilizados e ndo ocorrem
variagOes significativas para fatores RBL adicionais. Empregando quatro fatores
PARAFAC, trés e duas variaveis latentes para os modelos U-PLS/RBL e iSPA-U-
PLS/RBL respectivamente e ambos com um unico fator RBL todas as amostras de teste

foram preditas e os resultados s&o mostrados na TABELA 8.

Tabela 8: Resumo* da predicdo dados simulados (unidades arbitrarias).

Métricas de desempenho

Modelos
RMSEP SEN yt LOD LOQ
PARAFAC 1,58 2,5 0,02 2,1 6,4
U-PLS/RBL 0,08 2,1 0,01 0,1 0,2
iSPA-U-PLS/RBL 0,07 0,5 0,02 0,1 0,3

*Media do conjunto de teste

Observando a TABELA 8, com relacdo aos valores de RMSEP, como esperado o
PARAFAC apresentou um ajuste inadequado, devido a quebra de trilinearidade causada
pelo efeito de filtro interno. Por outro lado os modelos U-PLS/RBL e iSPA-U-PLS/RBL
foram capazes de modelar adequadamente os dados simulados de EEM com filtro
interno e alcancar com sucesso vantagem de segunda ordem. Em adicdo o modelo
proposto (baseado em selecdo de intervalos) foi capaz de promover melhorias em

termos de acuracia (menor RMSEP) quando comparado ao modelo U-PLS/RBL. Do
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ponto de vista da parciménia, também ocorrerdo olhorias, uma vez que menos variaveis

latentes foram usadas para relacionar as EEM com a concentragdo do analito.

A acurécia dos modelos baseados no método PLS (U-PLS/RBL e iSPA-U-PLS/RBL)
sdo corroboradas pelas respectivas EJCR (veja FIGURA 33), em que para ambos 0S
casos 0 ponto ideal estd contido na elipse. O mesmo nao ocorre para 0 modelo

PARAFAC.

Observando a posicdo de todas as EJCR com relagdo ao ponto ideal (1 e 0) vemos
que as elipses apontam para um bias negativo, que é significante para 0 PARAFAC e
insignificante para os demais modelos. Como o efeito de filtro interno atenua o sinal do

analito uma tendncia bias negativo esta em concordancia com o esperado.

0.8
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Figura 32: EJCR obtidas para os modelos (linha azul) PARAFAC, (linha vermelha) U-PLS/RBL e (linha
verde) modelo iSPA-U-PLS/RBL.

O PARAFAC apresenta o maior valor de SEN, contudo a y, 0 LOD e o LOQ sdo
afetados negativamente pelo ajuste inadequado do modelo PARAFAC as EEM. O

modelo iSPA-U-PLS/RBL apresenta queda na sensibilidade devido o uso de uma
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quantidade de sensores reduzida contudo os valores de LOD e LOQ s&o comparaveis ao
modelo U-PLS/RBL. O intervalo selecionado pelo iSPA-U-PLS/RBL é mostrado na

FIGURA 34.

Intensidade

Excitaczo

Figura 33: Superficie de contorno tipica para as amostras do conjunto de teste e descolado por offset o
intervalo selecionado pelo iISPA-U-PLS/RBL.

Observando a FIGURA 34, é possivel visualizar que o iSPA-U-PLS/RBL seleciona
um intervalo estreito ao longo do modo excitacdo (modo 1). Esta regido da EEM ¢é a
menos afetada pelo efeito do filtro interno. O fato do iSPA-U-PLS/RBL empregar
apenas a regido menos deformada pelo efeito de filtro interno explica porque duas
variaveis latentes foram suficiente para ajustar os dados de calibracdo, ao paso que o

modelo U-PLS/RBL empregou 3 fatores.

5.2.2 Determinacdo de Fenilefrina em presenca de paracetamol
O método proposto (iISPA-U-PLS/RBL) foi também avaliado em um estudo de caso

envolvendo dados EEM para quantificacdo da fenilefrina (FEN) na presenca de
paracetamol (PAR). A FEN é um farmaco com muitas aplicac6es, dentre elas é usado
como descongestionante nasal e agente cardiotbnico. O PAR é conhecido como

interferente na determinacdo de FEN, por ser capaz de absorver radiacdo nos
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comprimentos de onda de excitagdo e emissdo da FEN. A estrutura molecular da FEN e

do PAR sdo mostrados na FIGURA 35a.
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Figura 34: Em (a) estrutura molecular da FEN e do PAR, (b) suprficie de contorno da FEN pura e (c) na
presenca do PAR.

