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Visdo geral

1 Visao geral

11 Introducao

A espectroscopia de infravermelho proximo (ou espectroscopia NIR) é um
método de analise rapido e sem reagente que nao destréi a amostra

e é adequado para um amplo espectro de amostras. Ela pode analisar

ao mesmo tempo varios parametros e determinar tanto as propriedades
fisicas quanto quimicas de um material. Alguns exemplos de propriedades
sao concentracdes de analito, densidade, tamanho das particulas ou vis-
cosidade intrinseca.

A espectroscopia NIR também permite a identificacao de amostras desco-
nhecidas (a partir do OMNIS Software 4.0) e a verificacao de amostras (a
partir do OMNIS Software 4.2).

A possibilidade de fazer a medicao de amostras a distancia sem destrui-las
tem importancia decisiva no controle de qualidade e no monitoramento
de processos.

O manual descreve técnicas e algoritmos para registro, processamento e
analise de espectros do infravermelho proximo, conforme implementados
no OMNIS Software. O capitulo 2 esclarece brevemente como os sinais de
medicao sao convertidos em espectros de absorcao. O capitulo 3 aborda
a calibracao do equipamento. O capitulo 4 descreve o desenvolvimento
de modelos capazes de prever os parametros de interesse (quantificacao)
ou se a amostra é parte de um produto (identificacao). O capitulo 5 trata
da previsao de amostras desconhecidas. O capitulo 6 traz um anexo com
esclarecimentos sobre diversos algoritmos.

1.2 Ambito conceitual

Os processos apresentados enquadram-se nos seguintes ambitos:

1. Calibracao, padronizacao e testes de desempenho
Verificacao de transferibilidade e confiabilidade dos espectros de
absorcao registrados com o equipamento.

2. Desenvolvimento de modelo
Sera desenvolvido um modelo para a previsao de um parametro
guantitativo ou para a identificacdo de amostras.
O desenvolvimento é baseado em amostras com parametros de inte-
resse conhecidos ou no pertencimento de amostras a um produto.
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3. Analise de amostras
E registrado um espectro da amostra analisada. Com base no espec-
tro, um modelo de quantificacao fornece uma previsao quantitativa
ou um modelo de identificacao identifica ou verifica a amostra.

4. Monitoramento
O monitoramento do modelo e do equipamento confirma se o sis-
tema é adequado para a continuacao da analise.

1.3 Informacoes sobre a documentacao

Convencodes de apresentacao

Letras maiusculas em negrito designam matrizes, letras minusculas em
negrito designam vetores. A transposicao de uma matriz ou de um vetor é
identificada por um "t" como expoente, por exemplo, x*.

Grandezas escalares sao representadas por letras minusculas. O sinal de
acento circunflexo (*) identifica valores estimados (calculados), por exem-

plo ¥. Um traco identifica valores médios, por exemplo ¥.

Uma grandeza escalar pode representar uma variavel em funcao de um
comprimento de onda, por exemplo, a absorvancia A. A forma de escrever
grandezas escalares pode ser trocada pela forma de escrever grandezas
vetoriais.

1.4 Informacoes adicionais

Nas paginas a seguir, ha disponiveis informacdes adicionais sobre o pro-
duto:

= Website da Metrohm https.//www.metrohm.com — Visao geral da
familia de produtos, documentos PDF, dados do acessorio e informa-
¢Oes sobre aplicacoes.

= Ajuda do software OMNIS Software https.//quide.metrohm.com —
Informacdes individuais filtradas por temas sobre o software de con-
trole.


https://www.metrohm.com
https://guide.metrohm.com
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2 Luz infravermelha e espectros

2.1

A luz e sua interacao com a matéria

Um espectrometro mede como uma amostra interage com a luz. A luz
pode ser absorvida ou dispersada em diferentes intensidades. Essa inte-
racao depende das propriedades da luz, principalmente de seu compri-
mento de onda, e das propriedades do material, principalmente de sua
estrutura molecular.

Comprimento de onda

A luz é uma radiacdo eletromagnética. Ela se movimenta como onda com
campos elétricos e magnéticos oscilantes através do espaco. As ondas

se espalham no espaco ao longo do tempo. Uma onda é caracterizada
conforme seu comprimento de onda A (p. ex. em nanémetros = 10
metros) e sua frequéncia (Hz).

