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Programa do curso:

Teoria Programa do curso (cont.):

* A importancia da abordagem multivariada no tratamento de dados.

) N ) * Validagdo e manutenc¢ao de modelos de regre:
* Pré-processamento de dados (técnicas e fatores determinantes).
« Interpretacao de modelos de regressao (loadings, loadings

* Andlise hierdrquica weigths e s
veigths e s

« Interpretacdo de modelos multivariados baseados em PCA  (scores

e loadings).

o (LDA, SIMCA e PLS-DA).

* Regressdao Multivariada: Regressao Linear Miltipla (MLR), OB W VRS O £RiEs

em Componentes Principais (PCR), Regressdo de P P Enf: o U bl
adrados Minimos Parciais (PLS). rogramas Quimiométricos (Enfase no uso do Unscramble
ra constru¢do de modelos de regr
multivariada.

Programa do curso (cont.): O mundo é multivariado

Pratica (Unscrambler)

Pré-tratamento de dados. Filtros digitais (Savitz-Golay), @ 1850-1975: “Abordagem cientifica”
Derivadas, MSC, SNV. 1 (especifica) por vez
— Poucas medidas disponiveis
Elaboragio e interpretacdo de modelos PCA/SIMCA.
@ 1975-2010: Métodos multivariados
Elaboragdo, interpretacio e validagdo de modelos PLS. Deteccio — Medidas de menor custo, experimentos de alto custo

de amostras anomalas (outliers). Aplicagdo em processo. — Desenvolvimento de métodos adequados

Elaboragdo de modelos PLS-DA » Como extrair informagdes de todos os dado

Selegdo de amostras e de varidv




Quimiometria — outras definicées

“Disciplina da quimica que usa métodos matemdticos e estatisticos
QUIMIOMETRI A para planejar ou selecionar experimentos de forma otimizada e para
fornecer o mdximo de informagdo na andlise de dados de natureza

D . L ; . L multivariada” (Kowalski)*.
Ramo da ciéncia cujo objetivo é o de utilizar técnicas

matematicas (principalmente estatisticas) no trata- “Utilizagdo de técnicas estatisticas e matemdticas para
mento e interpretacao de dados quimicos.” analisar dados quimicos” (Beeb et al).

“O processo completo no qual dados sdo transformados em
informacgao usada para tomada de decisd@o” (Beeb et al).

“Veiculos que auxiliam os quimicos a atingirem de forma mais
eficiente na diregcdao do maior conhecimento” (Kowalski)*.

0 dos Métodos Quimiométricos
Métodos Quimiométricos

40 % Conhecimento da aplicagdo
Reconhecimento de Planejamento e Calibracao P
Padrdes -Classificacao Otimizacao Experimental multivariada 30 % Senso comum
20 % Estatistica

10 % Matematica

Supervisionad Nio-Supervisionad Classicos Invers
(classificatério) (exploratério) (CLS) (ILS)

Seis Habitos de um Quimiométrico Eficiente

Gerar informag¢do multivariada )
“We are what we repeatedly do. Excellence, then,

ES PECTROS COPIA NIR is not act, but a habit” (Aristiteles).

Exame dos dados;

Sinergismo Pré-processamento (quando necessario!!!);

Estimar o modelo;

QUIMIOMETRI A Exame dos resultados/Validacao do Modelo;

. . ~ Js risdo;
Extrair e empregar a informagao Levlcomolegipardipreyisio

Validacao da previsao.




Habito 1 - Exame dos Dados

Observar os dados para identificar através de graficos e tabelas erros
obvios, caracteristicas ou ocorréncias que se destacam.

Habito 2 - Pré-Processamento

Pode haver fontes de variacdo sistemitica ou aleatéria que mascarem

uma variaciao de interesse e, assim, uma técnica de pré-processamento

deve ser empregada.

Observacao

1) Um pré-processamento inadequado pode remover informacio util e, por isso, um re-
exame deve sempre realizado apds o pré-pros mento.

Habito 3 - Estimar o Modelo

Determinar, calcular, estimar ou gerar os parimetros de um modelo a
partir dos dados.

Dados em Quimiometria
Sao arranjados em forma de matrizes de modo que:

mostras sdo dispostas em linhas e podem ser
calibracio, de testes e amostras em analise.

sdo dispostos em colunas e podem ser comprimentos de
ondas, concentracio de analitos, pH, pressao, etc.

Pariametros sdo propriedades derivadas da relacdo objetos/variaveis
(valores de absorbédncia, pH, concentracio, etc).

Representam os valores dos elementos das matrizes.

Pré-procesamento dos dados

E definido como qualquer manipulacio nos dados antes do tratamento
quimiométrico.

Finalidade

Reduzir fontes de variacio ndo informativas e tratar as matrizes de dados
para tornar os calculos melhor condicionados antes da modelagem.

Requisitos para um Bom Pré-Processamento
1) Interacio entre pré-processamento e exames dos dados;

2) Conhecimento das caracteristicas dos dados

Habito 4 - Exame dos Resultados/Validacao do Modelo

Ferramentas de diagndésticos (graficos, tabelas) e conhecimento dos
fendmenos quimicos ou fisicos do sistema sdo empregados nos exame dos
resultados e validagéio dos modelos (modelo é aceitavel ou ndo?).

dependendo do

Habito 5 - Uso do Modelo para Previsao
Aplicacio do modelo para previsio de parametros em amostra
desconhecidas, se 0 método quimiométrico gera modelos para previsio.

Habito 6 - Validacdo da Previsiao

Com ferramentas de diagndésticos de previsdo é possivel determinar se o
modelo nao é aplicivel devido a falhas instrumentais ou a presenca de
amostras anémalas (outliers).

Etspa de callbragto

T T a acio
H HTTTTTIT T
{ H o s - 0 0 o
x2—H H
Y R CREY Bupa de vldsto g calbrs
(A) TITIIIIIT] M ILIIIITTT daciio da Ca acio
H H d
= [ ™
Cl 0 0
cativs sopacencron —, e rerae)
Lishas TIIIrIirT immmmnmnn; 0 p D
(amostras ou objetos) — [ m
H d
H sk vales
H p
0 = 0 P P
tapade previsio de smastas desconbeckdss
TITITITTT TITITITTT 5
m| m pad 0
H p 0
H  xemers Yéescontecida
H 0 preg 0
H 0 Mo 0 odep 0

Pré-Processamento

*Das amostras opera em uma amostra por vez e sob todas as variaveis

*Das variaveis opera em uma variavel por vez e sob todas as amostras

Tipos de Pré-Processamento das Amostras
*Normalizacao remove variacdes sistematicas das amostras.
*Ponderacao (weighting) enfatiza uma amostra sobre outra.

uaviazacio (smoothing) remove ruido aleatério
*Correcao da linha de base corrige variacio sistematica da linha base
Observacio

ado principalmente

2) Normalizagio, Ponderacio e Correcio de Linha de Ba: 0 usados para remover
A\ 0 istemati



Normalizacao

E efetuada dividindo cada varidavel por uma constante. Trés constantes
podem ser usadas:

1) Normalizacdo por unidade de area;
2) Normalizacao por unidade de comprimento;

3) Normalizacdo fazendo a maxima intensidade igual a 1

Normalizacdo por Unidade de Area

Divide cada elemento do vetor amostra pela sua norma-1 dada por:

Exemplo de normalizacdo pela distancia
(comprimento do vetor)

Normaliza
pela di

Medida 1 = (0.514, (
Medida 2 = (0.518, 0.8

=4246.6=59.6
72
Medida 1 = (3/5.83
Medida 2 = (4/7.72

Ponderacao

Atribui-se as amostras consideradas mais importantes pesos
proporcionais a sua importincia para o modelo, multiplicando cada
elemento do vetor amostra pelo seu peso.