A semelhanca entre as duas espécies (PAR e FEN) é bastante grande, pois
praticamente os mesmos grupos fluoroforos estdo presentes em ambos. Isso explica o
efeito de filtro interno causado pelo PAR sobre o sinal de fluorescéncia da FEN. Na
FIGURA 35b é mostrado o sinal de fluorescéncia da FEN pura na concentracdo de 0,50
ug/mL em agua e na FIGURA 35c¢ foi adicionado PAR de modo que sua concentracao

na amostra usada para registar o sinal da fluorescéncia fosse de 10,0 ug/mL.

Examinando a escala da barra de cores das FIGURAS 35b e 35c, € possivel ver a
atenuacdo do sinal da fluorescéncia causada pela presenca do PAR, bem como a
distorcdo do sinal da FEN, similar ao observado para os dados simulados. Estas
distorcBes no perfil espectral e na intensidade podem variar de amostra para amostra e

promover a quebra da trilinearidade dos dados em dois modos.
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Assim como nos dados simulados, neste estudo de caso 0 método proposto foi
comparado ao modelo U-PLS/RBL e ao PARAFAC. Inicialmente foi investigado o
nimero de fatores (fatores PARAFAC e variaveis latentes para os modelos PLS)

necessarios para ajustar os modelos aos dados de calibracao.

Para 0 PARAFAC foi empregado a variacdo de CORE (FIGURA 36) em funcédo do
namero de fatores. Para os modelos baseados em PLS foi usada a variacdo de PRESS

em funcdo do nimero de varidveis latentes.
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Figura 35: Resultados da modelagem PARAFAC, em (a) variacdo do CORE em fung¢do do numero de
fatores, em (b) os perfis recuperados pelo PARAFAC no modo excitagdo, em (c) a curva de calibracdo
pseudo-univariada e em (d) no modo emissdo. A linha azul solida é o perfil experimental da FEN e a
linha azul-losango o perfil recuperado pelo PARAFAC. As demais linhas sdo os fatores dois (linha
verde), trés (linha vermelha) e quatro (linha ciano).

Observando a variacdo do CORE (FIGURA 36a) em funcdo do namero de fatores

PARAFAC, é possivel ver que a trilinearidade é mantida apenas para trés fatores. Com

104



quatro fatores o valor do CORE ¢é de 22% apenas e para quantidades maiores de fatores
0 CORE se aproxima de zero. Este resultado mostra que os dados EEM perdem seu
carater trilinear devido o efeito de filtro interno. Na auséncia de efeito de filtro interno,

valores de CORE elevados deveriam ser obtidos para quatro fatores.

Na FIGURA 36¢c é mostrado o ajuste de calibracdo (curva pseudo-univariada do
PARAFAC), e vemos que apesar da quebra de trilinearidade os escores PARAFAC e as
concentracdes nominais guardam uma relacdo linear. Como forma completar de avaliar
o resultado do PARAFAC pode-se examinar os perfis recuperados (FIGURAS 36b e
36d). Assim é possivel verificar que existe uma diferenca entre perfil registrado
experimentalmente (linha azul sélida) e o perfil recuperado para o analito (linha
pontilhada-losango), essas diferengas sdo relativas a intensidade e posi¢cdo dos

maximos, 0 que mostra a deficiéncia do PARAFAC em lidar com dados ndo trilineares.

Com respeito aos modelos baseados em variaveis latentes, U-PLS (FIGURA 37a)
e 0 iISPA-U-PLS (FIGURAZ37b), o grafico da variacdo de PRESS em fungdo do numero
de fatores PLS aponta para um minimo bem localizado com dois fatores. Ao contrario
dos dados simulados, neste estudo de caso a concentracdo de PAR, espécie que causa o
efeito de filtro interno, foi mantida constante. Isso justifica o porqué dos dados
simulados, quando modelados como U-PLS, requererem trés fatores e neste caso apenas

dois foram necessarios.