O comprimento de onda é inversamente proporcional a frequéncia da
onda. Ondas com altas frequéncias (mais oscilacdes por segundo) tém
comprimentos de onda curtos e vice-versa. Devido a essa relacao, uma
onda pode ser descrita pelo seu comprimento de onda (nm) ou por sua
frequéncia (Hz).

A luz pode trocar energia em unidades quanticas distintas, os fotons. A
energia de um unico foton, E, depende de sua frequéncia f ou de seu
comprimento de onda 4:

c

E=hf=h;

Nessa relacdo, h é a constante de Planck e ¢ a velocidade da luz.

A figura 1 mostra diferentes faixas da radiacao eletromagnética.
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<@== Mais energia Menos energia —»
-4— Menor comprimento de onda Maior comprimento de onda —»
Raios Gamma Raios X uv Infravermelho Ondas de radio
Visivel Infravermelho
-:. Proximo | Médio | Distante |
400 nm 780 nm 2.500 nm 50.000 nm 1 mm

Figura 1  Faixas da radiacdo eletromagnética. A faixa de infravermelho proximo (NIR) estd ao
lado da faixa de luz visivel. A faixa NIR compreende comprimentos de onda de 780
nm até 2.500 nm.

Fontes de radiacao

As diferentes faixas de radiacao eletromagnética tém diferentes fontes de
radiacao. Na faixa NIR, a fonte é a radiacao de calor. Uma camera de
infravermelhos reconhece, por exemplo, as areas do corpo humano com
uma temperatura maior do que o ambiente.

Intensidade

A amplitude da onda eletromagnética determina a intensidade da luz.
Quanto maior a amplitude, mais elevada ¢é a intensidade. Na luz visivel, a
intensidade é percebida como claridade.

Interacao entre luz e matéria
A sequir, é apresentado o processo de absorcao da luz pelas moléculas.

A forma como a luz interage com a matéria depende da faixa de radiacao
eletromagnética. Se a energia for transferida da luz visivel para as molécu-
las, por exemplo, os elétrons nas moléculas passam de um baixo nivel de
energia para um alto nivel de energia (transicao eletronica). Na faixa infra-
vermelha, ocorrem transi¢oes vibracionais. Ligacdes quimicas, grupos
funcionais e moléculas podem vibrar de diferentes formas, por exemplo,
vibracdo de valéncia, vibracao de deformacao ou vibracado de torcao.

As moléculas s6 podem assumir modos de vibracdo distintos. A tempera-
tura ambiente, a maioria das moléculas se encontra no modo fundamen-
tal de vibracao (nivel 0). As transicdes a partir do modo fundamental de
vibracao para estados excitados sao denominadas conforme o esquema a
seguir:
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Transicao vibracional Nome

i>j

0=>1 Transicao fundamental

0>2 transicao para primeiro sobretom
0->3 transicao para segundo sobretom

Um modo de vibracao mais alto corresponde a um nivel de energia mais
alto. Para a transicao do estado / para o estado excitado j, a molécula
precisa absorver uma determinada energia de transicao A£j,

A luz pode trocar a energia em partes de £ = hf, sendo f a frequéncia da
luz. A absorcao da luz ocorre se a energia do foton hf for igual a energia
de transicao AE;.

Os modos de oscilagao permitidos dependem, entre outros fatores, da
intensidade das ligacdes e da massa dos atomos envolvidos. Portanto, um
determinado tipo de ligacao pode ser correlacionado com energias de
transicao ou comprimentos de onda absorvidos caracteristicos.

Para que a luz possa ser absorvida, outras condicdes precisam ser cum-
pridas. A transicdo vibracional deve deslocar a distribuicao da carga de
modo que o0 momento dipolar elétrico da molécula seja alterado. A proba-
bilidade de uma absorcao de energia depende da ordem de grandeza da
alteracdo do momento dipolar ao longo da ligacao quimica envolvida.