Exemplo: - dar um peso maior aos dados obtidos por um analista mais experiente.

ndo ponderacio, a influéncia que uma amostra tem no modelo matemético pode
ser manipulada

Suavizac¢io do ruido aleatério (smoothing)

Usada para reduzir matematicamente o ruido aleatério e aumentar a
relacio sinal/ruido, pois os sinais instrumentais sdo sempre compostos
pelo sinal verdadeiro e ruido aleatério.

Normalizacdo por unidade de comprimento

Divide cada elemento do vetor amostra pela norma-2 dada por:

Normalizacdo fazendo a maxima intensidade igual a 1

Divide cada elemento do vetor pela norma infinita, definida como o
maximo valor (absoluto) do vetor.

alizaciio por unidade de area

RESPOSTA

INTENSIDADE

olume injetado
6s a normalizacdo.

sada neste exemplo de ato remover
2) Os cromatogramas da mes stra aparecem sobrepos

Tipos de suavizacdo (smoothing)

por média (Boxcar);

por média mével

por mediana (mediana) mével
por polinémio mével
por transformada de Fourier

por transformada Wavelet




Suavizacio por Média (Boxcar)
Sua implementacio consiste em se dividir o sinal analitico em uma
de janelas de comprimento n e efetuar a média em cada janela.

Numero de Pantos

Exemplo ilustrativo do emprego do método da média boxcar na suavizagio de ruidos. Sinal
original (a) e suavizado com uma janela n = 3 (b).

Suavizaciio por Média Mével

Consiste em se calcular as médias de janelas de comprimento “n” que se
movem ao longo do sinal analitico, um ponto por vez.

Sinal Analitico

o du Ponias

Exemplo ilustrativo do emprego do método da média mével na suavizagio de ruidos. Sinal
original (a) e suavizado pelo método da média mével com uma janela n = 3 (b).

Suavizaciio por Polindmio Mével (Método de Savitzky-Golay)

Difere da suavizacio por média ou mediana moével por usar um
polindmio de baixa ordem a ser ajustado, por minimos quadrados, aos
pontos da janela.

2 10

4 6 8
Niimero de Varidveis
da aplica¢do do método de -Golay usando uma janela com 13 pontos.
X é o valor suavizado do ponto 7 do conjunto de dados.

Exemplo do Emprego do método Boxcar a Dados Reais

Sinal Analitico
Sinal Analitico

300 20 30 40

Nimero de Pontos Namero de Pontos

Exemplo do emprego do método da média boxcar na suaviza¢do de ruidos do espectro NIR de um
6leo vegetal. Espectro original (a) e suavizado pelo método da média boxcar com uma janelan =9

Observaciio

1) no método boxcar, o n° de pontos nal original ¢é reduzido por um fator de “n”’;

2) Esta reducio de pontos pode implicar, em alguns casos, em perda de informacio
analitica importante (por exemplo, picos em espectros), como ilustrado na Figura;

3) Este problema pode ser minimizado usando o método da média mével.

Exemplo do Emprego do método da média mével a Dados Reais

Numero de Pontos Namero de Pontos

Exemplo do emprego do método da média mével na suavizacio de ruidos do espectro NIR de um
©6leo vegetal. Espectro original (a) e suavizado pelo método da média boxcar com uma janelan =9
Observacio

1) No método boxcar move-se uma janela inteira por vez, enquanto no método da média
mével move-se a janela de um ponto por vez;

2) O 1° e o iltimo ponto nio sdo suavizados, se fossem a janela ultrapassaria os limites
do sinal original, conduzindo ao problema denominado de “efeito de borda”;

3) Este problema pode ser minimizados usando o método Savitzky-Golay

Exemplo ilustrativo do método de Sa

Janela 13

Janela 14

Ponto suz
pelo
y=ax2+bxte

Sinais Analiticos

I3 0
Numero de Pontos

Sinal original (a) e suavizado pelo método Savitzky-Golay com uma janela n =5 (b).




Exemplo do Emprego do Savitzky-Golay a Dados Reais

Exemplo do emprego do método de Savitzky-Golay em um espectro NIR de um éleo vegetal.
Espectro original (a) e suavizado pelo método de Savitzky-Golay com uma janela n =9 (b), n = 15 (¢)
en=21(d).

Observacio

1) O problema‘‘efeito de borda” é minimizado usando o método Savitzky-Golay-Gorry.

Aspectos Criticos da suavizac¢io pelo Método de Savitzky-Golay
1) aescolha da largura ideal da janela;

2) aescolha do polinémio ideal;

Escolha do polinémio ideal
O polinémio ideal depende da natureza dos dados. Usa-se tipicamente
polindomios de 2° ou 3 ordem

Escolha do tamanho ideal da janela
Com o0 aumento da janela, o ruido tende a ser removido, mas se a janela é
muito grande, picos sdio removidos e os remanescentes sdo distorcidos;

Observacio
Uma janela 10 vezes maior que a largura de um pico, ird normalmente distorcé-lo ou
elimin4

Efeito da escolha do tamanho da janela-Método de Savitzky-Golay

Suavizacio pelo Método de Savitzky-Golay-Gorry

Usando o método de Savitzky-Golay’ resulta na eliminaciio de (tamanho
da janela - 1)/2 pontos em cada extremidade do vetor (efeito de borda).

Gorry desenvolveu um método que niio elimina pontos, preservando o
nimero original de variaveis.

Observacio

1) O método de Gorry perfis aberrantes n: dades do vetor

1) (a) A. Savitzky e M.J.E. Golay, Anal. Chem., 36, 1964,1627-1639
2) P.A. Gorry, Anal. Chem., 62,1990, 570-573 e 63, 1991, 534-536.
3) Hui and M. Gratzl, Anal. Chem.,68, 1996, 1054-1057.