Na FIGURA 37 sdo apresentadas as curvas obtidas pelo ajuste entre valores preditos
versus valores nominais para validacdo cruzada completa com dois fatores para 0s
modelos U-PLS (FIGURA 37c) e iSPA-U-PLS (FIGURA 37d). Em ambos os casos é
possivel observar um ajuste satisfatorio, com valores preditos muito proximos dos

valores esperados.
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Figura 36: Resultado da validagdo cruzada dos modelos baseados em PLS, variacdo de PREES em
funcdo do nimero de variaveis latentes e valor nominal versus valor predito pelo modelo (a, c) para o

modelo U-PLS e (b, d) para 0 modelo iSPA-U-PLS.

ApoOs a selecdo do numero de fatores, como sendo quatro para 0s modelos

PARAFAC e 2 para os modelos U-PLS e iSPA-UPLS, foram conduzidas a analises das

amostras do conjunto de teste. As amostras de teste, além de FEN e PAR, contém dois

constituintes ndo modelados, o IBF e 0 ASS (veja as estruturas na FIGURA 38a).
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Figura 37: Detalhes do conjunto de amostras de teste em (a) é apresentado a formula estrutural dos
constituintes ndo modelados e em (b) o tipico sinal das amostras de teste na forma de superficie de

contorno.
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Na FIGURA 38b é aprersentado o tipico perfil das amostras do conjunto de teste
que, além da presenca de filtro interno, apresentam constituintes ndo modelados se
fazendo necessério alcangar vantagem de segunda ordem para se obter acuréacia na fase

de predicéo.

Ao contrario do PARAFAC, que possui vantagem de segunda ordem de forma
intrinseca, 0 U-PSL precisa da etapa RBL para alcancar acuracia em presenca de
constituintes ndo modelados. A selecdo do nimero de fatores RBL foi conduzida pela
inspecdo do grafico do residuo (s,) em fungdo do nimero de fatores RBL (N;) como

mostrado na FIGURA 39.
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Figura 39: Resultados da etapa RBL em (a e b) tipica varia¢do do residuo Su em fung¢éo dos fatores Ni
em (c e d) os perfis RBL recuperados no modo de emissdo e em (e e f) no modo excitacdo para o0s
modelos U-PLS/RBL e iSPA-U-PLS/RBL respectivamente. Fator 1 (linha azul), fator dois (linha verde),
fator 3(linha vermelha) e fator 4 linha (ciano).
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Nas FIGURAS 39a e 39b sdo apresentadas tipicas curvas da vari¢do do residuo das
amostras de teste em funcdo do aumento do nimero de fatores RBL. Para ambos 0s
modelos (U-PLS/RBL e iSPA-U-PLS/RBL) dois fatores RBL sdo necessarios para se
obter a vantagem de segunda ordem. Apés o segundo fator ndo ocorre mais variagdes
pronunciadas no valor de s,. Entretanto esta escolha ndo é tdo 6bivia como nos demais
casos, e um recurso adicional foi empregado, a inspe¢éo dos perfis recuperados ta etapa

RBL.

Nas FIGURAS 39c e 39d sdo mostrados os perfis dos interferentes recuperados na
etapa RBL para os quatro primeiros fatores. Examinando estes perfis ndo é trivial
perceber que os fatores trés (linha vermelha) e quatro (linha ciano) ndo contribuem para
modelagem, pois eles apresentam perfis suaves similar ao primeiro (linha azul) e
segundo (linha verde) fator. Ao contrario do que se observa nos perfis do modo
emissao, os perfis do modo excitacdo para 0 modelo U-PLS/RBL (FIGURAS 39e) sédo
mais informativos com respeito a selecdo do nimero de fatores RBL. O perfil associado
ao quarto fator apresenta comportamento aleatorio tipico de ruido. Para 0 modelo iSPA-
U-PLS/RBL (FIGURAS 39f) foi observado que o terceiro e o quarto fatores ndo

possuem perfis compativeis com informacéo quimica.