Uma transicao vibracional pode causar uma alteragdo do momento dipo-
lar tanto em moléculas polares quanto apolares ou em grupos funcionais.
Moléculas homonucleares diatdmicas, como N,, ndo absorvem luz infra-

vermelha.

A duracao do estado de vibracdo excitado ¢ limitada. Quando a molécula
volta para um estado de vibracdo mais baixo, a energia é convertida em
calor.

A faixa espectral NIR

Os comprimentos de onda correspondentes das transicdes fundamentais
estao na faixa de infravermelhos médios. A faixa de infravermelhos proxi-
mos compreende transicdes de sobretom e bandas de combinacao. A
figura 2 mostra as bandas de comprimento de onda absorvidas pelas
diferentes moléculas e grupos funcionais.
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Segundo sobretom Bandas de combinacao
Terceiro sobretom Primeiro sobretom
- —
H,0 H,0 H,0 H,0
— - .
ROH ROH ROH RCO,H| RCO,R" ROH
. u
ArOH RNH, ArOH RNH, ArOH |CONH, RNH, POH RNH,
- - -
ArCH RNHR" ArCH ArCH CONHR  |ArCH| SH CONH, CONH,(H)
(] —
CH CH CE CH CH CHO CH
——
CH, cr-l2 CH, CH, cC CH,
- —
CH, CI-F CHy CH, CH,
700 900 1100 1300 1500 1700 1900 2100 2300 2500

Comprimento de onda (nm)

Figura 2 Bandas de absorcdo NIR

A transicao fundamental é a transicao com maior probabilidade de ocor-
réncia, ela é a mais frequente. Transicoes de sobretom tém menor proba-
bilidade de ocorréncia. Portanto, a transicao fundamental absorve mais luz
do que transicdes de sobretom. De maneira geral, a absor¢ao diminui a
cada sobretom. Assim, os sobretons sao adequados para moléculas com
absorcao mais intensa.

Duas ou mais vibracdes fundamentais podem ser excitadas simultanea-
mente com uma unica frequéncia de luz que corresponde a frequéncia
combinada das vibracdes fundamentais. As bandas de absorcao corres-
pondentes sao designadas como bandas de combinacao. Algumas
bandas de combinacao estao na faixa NIR, ou seja, entre 1.900 e 2.500
nm.
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2.2 Principios basicos matematicos

2.2.1 Lei de Beer-Lambert

A lei de Beer-Lambert descreve como a absorcao de luz por uma amostra
homogénea depende das propriedades de uma substancia que absorve
luz na amostra.

A=¢c-c-1l

Nessa relacao, A corresponde a absorvancia, € ao coeficiente de extingao
molar do absorvente (L/mol/cm), ¢ a concentracao do absorvente (mol/L) e
[ a espessura da camada de amostra (cm).

O coeficiente de extingdo molar € € uma constante que informa o quanto
uma substancia absorve. O coeficiente de extingdo molar é especifico para
um determinado comprimento de onda / e uma determinada substancia .
A absorvancia total de uma mistura é a soma da absorvancia de todas as
substancias contidas na mistura:

N
Ai = z gijcj l
=

Neste calculo, A; corresponde a absorvancia no comprimento de onda /,
N a quantidade de substancias na mistura, &; ao coeficiente de extingao
molar para o comprimento de onda / e a substancia j, e ¢; a concentracao
da substancia j.

A lei de Beer-Lambert pressupde uma relacao linear entre a absorvancia
e a concentracdo, bem como uma relacao linear entre a absorvancia e o
coeficiente de extincao molar. Esse comportamento linear é valido para

varias situagoes.

Com base nos principios da lei de Beer-Lambert, as medicdes espectroscod-
picas podem comprovar:

= Variacdes de concentracdo de um absorvente.
Esta é a aplicacao mais frequente.

= Variagdes nos fatores que influenciam o coeficiente de extincao molar.
Temperatura, viscosidade, valor de pH ou a constante dielétrica do
solvente podem influenciar o coeficiente de extincao molar. Em alguns
casos, isso pode ser utilizado para medicdes espectroscopicas.