Efeito da escolha do tamanho da janela-Método de Savitzky-Golay

Efeito da escolha do tamanho da janela-Método de Savitzky-Golay

Sinal Analitico
Sinal Analitico

Sinal Analitico




uavizacdo usando transformada de Fourier ou Wavelet Exemplo Simulado da Suavizagio com TF e TW

As técnicas de suavizacio discutidas até aqui atuam diretamente
sinal e ndo sobre as freqiiéncias que compde o sinal, tal qual as técnicas
que usam transformada de Fourier (TF) ou Wavelet (TV

TF ou TW
Sinal Transformado
Apodizacio (corte de freqiiéncias indesejadas)
Sinal Transformado sem ruido
TF ou TW inv

Sinal restaurado com pouco ruido

Exemplo Simulado da Suavizacio com TF e TW Exemplo Simulado da Suavizacio com TF e TW

Correcoes da linha de base Correcio da linha de base por modelagem explicita

Além de ruido aleatdrio, as medidas podem conter variacdes sistematicas

nao com a investigacdo quimica. Denominadas de

caracteristicas da linha de base (baseline features), elas podem dominar a
e se niao forem removidas.

pos de correcdes da linha de base
Por modelagem explicita

Por deriv
Por MS
Por SNV

Correcdes da linha de base por modelagem explicita

A resposta verdadeira é obtida subtraindo os dados de uma funcio de
ha base das respostas medidas.

R

2

+ 73+ ..)

medido = Ryera + funcdo de linha base (= pX + 6




orrecoes da linha de base por derivacao
Este método é muito 1itil em casos onde a linha de base ¢ dificil de ser

identificada.

Para ver como os métodos derivativos sdo capazes de remover efeitos
sobre a linha de base, considere a derivada da equacio abaixo.

« vetor resposta: Rmed = Rverd + (¢ + BX + 8x* + EX* +...)

* 1* Derivada: R’med = R’verd + 0 + B + 28x + 3&x> + ...
2" Derivada:R”med = R”verd + 0 + 0 + 28 + 6&x +...)

1) a 1* derivada removeri efeitos relacionados com o offset ().

2) a2*derivada remo m por diante.

icacdo dos métodos de derivagiio em curva com funcio linear e ruido

is alta ordem (2* derivada), o método Savtzki-Golay (embora com

1) Em deri
importante se comparado ao método da deriva

efeito de borda) torna-se mais
simples diferenca.

Correcio de sinais de espalhamento multiplicativo - MSC

Multiplicative Scatter(ou Signal) Correction (MSC) é uma ferramenta
desenvolvida para corrigir espalhamento de luz em espectroscopia NIR
de reflectancia difusa (Martens and Naes).

D, Mas

pr
corrige alte B
2) performance comparivel aos métodos derivativos.

Métodos de deriva¢io
1) por simples diferenca mével;
2) por diferenca de média mével;

3) pelo Método de Savitzki-Golay.
Derivacio pelo método de Savitzky-Golay
* Na suavizacdo ajusta-se um polindmio a uma janela mével do sinal
resposta e o ponto central da janela é estimado pelo polinémio.

« Na derivacéio por esse método é usado o valor estimado pela deriva
do polinémio da janela.

1) ¢ matematicamente simples calcular a derivada de um polinon

Influéncia da escolha da janela na derivacdo Savitzki-Golay

Observacio
1) Janelas muito pequenas resultam em derivad:
muito largas levam a perda de car:

com pobre relaciio sinal/ruido, janelas

2) Na janela = 3 a relacéo sinal/ruido é pior do que n
no calculo da 2* derivada, mas na janela = 21 perde-

s Brutos (NIR)

950
Comprimento de onda (nm)



Gréfico: valores individuais x valores médios das variaveis

4.2

i=amosta k= comprimento de onda

.1
Média Log(1/T)

Dados Brutos (NIR)

950 1000

Comprimento de onda (nm)

SNV - Standard Normal Variate

Dados Brutos (NIR)

900 950 1000 1050

Comprimento de onda (nm)

.1
Média Log(1/T)

Dados Corrigidos por MSC (NIR)

950 1000
Comprimento de onda (nm)

Dados Corrigidos por SNV (NIR)

-2.8

850 900 950 1000 1050

Comprimento de onda (nm)




Técnicas de pré-processamento nas variaveis

ntrar na Média

1) Ponderacio por Informacio a Priori

N A 2) Escalonamento da Varianca;
2) Ponderacio (weighting):
3) Autoescalonamento

4) Selecio de Variaveis

Centralizacao dos dados

Ponderacao (weight)

Atribui-se as varidveis consideradas mais importantes pesos
proporcionais a sua importincia para o modelo, multiplicando cada
elemento do vetor variavel pelo seu peso.

Técnicas de ponderacio
Quatro tipos de pré-processamento das variaveis podem ser considerados
como casos particular de ponderacio:

1) Ponderacao por Informacao a Priori;

2) Escalonamento da Varidncia;

3) Auto-escalonamento;

4) Selecao de Variaveis.

de igualdade.

Centrar na mé

Calcula-se o valor médio para cada variavel e subtrai este valor para cada
elemento de uma variavel.

1) cada variavel passa a ter média zero;
move-se as coordenadas para o centro dos dados.

3) diferencas nas intensidades relativas das variaveis sdo mais faceis
de perceber.

4) recomenda-se sempre centrar na média ao se usar métodos
baseados componentes principais.

5) centrar na média geralmente nio prejudica a analise e sempre ajuda
e por isso é sempre usada como ‘““default” nos pacotes de softwares.

Exemplo de espectros centrados na média

Ponderacao por informacio a priori

Informacoes tedricas ou experiéncias anteriores podem fazer com que o
analista dé pesos maiores as varidveis mais tteis e pesos menores aquelas

com baixa relacéo sinal/ruido.

Sabendo-se, a priori, que certas variiveis sio mais importantes que
outras para a modelagem, atribui-se as variaveis mais importantes pesos

proporcionais a sua importancia.

Se ndo ha informacao prévia sobre quais variaveis sio mais importantes

em relaciio a outras, recomenda-se usar o escalamento da variincia.




Escalamento da variincia

Divide-se cada elemento de uma variavel pelo desvio padrio global desta
variavel. Isto faz com que:

1) a variincia de cada variavel torne-se unitaria (= 1);

2) as varidveis passem a ser expressas em unidades de desvios padrio;

3) as influéncias relativas das diferentes variaveis nos calculos tornem-
se independentes das suas unidades;

4) as variaveis com maior magnitude tenham uma menor influéncia
na modelagem;

Escalamento das Variaveis

Padronizacao: Leva todas as varidveis para a mesma escala.

(*Tagat *

Centradas

'Padronlzadas

Seleciio de varidveis

E um caso extremo de ponderacio onde ¢ atribuido peso zero as
variaveis nao informativ
1) reduz o ruido;
2) minimiza a propagacio de erros;

3) melhora a pre

Selecio de varidveis por informacio a priori

Conhecimento fisico-quimico do sistema em investigacio permite

que o analista selecione f: para modelagem,

eliminando as regides niao informativas.