Portanto, a analise conjunta dos perfis recuperados e da variacdo de s, em fungédo de
N; justifica o uso de dois fatores RBL para alcancar a vantagem de segunda ordem, e
ndo menos importante esse nimero é concordante com a composi¢do das amostras de
teste, que possui dois constituintes ndo modelados. Os resultados obtidos na predicdo

das amostras de teste sdo mostrados na TABELA 9.
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Tabela 9: Resumo da predicdo de FEN nas amostras de teste.

Métricas de Desempenho

Modelos RMSEP SEN vyt ) LOD LOQ
(ng mL™) (gmL™) (pgmL™) (ngmL™)
PARAFAC 0,164 0,14 0,4 0,20
U-PLS/RBL 0,089 2,96 0,3 0,01
0,069 0,01 0,1 0,03

iISPA-U-PLS/RBL

*Metricas de desempenho para PARAFAC calculadas de acordo com a referéncia [118].

Observando os valores de RMSEP da TABELA 9 vemos um comportamento similar

aos dados simulados, em que 0 PARAFAC ndo foi capaz de modelar adequadamente as

EEM com efeito de filtro interno, enquanto o U-PLS/RBL obteve resultados aceitaveis

0 iISPA-U-PLS/RBL foi capaz de reduzir esse erro em aproximadamente 12%. Outra

melhoria na acuracia promovida pela selecdo de variaveis pode ser visualizada

observando as EJCR na FIGURA 40.

0.5/

Coeficiente linear

-0.5}

1 0 1 2 3
Coeficiente angular

Figura 38: EJCR obtidas para os modelos (linha azul) PARAFAC, (linha vermelha) U-PLS/RBL e (linha

verde) modelo iISPA-U-PLS/RBL.
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Uma reducdo na &rea da regido eliptica é alcancada quando se emprega o U-
PLS/RBL e iISPA-U-PLS/RBL com relacdo ao PARAFAC. Este fato corrobora com a
ideia de que a estrutura de dados desdobrados do U-PLS e modelagem em variaveis
latentes seguida de bilinearizacdo residual € uma ferramenta capaz de lidar um EEM
afetadas por efeito de filtro interno. Em adicdo, o processo de sele¢do de variaveis €
capaz de pormover melhorias nos resultdos obtidos pelo U-PLS/RBL. Observe que as
elipses do PARAFAC e do U-PLS/RBL estdo deslocadas para baixo do ponto ideal,
sugerindo um bias negativo, em concordancia com o filtro interno que atenua o sinal do
analito. Entretanto, o Unico modelo para o qual o bias é ndo significativo (a 95% de

confianga) € para o0 método proposto (iISPA-U-PLS/RBL).

Com relagdo as métricas de desempenho dos modelos baseados no célculo da
sensibilidade, é notavel que a falta de acuracia do modelo PARAFAC afeta
drasticamente os valores de SEN, y, LOD e LOQ. E possivel ver, como nos demais
casos, que a selecdo de variaveis reduz a SEN, contudo este decréscimo é compensado
pelo melhor ajuste quando se emprega canais mais seletivos. Este fato pode ser
visualizado no valor de vy, e consequentemente os valores de LOD e LOQ que ndo sédo
afetados de forma consideravel, quando se compara o “custo beneficio” de realizar
selecdo de variaveis. Este subconjuntos de canais mais seletivos selecionado pelo iSPA-

U-PLS/RBL é mostrado na FIGURA 41.

Observando o intervalo selecionado pelo iISPA-U-PLS/RBL, vemos que no caso da
modelagem de filtro interno, a melhoria obtida em termos de acuracia e parcimonia é
alcancada pelo uso da faixa de sensores menos afetados pelo mesmo. Observe que a
distorcdo do sinal de fluorescéncia é mais significativa para os sinais de emissdo acima

de 320 nm e excitacdo abaixo de 225 nm, esta faixa foi evitada pelo iSPA.
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Figura 39: Superficie de contorno tipica para as amostras do conjunto de teste e descolado por offset o

intervalo selecionado pelo iISPA-U-PLS/RBL.
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Capitulo VI




6. CONCLUSOES

Neste trabalho foi desenvolvida uma nova estratégia de selecdo de variaveis em
calibracdo de ordem superior. A nova estratégia fez uso do Algoritmo das Projecdes
Sucessivas como ferramenta de selecdo de intervalos combinado com regressdo por
Minimos Quadrados Parciais em modo desdobrado e multidimensional ambos com
etapa de bilinearizacdo residual. Os métodos propostos foram avaliados em quatro

estudos de casos divididos em duas partes.