Efeitos de dispersao nao estao relacionados a lei de Beer-Lambert. Algu-
mas vezes, efeitos de dispersao podem ser usados para reconhecer varia-
¢des de tamanho das particulas, por exemplo.
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2.2.2 Regressao linear

Um comprimento de onda

No caso mais simples, uma mistura contém somente um absorvente.
Segundo a lei de Beer-Lambert, a absorvancia em um determinado com-
primento de onda é linear em relacdo a concentracdo do absorvente.

Na figura 1, cada ponto representa uma amostra com uma concentracao
conhecida do absorvente (eixo x) e a absorvancia medida (eixo y). Uma
regressao linear resulta na reta de regressao A.

4 4

Absorvancia/AU
N
Absorvancia/AU
N

5 10 15 20 5 10 15 20
Concentracao/a.u. Concentragao/a.u.

Figura 3  Relacdo entre valores de absorvdncia e concentracées

Para uma amostra com concentracao desconhecida de absorvente, a con-
centracao pode ser determinada da seguinte forma:

1. Medicao da absorvancia no comprimento de onda predefinido.

2. Utilizagdo da reta de regressao para determinacao da concentracao
(B).
A reta de regressao é um modelo de quantificacao simples para
previsao do parametro de interesse, p. ex., da concentracdo de absor-
vente.

Porém, esse procedimento nao funciona se a mistura contiver varios
absorventes com diferentes concentracoes.

Varios comprimentos de onda

Ao invés de uma medicao da absorcao em um Unico comprimento de
onda, é possivel medir a absorcao em varios comprimentos de onda, o
que resulta em um espectro. De maneira semelhante ao procedimento
descrito acima, a relacao entre os espectros e o parametro de interesse
pode ser determinada por meio de uma regressao linear. Para varios com-
primentos de onda, é necessaria uma regressao linear multipla (MLR).

F possivel comprovar que a regressao linear multipla também pode prever
0 parametro de interesse quando a mistura contém varios absorventes
com diferentes concentracdes (ver capitulo 6.1, pdgina 88).

Mas, para uma regressao linear multipla, é necessario ter uma quantidade
de amostras maior do que a quantidade de comprimentos de onda. Para
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previsdes espectroscopicas, podem ser utilizados outros métodos, como
PCA ou PLS.

2.3 Como a luz é convertida em um espectro

Um espectrometro (ou espectrofotdmetro) consiste em uma fonte de luz e
uma unidade detectora. A fonte de luz emite luz com um amplo espectro
de comprimentos de onda, ou seja, luz policromatica. A luz interage com
a amostra. A seqguir, 0 espectrometro registra a luz restante como uma
funcao do comprimento de onda.

Fonte de luz Amostra Unidade detectora
Qde
Espectrometro Detector

Figura 4  Um espectrémetro com fonte de luz e unidade detectora.

No espectrdmetro, a luz é decomposta com o auxilio de uma grade em
comprimentos de onda individuais. Um detector mede a luz, sendo que
cada comprimento de onda atinge um sensor de arranjo linear em um
determinado item ou pixel.

Uma leitura é uma medicao por todos os pixels. Cada pixel gera um
sinal fotoelétrico proporcional a intensidade de luz. Os sinais podem ser
representados em um grafico em relagdo aos pixels.

Sinal/quantidade

indice de pixel

Figura 5 O espectro do sinal do detector em funcdo dos pixels.

Tempo de integracao
O tempo de integracao € o intervalo de tempo em que o detector coleta a
luz. Um tempo de integracdo maior aumenta o sinal.

Tempos de integragao excessivamente longos levam a uma saturacao do
detector e, com isso, a uma perda de informacdes. Tempos de integracao
excessivamente curtos reduzem o sinal €, com isso, a relacdo sinal-ruido.



10

Como a luz é convertida em um espectro

O tempo de integracao automatico assegura a iluminacao ideal, ou
seja, uma relagao sinal-ruido ideal sem que ocorra uma saturagao. Antes
de cada leitura da amostra e cada leitura de referéncia, sao executadas
diversas medicoes. O tempo de integracao é ajustado de modo que o
sinal com a maior intensidade alcance aproximadamente 90% da area de
reconhecimento.

Diferencas nos tempos de integragao sao consideradas nos proximos cal-
culos.