Auto-escalamento

Na pritica, o escalamento pela varidncia é sempre realizada em conjunto
com a centralizacio na média. Estes dois processos realizados
conjuntamente em qualquer ordem é chamado de auto-escalamento.

1) interpretacio de graficos de dados auto-escalados é dificil porque
as unidades foram removidas.

graficamente parece que o auto-escalamento remove informacoes
porque padrdes caracteristicos comuns (de espectros, por exemplo)
desaparecem.

em geral, o auto-escalamento melhora os resultados das analises
multivariadas. Principalmente quando yaridveis de natureza
distinta estio sendo avaliadas.

Exemplo da aplicacdo do auto-escalamento

R B kS 6D 28 S %

(©)

Exemplo de selecio de varidveis por informacao a priori
- Selecio de regides de espectros NIR de reflectincia difusa para:
1) reduzir va des no caminho éptico pela eliminacio da regido 2250 a 2500nm;

2) melhorar a selecio dos tipos de plisticos pela escolha da regido 1600-1800nm que
inclui os 1% sobretons de CH;, CH,, CH e ¢-CH, qiteis para distinguir plasticos.




Selecio de variaveis por técnicas de otimizacio

Métodos matematicos/estatisticos (algoritmos de otimizacdo) sdo
desenvolvidas e utilizadas na selecio de varidveis que portam
informacdes iteis e niio sio correlacionadas, descartando as variaveis nio
relevantes, redundantes ou nao informativas para a modelagem.

Otimizacgao
Determinar a combinacio de fatores (varidveis) que maximiza ou
minimiza um dado indice (funcéo objetivo)

1) Cada combinacdo de fatores: Solucio

2) Melhor combinac¢ao: Solucio Otima

Exemplo de Otimizacio Multivariada em Processo Industrial
Variaveis temperatura, pressio, pH, catalisador, et
Objetivo selecionar a melhor combinacio destas variaveis;
Funcio-objetivo maximizar rendimento ou minimizar tempo, etc.

Técnica da busca exaustiva univariavel

ex

Calcula-se f(x) para todos os valores de x entre x _, ex . .

Variavel “x” inteira
Seis variaveis inteiras implicam no calculo de 6 valores para f(x).

Variavel x real

min € Xmax*

Faz-se uma discretizacao dos valores entre x
- maior precisao,

- maior n° de célculos.

discretizacao mais fina {

mento (COW — Correlation Optimised Warping)

Correlation Optimized Warping

(o e —
Y —

Reference sample: [1

Cow parameters

Segment suggested: |5 4 Sacksuggested: |1

Preview result

Coc ) [e=)

. Definir tamanho do segmento (< N /4)

3. Definir shift maximo a ser ir

Exemplo de otimizacdo em selecio de variaveis espectrométricas

ade preditiva;

or of prediction - RMS.

Técnicas de otimizacio aplicaveis a selecio de va
1) Busca Exaustiva;
2) Calculo Matematico;
3) Técnicas de gradiente: steepest ascendent (hill-climbing) ou descent;
4) Simulated Annealing (“Témpera Simulada”);
5) Simplex (“Poliedros Fle )3
6) Algoritmo da Projecoes Sucessivas (APS);

7) Algoritmo Genético (AG), etc;

Busca exaustiva multivariada

(X5 X5 eee \"\,,)

MV célculos para f(x)

10 variaveis, 5 valores para cada variavel

510 =10 milhdes de valores de f(x)

Explosdo em Busca Exaustiv

Alinhamento (COW — Correlation Optimised Warping)

) Otimizar a correlacdo entre
Referéncia coA -
a amostra e a referéncia.

Qual “shift” faz i

* Slack (alteragdo permitida na posi¢
para ser encontrada)




Alinhamento (COW — Correlation Optimised Warping)

Cromatogramas originais

LET

Segmento = 100
Slack =20

100
TR

Pré-tratamentos disponiveis no UNSCRAMBLER 9.8

Transformacgéo Computagédo

» Média * Operagdes numéricas ou
+ Suavizagao matriciais

+ Normalizagéo « Célculo de fungdes (Raiz
+ MSC quadrada, logaritmo, inversa, ...)
* Derivada

« SNV

« Corregéo de linha base

* Ruido

« Espectroscopica
(Absorbancia para Reflectancia, Reflectancia para
Absorbancia, Reflectacia para Kubelka-Munck)

» UDT (Transformagéo definida pelo usuario)
« Pacote de acessorios para Espectroscopia
« Transformagdes programadas em Matlab,
C+,...

Smoothing 3 I

MNormalize...
Pré-tratamentos Derivative
Baseline...

SNV...
Unscrambler X

Spectroscopic..
De-trending...
MSC/EMSC...

Deresolve...

Reduce (Average)..
Transpose

Noise...

Interaction and Square Effects...
Weights...

Center and Scale...

Compute General..

Fill Missing...

Correlation Optimized Warping...

PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS

- Diversos tipos de pré-processamentos de dados podem

ser aplicados aos dad iginais antes do inicio de uma
andlise multivariada propriamente dita ou do desenvolvimento
de um modelo multivariado de calibragdo.

- Qualquer tipo de pré- ssamento pode ser empregado
se estes levarem a produ¢@o de um modelo que ofereca uma
melhor precisdo e que atenda as especificacdes de validagao.

Derivadas (1%, 2*), Centrar na média, Filtros digitais
MSC, SNV, OSC, etc.

Pre-tratamentos disponineis no Unscrambler X

(U New Project - The Unscrambler X(ReadOnly)

File Edit View Inset Plot | Tasks | Tools Help
FE?E O Transtorm  » | Smoothing

=-TF New Project Analyze » |4 Normalize..

Predict > Derivative

b PRI Baseline.
SNV...

Spectoscopic.
De-trending...
MSC/EMSC..

Deresolve...

Reduce (Average)...
X! Transpose

Noise..
LY Interaction and Square Effects.
& Weights.

24 Centerand Scale.
fx  Compute General

Fill Missing...
Conrelation Optimized Warping..

alise de Dados — Unscrambler X

U] New Project - The Unscrambler X
File Edit View Insert Plot | Tasks | Tools Help
= ? Transform v | | 2 PEEEY Tk |

New Project ocTAN Analyze | #5  Descriptive Statistics...
[) ocTane y |

T Predict il Statistical Tests...

Moz HNo 42 Principal Component Analysis...

O Selected § TDDEE m" % Multivariate Curve Resolution...
o

O $PiotsSam| [0 No Sib Cluster Analysis..

No

No
Mo Principal Component Regression..

£ Column
O Octane
O NIR speci
- $PlotsVar|
w-pH] PCR 44 Partial Least Squares Regression...

@l PCR(1) Z #s  L-PLSRegression.

Multiple Linear Regression...

5 Linear Discriminant Analysis.

sm  Support Vector Machine Classification...