Na primeira parte, o iSPA foi combinado com o N-PLS/RBL e avaliado em dois
estudos de casos: dados simulados e na quantificacdo de ofloxacina em amostras de
agua. Os resultados obtidos foram comparados ao método N-PLS/RBL sem selecéo de

variaveis e a0 GA-N-PLS/RBL.

O método proposto permitiu a construcdo de modelos empregando apenas um
subconjunto de variaveis mais informativas e seletivas. Como resultado, foi observada
melhor acuracia quando comparado ao meétodo N-PLS/RBL sem selecdo de intervalos.
Foi observado também que para todos os casos, 0os modelos relativos ao meétodo

proposto foram isentos de bias significativos.

Em comparacdo com o GA-N-PLS/RBL, o método proposto mostrou melhor
resultado na maioria dos casos, indicando que selecdo de variaveis na forma de

intervalos é a estratégia mais adequada para modelos PLS.

Na segunda parte, o iSPA foi combinado com o U-PLS/RBL e avaliado em dois
estudos de casos: dados simulados e na quantificacdo de fenilefrina em amostras de

agua. Em ambos os estudos de casos foi empregados dados do tipo EEM com
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ocorréncia de filtro interno. Os resultados obtidos foram comparados ao método U-

PLS/RBL sem selecdo de variaveis e ao PARAFAC.

Em ambos os estudos de caso foi observado que o efeito de filtro interno nas EEM
promove a quebra da trilinearidade e compromete o ajuste do modelo PARAFAC. Por
outro lado, a estrutura flexivel da modelagem em variaveis latentes do U-PLS/RBL
mostrou-se capaz de modelar o efeito de filtro interno. Em adicdo o processo de selecao
de varidveis mostrou ser capaz de melhorar o ajuste dos modelos U-PLS/RBL, bem

como produzir modelos isentos de bias significativos.

Por conseguinte, o iISPA combinado com o N-PLS e U-PLS pode ser considerado
uma nova estratégia valida para fazer selecdo de intervalos em calibracdo de ordem

superior.

6.1 Continuidade do Trabalho
Com propostas de continuidade deste trabalho as seguintes etapas poderdo ser

desenvolvidas:

< Determinagdes de espécies quimicas em matrizes complexas.

- Generalizacdo do iSPA para dados de altas ordens.

< Adaptacdo do iSPA em modelagem de segunda e alta ordem em calibracdo nao
linear (ISPA-Kernel/U-PLS/RBL).

< Avaliacdo do método proposto em aplicacdes envolvendo dados de outras
técnicas analiticas.

- Adaptacdo do iSPA em de dados intrinsecamente n&o bilinear.

< Refinamento de interface grafica do iSPA.
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Anexo -1: Métricas de desempenho

1- Sensibilidade

SEN === (AL.1)

Oy
SEN; = [PV = TLPTU = ZiZ )P ) (AL2)
Zing=[1:Q bine1lCine1 @ Ip] (A1.3)

SEN ¢é a sensibilidade definida como a razdo entre das incertezas
(ox)sinal/(cy)concentragdo. O sobrescrito “j” indica o uso de matrizes Jacobiana. v S&0
os coeficientes de regressdo, P é a matriz dos pesos de calibracdo. I é uma matriz
identidade com dimensdo JKXJK e Z,; contem a informacdo dos constituintes nao
calibrados. I; e I, sdo matrizes unitarias com dimensdes JxJ e KxK respectivamente.
bint1 € Cinn contem informagdo dos constituintes ndo calibrados. @ é o porduto de

Kronecker.

2- Sensibilidade Analitica

__SEN
=, (Al1.4)

3- Limites de deteccdo e quantificacdo
LOD =3.3SD (y) (A1.5)
LOQ =10 SD(y) (A1.6)

SD(y) é a incerteza da concentracdo do banco ou amostra com baixo teor do analito.
SD é estimado com base em teoria de propagacdo de erros. Detalhes acerca das métricas

de desempenho podem ser encontrados na referéncia [118] deste trabalho.
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