= OMNIS NIR Analyzer
O tempo de integragao sempre € ajustado automaticamente.

= 2060 The NIR
O tempo de integracao pode ser ajustado manual ou automatica-
mente.
O tempo de integracao manual pode reduzir a duracao da medicao em
medicdes semelhantes. Para evitar a saturacao do detector em tempos
de integragao excessivamente longos, o tempo de integracao deve ser
ajustado com uma margem suficiente (ver "Saturacdo”, pdgina 49).

Absorvancia

MedicOes espectroscopicas determinam quanta luz uma amostra absorve
ou dispersa. A amostra é submetida a um raio de luz. Um detector mede a
luz dissipada de uma fonte de luz e a luz restante apos a interacao com a
amostra.

A absorvancia A é definida como o logaritmo decadico da relagao entre a
intensidade da luz antes da interacao do raio de luz com a amostra (I) e a
intensidade de luz depois da interacao do raio de luz com a amostra (I):

Iy
A = loglo 7

Uma absorvancia de 1 significa que 10% da luz passa através da amostra,
enguanto uma absorvancia de 2 significa que apenas 1% passa atraves.

A absorvancia nao é expressa em uma unidade.

Leitura de referéncia e leitura da amostra

Conforme a formula acima, sao necessarias duas leituras para o calculo de
um espectro de absorcao. As leituras medem um sinal fotoelétrico para
cada pixel S:

= Uma leitura de referéncia mede o sinal S, antes da interacdo do raio
de luz com a amostra.

» Uma leitura da amostra mede o sinal S depois da interacao do raio
de luz com a amostra.
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O sinal fotoelétrico medido em um pixel é proporcional ao valor médio da
intensidade de luz pela area do pixel. Portanto, S¢/S = Iy/I. Assim, 0s sinais
fotoelétricos podem ser utilizados para o calculo da absorvancia:

Iy So
A= 10g107 = 10%10?

Transmissao e refletancia

No modo de transmissao, é medida a luz que passa através da amostra.
So € medido na auséncia da amostra. S é medido a partir da luz que passa
através da amostra.

No modo de refletancia, ¢ medida a luz refletida pela amostra. Ao invés
da amostra, um padrao de refletancia é utilizado como referéncia. E ideal
gue o padrao de refletancia reflita 100% da luz. Uma parte da luz refletida
é conduzida pelo detector e fornece o sinal S,. O sinal S é medido da
mesma forma, porém com a amostra que reflete a luz.

Transmissao Refletancia difusa
Sem S, Detector
s, ~
amostra _
Detector - —I Padrio
de refletancia
Com Absorcio S Detector
4 '\}
amostra : I_» S
= U -Amostra
Dispersao

A absorvancia calculada A representa toda a luz que nao alcancou o
detector. Portanto, A contém nao somente a luz absorvida pela amostra,
como também:

= Aluz que ndo alcancou o detector, porque foi dispersada para fora
dele.
= Aluz que foi dispersada incorretamente para o detector.

Espectro de absorcao

O espectro de absorcao é calculado com base na leitura de referéncia
(sinal Sp) e na leitura da amostra (sinal S), sequndo a férmula acima.

11
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Leitura de referéncia
——— Leitura de amostra

Espectro de absor¢ao

Sinal/quantidade
Absorvancia/AU

indice de pixels indice de pixels
Figura 6 A leitura de referéncia e a leitura da amostra (esquerda), bem
como o espectro de absor¢ao (direita), em fungdo do indice
de pixels.

O calculo acima pressupde que o escaneamento de referéncia e o escane-
amento de amostra usam os mesmos caminhos 6pticos ou caminhos opti-
cos com propriedades Opticas semelhantes. Em ambientes de processo,

é utilizada uma abordagem de referenciamento em varios niveis (ver capi-
tulo 3.2.2, pdgina 17).

Dos pixels aos comprimentos de onda

A escala de pixels é convertida na escala de comprimentos de onda. O
equipamento atribui a cada pixel um comprimento de onda exato, p. ex.:

Pixel 6 = comprimento de onda 1.009,4 nm

O comprimento de onda exato de cada pixel é determinado pela calibra-
cao do comprimento de onda (ver capitulo 3.1, pdgina 14).