EL Analyze Design Matrix...
B0 000TE
87,0000




Média e Desvio Padrao

*Média = valor médio das respostas
*DP (Desvio Padrgo) = dispersao ao redor da média
= Comparacao de respostas:

o
8

aussaro-
adeus
nsoupy-

ssaprs

Mean and SDev
&

= Comparagao de grupos |-
de amostras: g

Variables

Adhesiveness

RESULT?. Group: Design samples Genter samples Hef erence sois

 Grafico: divide os valores de resposta em 4 fatias

iguais
= Faixa de Variagdo
= Simetria

= Comparagao das
distribuigoes de
varias respostas

Percentilhos

20

| —
ﬁlé
~—
—

° S

Méximo

Quartilho superior
Mediana
Quartilho inferior
Minimo

RESULTS. Group A campies

Percenties

TT=Fa="_

Variables

ssaussop.
adeus
ssavonsUpy.
ssouuity
ssouueso

uogesuspuoy

Sensory.

Avaliagdo da Distribuicdo Normal dos Dados
(Kurtosis)

K =1 (normal)

Quando uma distribui¢do muito assimétrica de uma
varidvel for detectada, deve-: i
distribui¢ao transformando-s

dualmente empregando-se, por exemplo, o Log da
varidvel.

A nova distribuigdo deve ser verificada com um
grafico de percentilhos (quartilhos).

LogX
—

A medida da assimetria da distribui¢do dos
valores das varidveis pode ser observada
também pelo “skewness” (S)

Distribuicao Simétrica

Exemplo Pratico de Aplicagdo Correta
de um Pré-Tratamento




24 espectros de refletancia de Aspirina 500 mg 20 espectros de refletancia de Aspirina 500 mg
(mesmo comprimido, sem retirar do suporte) (mesmo comprimido, retirando do suporte)

1400 _ o1600 1800 2000 1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200
61718192021 1234567 91011121314151617181920

Desvio | 20 - amostra fixa Desvio padrao - amostra fixa (12 derivada)

1000 & 2 2
1000

Desvio padrio - amostra removida Desvio padrao - amostra removida (12 derivada) “‘

Técnicas Univariadas

C, = f(X)

o

v

as Multivariadas

Absorbancia

A, nm




o Linear (minimos quadrad

Empregam a interpretacio e avaliacdo de toda a informacéo
produzida e armazenada (nos computadores) pelas técnicas
erro (S) analiticas modernas.

Objetiy

previsao

1. Agrupar amostras de acc com a suas caracteristicas
fisicas e/ou quimicas similares.

Y°S2 = minimo

2. Classificar amostras com base em classes conheci

3. Calibracdo de um tni tituinte através do uso de
todo o espectro.

Poder de discriminagdo de uma varidvel (teor de fosfato) Poder de discriminag@o de duas varidveis

em relagdo aos diferentes grupos de pacientes: normais
com insuficiéncia renal e com problemas de reabsorc?

[Ca]
mg 100 mL-!
4 14
[PO,*]/ ug 100 mL!

Py

[PO*]/ ng 100 mL!

Distribui¢do projetada em uma dimensao

X, € X, = varidveis Z=c X, +CX,

XS]

Projecdo de duas varidveis em uma




Z =cX| +C)X,

x|

Projecdo de duas varidveis em uma

Regressdo Linear Miiltipla (MLR)
Encontrar o Z que minimiza S?

Variavel 2

Variavel 1

(fic)x,

Colinearidade

*Em MRL, para calcular b e prever Y (as concentracdes dos analitos) é

nec io calcular rsa de X" X, e este calculo s6 pode ser realizado se

o determinante X,," X, for diferente de zero.

Exemplo:

12
X.=|2 4|=X
36

"X, )=14x56—28x28="784-784=0

14 28

T
al Xal

ca el =l 28 56

deti X

cal

Problema:

* Quando as colunas de
colunas x; e

sdo linearmente dependentes, as variaveis das
res, ou seja, quando X, aumenta, X, aumenta na
mesma proporcio. Portanto, ou as varidveis x; ou as varidveis x, portam
informacio redundante !

Calibrac¢do Multivariada — Regressao Linear Muiltipla - MLR

itério dos Minimos Quadrados

*O vetor b dos coeficientes lineares ¢ estimado, na etapa de calibracio,
utilizando o critério dos “Minimos Quadrados” que minimiza o vetor dos

residuos (e = Y — Xb) e é calculado por:

de uma amostra desconhecida € obtida por:

* colinearidade — Correlagido alta em X, a inversa de (X' X) pode ndo
existir ou dar erros grandes em b;

* O vetor concentracio Y

am

Problemas da R

¢ infinitas solucbes — nimero de varidveis nao pode ser maior do que
o n° de misturas de calibracio.

Colinearidade, Instabilidade Numérica e Propagacéo de Erros
*Se duas varidaveis forem aproximadamente colineares, o determinante
X, poderi ser muito pequeno (muito préximo de zero) e isto causa:
* matriz X | do pode ser invertida, dando um erro matriz singular (det = 0);
 problemas de instabilidade numérica devido ¢

ros na determinacio das concent

¢ Retirar do modelo as va s que causam problema de colinearidade, pois
sua informacao € redundante.

* Para selecionar as variaveis nio colineares recomenda-se usar os métodos tais
como: stepwise MLR, GA-MLR e APS-MLR




Andlise de Componentes Principais(PCA) PCA (SIMCA, PCR ¢ PLS) permite:

- Dizer a que respeito uma amostra € diferente da
Principio da PCA: outra.

“Possibilitar a extragéo de informacéo, a partir de
dados multivariados complexos, dificil de ser
visualizada diretamente”

- Quais varidveis contribuem mais para estas
diferengas.

e direcs I q - Quais varidveis contribuem da mesma forma (corre-
nc_ontra_r EES QINSHEISS 0O S0 € Ieigo) Gk lacionadas) ou independentemente uma da outra.
quais a distancia entre os pontos dos dados seja
B possivel. Encontranas combinag()es [t~ Detectar padrdao de amostras (agrupamentos)
ares das variaveis iniciais que fazem as amos- ar padie amostras {agrupa A
tras diferirem umas das outras” » R . 3
- Diferenciar informacao util de ruido.




Variavel 3

Variavel 1

Importéncia de Centrar na Média em PCA

Como PC1 deve descrever a direcao a partir da origem até a nuvem dos dados
e PC2 é restringido ser perpendicular e também passar pela origem, logo

de-se obter as figuras: 2 0 <10
pode-se obter as figuras ’ Informagio mmmmmmp Variabilidade

Duas amostras sao similares se elas t€ém valores proximos
para a maioria das varidveis (coordenadas proximas no
espag¢o multi-dimensional.

Duas amostras sao diferentes se elas tém valores que diferem
para pelo menos algumas varidveis (coordenadas muito

ervaciao
diferentes)

1) sem centrar as 2 PCs varrem o espaco mas niio estdo orientadas com a
nuvem no espaco linha.