Conversao da escala de comprimento de onda

O espectro é transposto por interpolacao para a escala de comprimento
de onda padrao:

1.000,0 nm, 1.000,5 nm, 1.001,0 nm, ...

Absorvancia/AU

Comprimento de onda / nm

Figura 7 O espectro de absor¢do na escala de comprimento de onda.
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3 Definicoes do equipamento

Os passos a seguir asseguram que sejam obtidos espectros idénticos

para uma determinada amostra com uma determinada estrutura de medi-
¢ao da amostra, independentemente de elas terem sido capturadas em
momentos diferentes, de ter sido utilizado o mesmo equipamento da
familia de produtos OMNIS NIR Analyzer ou ndo, ou de ter sido utili-
zado outro equipamento do tipo 2060 The NIR.

Tanto o eixo x quanto o eixo y dos espectros devem ser considerados:

» Eixo x: calibracdo do comprimento de onda (ver capitulo 3.1, pdgina
14)
» Eixo y: padronizacao de referéncia (ver capitulo 3.2, pdgina 15)

Além disso, é necessario assegurar que o desempenho do equipamento
corresponda aos requisitos, ou seja:

» Os Testes de desempenho do equipamento devem ter sido execu-
tados com sucesso antes de poder registrar espectros com o equipa-
mento (ver capitulo 3.3, pdgina 26).

Padroes

Para a calibracao do comprimento de onda e a Testes de desempenho do
equipamento, o equipamento utiliza um padrao de comprimento de
onda interno rastreavel metrologicamente.

Além disso, ao utilizar o modo de refletancia, é necessario um padrao de
refletancia orientado pelo tipo do equipamento para a padronizagao de
referéncia e a Testes de desempenho do equipamento:

= OMNIS NIR Analyzer: padrao de refletancia interno
= 2060 The NIR: padrao de refletancia externo

13



Calibracdo do comprimento de onda

3.1 Calibracao do comprimento de onda

A calibracao do comprimento de onda normaliza os valores de compri-
mento de onda, ou seja, 0 eixo x dos espectros. Ela atribui cada pixel da
matriz do fotodetector a um comprimento de onda.

A calibracdo do comprimento de onda utiliza um padrao de comprimento
de onda interno rastreavel metrologicamente. O padrao de comprimento
de onda tem um espectro de absorcao com picos definidos e posicdes de
picos conhecidas.

O comando CAL WL executa 0s passos a sequir:

1. O espectro de absor¢do do padrao de comprimento de onda é
registrado utilizando um caminho de referéncia interno na escala de
pixels.

2. No espectro registrado, sao identificadas as posicoes de pico com
precisao de subpixels.

3. Utilizando as posicdes de pico medidas na escala de pixels e as
posicdes nominais do padrao de comprimento de onda, é executada
uma regressao polinomial.

4. O polinbmio de regressao atribui cada pixel a seu respectivo compri-
mento de onda.

Os coeficientes de regressao sao salvos no equipamento:

= OMNIS NIR Analyzer: para cada apresentacao de amostras, € salvo
um conjunto de coeficientes de regressao no equipamento. 1sso signi-
fica que, para o OMNIS NIR Analyzer Liquid/Solid, deve ser executada
uma calibracdo do comprimento de onda e uma validacdo em ambos
os dispositivos.

» 2060 The NIR: os coeficientes de regressao sao especificos do equi-
pamento. Para todos os canais, € utilizado o mesmo conjunto.

Validacao da calibracao do comprimento de onda

Apos a execucao de uma calibracdo do comprimento de onda, ela deve
ser validada. O comando VAL WL executa 0s passos a seguir:

1. O espectro de absor¢ao do padrao de comprimento de onda sera
registrado.
2. Validacao dos comprimentos de onda:
a. No espectro registrado, as posicdes de pico sao identificadas
na escala de comprimento de onda.
b. Sao calculados os residuos de comprimentos de onda entre as
posicdes de pico medidas e as posi¢des de pico conhecidas.
. Para cada pico, o residuo de comprimento de onda deve estar
dentro da tolerancia para que ele seja aprovado no teste.
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3. Validacao das larguras de banda:
a. No espectro registrado, as larguras de pico sao determinadas.
b. Os residuos de larguras de banda sao calculados entre as lar-
guras de pico medidas e as larguras de pico conhecidas.
. Para cada pico, o residuo de largura de banda deve estar
dentro da tolerancia para que ele seja aprovado no teste.
4. O status geral da validagao é bem-sucedido quando todos os resi-
duos mencionados acima estao dentro da tolerancia.