2) centrando na mé as PCs descrevem efetivamente a direcdo da nuvem de
pontos (PC1 descreve principal fonte de variacao (o comprimento) e PC2 a
largura.

Andlise de Componentes Principais (PCA - NIPALS)
X = TP Distancias

Quando se determina a distdncia de um obje

X = matriz de dados originais P oA
s I ) R Esta m i da pela distancia de Mahalano
(N - linhas - amostras x K colunas - variaveis)
Essencialmente, a distdncia de Mahalanobis € igual a
ancia Euclidiana com um fator adicional que com-
sidera a correlag@o entre as varidveis.

A = nimero de componentes principais
T = Matriz de

P = Matriz de loadings E =Matriz err




Distancia Euclidiana (DE) Distancia de Mahalanobis (DM)

Para uma distribuicdo bivariada (x, e x,), a distincia de Mahalanobis é
A distancia Euclidiana entre as amostras x e y € calculada em dada por:

dimensoes nvar (n° de variaveis medidas) por:

2

(xl_y1)2+(x2_y2)2+'”+(xnvar_ynvar)

onde x; e y; sdo as coordenadas das amostras x e y na i-ésima

dimensao (onde i varia de 1 a nvar).
is é igual a distincia Euclidiana com um fator

icional que considera a correlacio entre as varia

Euclidiana Mabhalanobis Similaridade e Distancia

X

“a” é mais similar a “b” “a” estd mais proxima do

do que a grupo “A” do que “b”

Pontos nos circulos t€m distancias Pontos s tém distancias

Euclidi: iguais de Mahalar guais

Resultados da PCA Variancias

Variancias: medidas de erros; elas dizem quanto da informa- B
¢ao esta sendo considerada pelos sucessivos PCs. . Y (X, -X,)?
Variancia - de uma variavel, de uma amostra ou de : Para a varidvel X, =
todo o conjunto de dados. Variagdo quadratica mé- (N-1)
dia corrigida pelos graus de liberdade restantes.
Variancia Residual: expressa o quanto da variagdo nos dados Para aamostra 1 = (X,,-X,)*+ (X;, -X;)
resta para ser explicada uma vez que o
PC corrente seja considerado. N _
) Y (X;-X )2+ (X -X
Variancia Explicada: Expressa como a porcentagem da variancia Para o conjunto = N-1)
total nos dados; é uma medida da proporgéc )
da variagao nos dados considerada pelo PC
corrente.




Resultados - PCA

Loadings: descrevem as relagdes entre as variaveis. Cada

variavel tem um loading em cada PC. Ele reflete
o0 quanto aquela variavel contribui para aquele PC
e com que qualidade aquele PC considera a sua
variagao sobre os dados.

Geometricamente o loading é o coseno do angulo
entre a variavel e o componente principal. Quanto
menor o angulo, maior o loading, refletindo uma
maior importancia da variavel naquele PC.

Loading = cos 6, = 0.45
0, =~ 60°

—_—————— =

X, € correlacionada com X,
(neste caso, correlagdo positiva)

O que é um “Score”?

X
3 Essa distancia é t (score) para

a amostra (a)
O \
o [}

A dire¢do da linha
é descrita por p

Cada ponto é uma amostra

X Os trés eixos (ejes) sdo as trés
variaveis medidas

loading =cos 0, = 0

IXC

_~ 0, (pequeno)

ading = cos 0, =

Scores:

Descrevem as propriedades das variaveis.
Apontam as diferencas e similaridades entre
as amostras. Cada amostra tem um score
em cada PC. O score é a coordenada da
amostra no PC.

Amostras com valores de scores semelhantes
no mesmo PC sao semelhantes (elas tém
valores similares para as variaveis corres-
pondentes).

Diagnosticando um modelo PCA

Diagnosticar significa acessar a qualidade do modelo.
1. Checar Variancias.

2. Avaliar presenca de “outliers” (amostras que nao
pertencem ao conjunto, espurios)




Modelo PCA =y Aproximacio da Realidade

X=TP' + E

y * Matriz
Matriz  dos erros

dos scores dos loadings

Residuos das Variaveis

Os vetores originais das variaveis séo aproximados
por suas proje¢cdes nos componentes principais do
modelo. A diferenca entre o vetor original e o pro-
jetado é o residuo da variavel.

Variacao Residual

Soma dos quadrados dos residuos da amostra para todos
os componentes (PCs) do modelo.

Quadrado da distancia entre a localizagéo original da
amostra e sua proje¢ao no modelo.

Mesma definicdo para a variagdo residual das variaveis

Vari ia Explicada

E o complemento da variancia residual, expressa como
porcentagem da variancia total nos dados. A variancia
explicada de uma variavel é a fragdo da variancia global
considerada pelo modelo.

Variancia total explicada

Mede quanto da variagao original dos dados é descrita
pelo modelo. Proporcéao de estrutura encontrada nos
dados através do modelo.

Residuais das Amostras

Cada ponto € aproximado por outro ponto que estd no
hiperplano gerado pelos componentes do modelo
(PCs) A diferenca entre o ponto original e aquele
aproximado (ou projecao no modelo) ¢ denominada de
Residuo da Amostra

Amostra

\. Componente
Principal

Residuo

Va ia residual total
E a média da variancia residual para todas as variaveis.

Resume o erro total de modelagem

Variancia Total Re

1 23
Componente Principal




. . . . .
Variancias Co zar Residuos e Variancias Explicadas

O residuo total e a variancia total explicada mostram quéo
Variancia Residual de X Variancia explicada em X berg OI r;wdelo se adapta aos dados. (Qualidade do
modelo).

Variéncia de Calibragao

Modelos simples (variancia explicada préxima a 100%) com

Variancia na Validagao

poucos componentes principais.

Variancia de Validagao

Variancia Residual
Variancia Explicada

Modelos complexos com muitos componentes principais
Variancia na Calibragéo refletem um grande ruido presente nos dados ou uma
NGmero de Gomponentes Principais Namero de Componentes Principais estrutura dos dados muito complexa para ser explicada por
poucas PCs (p.e. muitos componentes quimicos presentes
na amostra).

Co s Explicadas

A variancia da calibragdo é baseada na proximidade dos
Variaveis com variancia residual pequena para um com- dados com o modelo. A variancia da validagao & c_qmputada
ponente em particular sdo explicadas adequadamente pelo testando:se & MEERD A dadgs EUE D DET utlllzgdos na
el construgdo do modelo. Se a diferenca entre as duas é

grande, a representatividade dos dados utilizados na

Se algumas variaveis tém variancia residual muito maior que calibragao ou teste do modelo pode ser questionada.

outras variaveis para todos os PCs ( ou para os primeiros 3
ou 4), tentar retirar estas variaveis e produzir um novo mo-
delo. Este modelo podera ser interpretado mais facilmente.

A presenca de Outliers pode se constituir na razéo da
obtengéo de uma grande variagao residual.

Como detectar liers (a ias ou espurios) em
PCA Como detectar Outliers em PCA

Outlier = Espurios Grafico dos Scores: Mostra os padroes das amostras
de acordo com um ou dois componentes. E facil loca-
lizar uma amostra que se situa distante das outras. Esta

Outlier:- € uma amostra que se apresenta tao diferente amostra apresenta probabilidade de ser um outlier.
das outras que ela ndo pode ser descrita adequadamente

pelo modelo ou influencia muito o préprio modelo. Desta

forma, pelo menos um dos PCs pode estar sendo utilizado Residuos: mede o qudo bem as amostras ou variaveis
somente para descrever o comportamento das variaveis s&o descritas pelo modelo. Uma amostra com alto
associadas a esta amostra em particular, mesmo que isto residuo é descrita de forma pobre pelo modelo. Esta
seja irrelevante para a estrutura mais importante presente amostra é candidata a ser um outlier.

nas outras amostras.




Classificagdo (baseada em PCA)

“Outliers” em PCA: Elipse de Hotelling T?

Obj3ss

SIMCA - Soft Independent Modelling of Class Analogies

PCI1(B)
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REGRESSAO

Regressao é um termo genérico empregado para todos os
métodos que procuram criar um modelo que descreva os
dados observados de forma a quantificar a relagéo entre
dois grupos de variaveis. O modelo produzido pode ser
utilizado para descrever esta relagéo ou para prever novos

8,0x10°

4,0x10°

o

i

valores.

T T T T T T
0 4,0x10°  8,0x10° 1.2x10° 1,6x10° 20x10* 24x10*

Regre

Sample Distance to Model Aspirin

o Linear (univariada)

(efeito de um outlier)

Absorbancia

Concentr:

Calibracao Multivariada — PCR e PLS

*PCR e PLS sao os métodos de calibracio multivariada mais utilizados em
quimiometria.

Modelagem implicita

* Como MLR, PCR e PLS também usam o processo de calibracio inversa onde é
possivel calibrar o(s) componente(s) desejado(s), modelando (levando em conta)
implicitamente todas as fontes de varia

e A calibr
este problema ¢ solucionado por P!
por combinacdes lineares das v:
Observacio:
1) este problema é solucionado em MLR usando um método de seleciio de varidveis.




PCR - Regressdo de Componentes Principais

PC; = f(X) Y =f(PC)

PLS1 trabalha com uma s6 variavel de resposta por
vez (assim como MLR e PCR).

PLS2 trabalha com varias respostas simultaneamente

Funcao do Modelo: explicar ou prever as variagdes nas
variaveis Y através das variagoes nas
variaveis X.

A ligagéo entre os valores de X e Y é encontrado com o uso
de um grupo comum de amostras para as quais os valores
de X e Y sé@o conhecidos.

Regressao Univariada: Utiliza um sé previsor, o que pode
ser frequentemente insuficiente pa-
ra modelar uma dada propriedade.

Regressao Multivariada: Considera muitas variaveis simul-
taneamente modelando a proprie-
dade de interesse com maior exa-
tidao.

PLS - Regressio de Quadrados Minimos Parciais

PCy = f(PCx)

u = f(t)

Regresséao: Vocabulario Basico

Contexto X Y
Geral Previsores Respostas

MLR VEUEVES VEUEVES
Independentes Dependentes

Espectroscopia Espectro Constituintes/
Propriedades

Ruido: Variagdes aleatdrias na resposta devido ao
erro experimental.

Informacao Irrelevante: esta presente nos previso-
res que tém pouco ou nada
haver com o fenémeno que
estd sendo modelado.

Por exemplo: Os espectros de absorbancia NIR podem
conter informacdes relativa ao solvente e ndo somente ao
composto ou propriedade de interesse.




Bom Modelo
de Regressao

Evita o “overfitting”
Distingue variagoes
causadas pelo ruido

Valores previstos de Y:
Computados para cada amostra aplicando-se o modelo.

Residuos:

Diferenga entre o valor observado (experimental) de Y e o
valor determinado pelo modelo.

Variacao residual de Y:

Expressa o quanto da variagdo permanece nas respostas
observadas quando a parte modelada é retirada .
RMSEC e RMSEP:

Erro de calibragéo e erro de previséo, respectivamente,
expressos nas mesmas unidades das variaveis de resposta

Resultados Principais do PCR:
Scores, Loadings, Residuos :

Mesmo significado do que em PCA e MLR.

Métodos de Regressao:
Regressao Linear Multipla (MLR).

Estima os coeficientes do modelo através da equagéo:

Inversao de matriz esta envolvida o que leva a problemas de
colinearidade se as variaveis nao forem linearmente
independentes.

Requer mais amostras do que variaveis de previsao
(predictors, variaveis independentes).

y=by+bX;+..+bX +e

MODELOS PCR e PLS

PCR:

Decompde a matriz X por PCA e entéo constréi um modelo
MLR usando os PCs ao invés dos dados dos previsores
originais.

PLS(1e2):

Projecéo de Estruturas Latentes. Modela X e Y
simultaneamente para encontrar variaveis latentes em X
que melhor prevéem as variaveis latentes em Y. Os
componentes PLS sao similares aos PCs.

PLS1 - uma variavel de resposta por vez.
PLS2 - vérias respostas

ETAPAS NA ELABORACAO DE UM MODELO

. Coletar espectros amostras representativas
para as quais se obteve os valores de referéncia

. Escolher adequadamente o pré-processamento
. Calibragédo
. Escolher o niUmero de componentes
. Validagéao
. Diagnéstico do modelo

. Interpretar “loadings e scores”

. Previsdo para novas amostras



COMO DETECTAR NAO-LINEARIDADES

Modelo Bom == Residuos devem se distribuir
aleatoriamente

Residuos em Y vs. Y previstos
Residuos em Y vs. scores

PLS - X-Y Relation Outliers - relacionamento de X e Y ao
longo de um componente do modelo .

COMO DETECTAR OUTLIERS

Outliers sé@o detectados usando-se os graficos de scores,
residuos e leverages.

1. Uma amostra pode ser um outlier em relagéo a variavel X
ou Y ou ambas. Pode nédo seremrelacdoa Xe Y
separadamente mas ser quando se considera a relagao de X
e Y. Neste caso, graficos X-Y Relation Outliers sdo
utilizados.

2. Residuos. Grafico da variancia residual por amostra.
Grafico do residuo das variaveis para amostras que
apresentam valores altos para sua variancia residual.

icdo dos Residuos

Test results

Analyta concantration

COMO DETECTAR OUTLIERS

3. Leverages. Graficadas em fungéo das amostras.
Amostras com altos valores de leverage podem ser outliers.

4. Combinar os trés itens anteriores com Y-residuos vs Y-
previstos.

“X-Y Relation Outliers” e Grafico de
“Score”

Infiuential N
sample.