A validacdo deve ser executada com sucesso antes de poder registrar
espectros com o equipamento.

Padronizacao de referéncia

A padronizacao de referéncia normaliza os valores de absorvancia, ou
seja, o eixo y dos espectros.

Determinacao da absorvancia

Para o calculo da absorvancia A de uma amostra, os sinais S, (leitura
de referéncia) e S (leitura da amostra) sao necessarios (ver capitulo 2.3,
pdgina 9):

So
A =10g10?
1 2
So
" - - m oy
| |
| | '] t
| |
L] ]
S
4———|
3—-

Figura 8  Caminho optico no modo de transmissdo (como exemplo
com uma apresentacdo de amostras de liquidos).

Na figura 8, a luz emitida pela fonte de luz (1) passa através de um
suporte de amostra (3) e chega ao detector (2).

O sinal de referéncia S, é medido sem a amostra, o sinal S com a amos-
tra (4). Caso contrario, as propriedades Opticas de ambos os caminhos
opticos sao idénticas e causam atenuacao na mesma porcentagem para
ambos 0s sinais. Isso nao altera o resultado da formula acima.
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3.2.1

Padronizagdo de referéncia

A equacao relaciona S com S, a referéncia. Ambos os sinais sao igual-
mente importantes. Um desvio em ambos os sinais leva a outro valor de
absorbancia e, consequentemente, a outro espectro.

Tanto S como S sao influenciados por variacdes do equipamento e pelas
condi¢des ambientais. Para assegurar que essas influéncias se eliminem
mutuamente, ambos os sinais devem ser medidos em um intervalo de
tempo curto.

A implementacao desse principio depende do tipo do equipamento:

= OMNIS NIR Analyzer
O espectro de absorcao da amostra € calculado usando os sinais S e S,
(ver capitulo 3.2.1, pdgina 16).

= 2060 The NIR
Em ambientes de processo, € impraticavel utilizar o mesmo caminho
optico para as medicdes de S e S,. Portanto, é necessario tomar outras
medidas (ver capitulo 3.2.2, pdgina 17).

OMNIS NIR Analyzer

A padronizacao de referéncia é efetuada por meio da medicao dos sinais
So e S, bem como pelo calculo da absorvancia A.

Registrar o espectro de uma amostra

ﬂ Antes de poder registrar espectros com um dispositivo, os Testes de
desempenho do equipamento para o dispositivo devem ser executa-
dos com sucesso (ver capitulo 3.3, pdgina 26).

1. Aamostra deve estar pronta na apresentacao de amostras.

2. (Cada espectro de absorcao é calculado com o espectro de referéncia
registrado por ultimo S,. Para obter um valor atual para Sy, pode ser
executado o comando MEEAS REF SPEC.

Ao utilizar apresentacao de amostra de solido, o equipamento insere
automaticamente um padrao de refletancia no caminho optico. Esse
padrao de refletancia requer uma correcao do sinal Sy.

3. Com o comando MEAS SPEC, a amostra é medida. Isso resulta no
sinal S.

4. O software calcula 4, a absorvancia da amostra:

So
A = loglo ?

Neste caso S, corresponde ao sinal medido no caminho de referéncia
e S sinal medido por meio da amostra.
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2060 The NIR

Equipamentos do tipo 2060 The NIR requerem uma padronizacao de
referéncia externa.

Padronizacao de referéncia externa

A medicao repetida do sinal S (com a amostra) e do sinal S, (sem a amos-
tra) por caminhos opticos com propriedades opticas idénticas é demorada
e susceptivel a erros.

Portanto, sao introduzidas mais duas trajetorias de raios (ver figura 9,

pdgina 17):

= Uma referéncia interna no equipamento. O caminho de referéncia
interno fornece o sinal Sy, que pode ser medido de maneira simples.