Residuos vs. Previstos
e Graficos de Influéncia

P
e AI GV, Var PC.




MLR vs PCR vs PLS

MLR:

Numero de variaveis deve ser menor que o nimero de
amostras. MLR tende a incluir ruido no modelo. Deve ser
usado quando o nimero de variaveis X € pequeno e com
pequena correlagdo entre elas.

PCR:

Utiliza MLR na regressao. Um modelo PCR que utilize todos
os PCs tem a mesma solugdo que um MLR. PCR e MLR
modelam uma so6 variavel Y por vez.

VALIDACAO DE MODELOS MULTIVARIADOS

Validar: Verificar como o modelo vai operar com novos
dados.

Validacao por conjunto de teste:
Conjunto de amostras ndo empregado na calibragao.

Cross-validation (validacao cruzada):

Completa, Segmentada. Comutagéo. Utiliza o mesmo
conjunto de amostra da calibragdo. Deixa uma ou mais fora
da calibragao e prevé os valores de Y para elas e calcula o
RMSEP.

Resultados da Previséao:

Previsao com Desvios - Os valores previstos de Y séo
mostrados com valores de ‘deviation”. Estes desvios
expressam o quanto a amostra é similar ao conjunto de
calibragao. Quanto mais similar, menor o desvio. Pode ser
interpretado como um limite de confian¢a a 95%.

Previsao vs. Referéncia -fornecido somente se os valores
de referéncia estiverem disponiveis.

PLS(1-2):

Utiliza as variaveis X e Y para definir o modelo. PLS
usualmente requer menos PCs para atingir o 6timo do
modelo. PLS2 é melhor quando se tem mais de uma variavel
Y. PLS1 e PCR fornecem melhores resultados se existe a
presenca de fortes ndo-linearidades pois modela cada Y em
separado, considerando as ndo-linearidades. Por outro lado
se as variaveis Y apresentam alto ruido, sendo fortemente
correlacionadas, o PLS2 é melhor.

PREVISAO

Ultimo estagio da analise multivariada.

Amostras com valores Y desconhecidos.

Modelo de Regressao (MLR, PCR e PLS) que expressam a
resposta da variavel ou das variaveis Y em fungéo das
variaveis X.

O modelo deve ser calibrado com amostras cobrindo a
regido na qual as novas amostras irdo ser encontradas.

O modelo deve ter sido validado em amostras cobrindo esta
mesma regiao.

Limite de Incerteza na Previsao
(Valor Previsto + Desvio)
Incerteza na previsdo de um objeto novo especifico. Baseado
em similaridade com os objetos de calibr:
Similar Previsao confidvel

Diferente Nao- confiavel




Calculo do “deviation” (UNSCRAMBLER)

Y (Deviation) = VarResY(val

VarResY (validag >ia residual de Y obtida na validagao do modelo (RMSEP)
ariancia total residual em X apurada na valid > do modelo
/alAmPrev ncia residual em X da amostra prevista

Ical = Nimero de amostras de calibraciao

a = Numero de varidveis latentes

amostras de controle devem:

1. Quimica e fisicamente ser compativel com a amostra, nao deve
contaminar as amostras e ndo apresentar problemas de seguranca.

2. Os materiais devem ser quimicamente estaveis.
3. O espectro do material de controle deve ser compativel com

o modelo. O espectro do material deve ser o mais similar
possivel com os espectros das amostras de calibragao.

Atualizacdo do Modelo

Igumas vezes se faz necessdrio o acréscimo de mais amostras
de calibra¢@o a um modelo pré-existente para aumentar sua

procedimentos de identificacdo de outliers devem ser
aplicados ao novo conjunto. Assim, se amostras adicionai
estdo sendo incluidas para aumentar a faixa de concentracdo
pode ser necessdrio adicionar vdrias amostras do novo tipo
para se evitar que estas sejam classificadas como outliers.

- O modelo deve ser revalidado. A porcentagem de amostras
cionadas no conjunto de validag@o deve ser no minimo tao
grande como aquela das novas amostras adicionadas no conjun-
to de calibrag@o.

ontrole de Qualidade da Cal

A manutengdo da qualidade de um método multivariado NIR/IR
requer a avaliac@o do instrumento e do modelo.

Para efetuar esta avaliacdo periddica pode ser necessdrio se
escolher uma ou mais amostras de controle de qualidade que
deverdo monitorar alteragdes de performance do instrumento
ou modelo.

As amostras de controle de qualidade devem ser identificadas
por ocasido da constru¢ao do modelo.

Procedimento para o controle de qualidade:

. Coletar pelo menos 20 espectros do material de controle.
Diferentes amostras devem ser empregadas para cada
medi

. Os espectros sdo analisados pelo modelo e o valor
médio (Y,) € calculado.

3. Calcula-se o desvio padrdo das estimativas (0,).

4. O valor estimado deve para o material de controle de
qualidade deve estar entre: (Yqc - t X G,.) e (

. A técnica matematica utilizada na calibragao foi MLR, PCR
ou PLS1?

. A metodologia inclui a capacidade de detectar outliers de
alta leverage, empregando estatistica com a distancia de
Mahalanobi

. A metodologia apresenta a capacidade de detectar outliers
avés da andlise dos residuos espectrais?




4. Nimero de amostras no conjunto de calibracao
n > 6K se 0 modelo ndo é centrado na média ou
6(k +1) se o modelo for centrado na média?

MLR compr
ou PLS varidveis latentes).

5. O nimero de amostras no conjunto de calibra¢do é no
minimo 14?

6. Um conjunto separado de amostras de validagao foi em-
pregado no teste do modelo?

11. 95% dos resultados das amostras de validacdo estdo entre
+txSECx 1+D?

t para n-k (ndo centrado) ou (n-k-1) (centrado)?

12. A validacdo mostra tendéncia (bias) insignificante?

13. A precisdao do modelo foi foi determinada usando
(t 2k > 3) amostras de teste e (r > 6) medidas de replicatas
por amostra?

14. Se a metodologia de andlise e calibragdo inclui pré-proces-

samento ou pds-processamento, estas operagdes sdo feitas
automaticamente?

7. Os espectros de validacdo caracterizados como outliers
devido a alta leverage ou alto residuo foram excluidos
do conjunto de validagdo?

8. O nimero de amostras de valida¢do é maior que 4k
se 0 modelo ndo é centrado na média ou maior que 4(k+1)
se 0 modelo € centrado na média?

9. O nimero de amostras de validacdo €, no minimo, 20?

10. As amostras de validag@o se distribuem pelo menos por
95% da faixa das amostras de calibra¢do?

SE VOCE RESPONDEU AFIRMATIVAMENTE

TODAS AS 14 QUESTOES, PARABENS VOCE

TEM UM MODELO MULTIVARIADO QUE

OBEDECE A NORMA ASTM 1655-05!!!