= Outro caminho Optico externo em que as fibras dpticas estao ligadas
a um dispositivo de calibracao. Este caminho 6ptico fornece o sinal
Sﬁber-

1

[

/
—T 1

Sref

Stiber | So
2060 the NIR S

Figura 9  Caminhos opticos como exemplo no modo de transmissdo:
caminho de referéncia interno (1), fibras dpticas externas
ligadas a um dispositivo de calibracdo (2) e fibras opticas
externas ligadas a sonda com ou sem amostra (3). Os cami-
nhos dpticos 2 e 3 representam a mesma fibra optica sim-
plesmente ligada de maneiras diferentes.

O dispositivo de calibracao fixa as fibras opticas constituindo, assim, o
caminho de referéncia (2). No modo de transmissao, o ar serve como
referéncia e transmite 100% da luz. No modo de refletancia, o dispositivo
de calibragdo também registra o padrao de refletancia. Primeiramente,
parte-se de um padrao de refletancia ideal que reflita 100% da luz.

A absorvancia A da amostra é calculada a partir dos sinais Sy e S. Se os
outros dois sinais adicionais S, € Sgpe forem adicionados ao numerador e
ao denominador, o resultado permanece inalterado:

A=1o &zlo h‘sfiber_ SO
&10 N &10 S Sref Sfiber
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Essa equacao pode ser convertida em:

Sref Sref Sfiber
A = logyg < —logs Stin —logso Sq
iber

Os 3 termos representam valores de absorvancia e podem ser designados
da seguinte forma:

A = Atotal — Afiber — Awindow
A figura 10 ilustra como 0s sinais Syef, Stiperr So € S sa0 medidos.

Atotal

Afiber Awindow A

Sref  Fibra 6ptica interna

Stiber Fibra dptica externa

So Fibra optica externa Sonda
S Fibra optica externa Sonda Amostra

Figura 10  Padronizacdo de referéncia externa

Ao € a absorvancia da fibra optica externa, da sonda e da amostra com
relacao a fibra optica interna.

Asper € @ absorvancia da fibra éptica externa adicionada ao dispositivo de
calibracao com relacao a fibra optica interna.

A,indow € @ absorvancia da sonda subtraida do dispositivo de calibragao.

Eliminacao de variacoes do ambiente

Para determinar a absorvancia A da amostra, 3 valores de absorvancia sao
medidos. A partir destes 3 valores, A é calculado conforme a equacao
acima:

A = Atotal — Afiber — Awindow

Isso permite determinar 3 valores de absorvancia para diferentes momen-
tos. Dessa forma, é possivel eliminar com facilidade variacdes no equi-
pamento ou variagdes nas condigdes ambientais para cada uma das 3
determinacoes:

» Ay € determinado com cada medicdo de amostra. Ao fazer isso, S,
e S devem ser medidos dentro de um intervalo de tempo curto para
eliminar variagoes.

» A correcao da fibra optica A, pode ser determinada mais rara-
mente. Ao fazer isso, S € Siiper devem ser medidos dentro de um
intervalo de tempo curto para eliminar variacoes.
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= A correcao de janela A4, pode ser determinada mais raramente,
de maneira geral, somente uma vez apos a instalacao. Ao fazer isso,
Stiber € Sg devem ser medidos dentro de um intervalo de tempo curto
para eliminar variacoes.

Quando uma correcao de janela é necessaria?

Caso o dispositivo de calibragdo transmitir completamente as propriedades
opticas da sonda, Aingow S€ra igual a 0. Nesse caso, a correcao de janela
nao é necessaria.

Para o modo de transmissao, geralmente é necessaria uma correcao de
janela. Para o0 modo de refletancia, a correcao de janela ndo é necessaria.
Porém, existem as seguintes excecoes listadas na tabela:

Modo de Sonda Padronizacao de
medicao referéncia
Transmissao Par de transmissao Fibra optica + janela

Sonda de transmissao

Sonda de transfletancia
com fibras individuais

Refletancia Sonda de refletancia Fibra dptica

Sonda de transfletancia Fibra Optica + janela
com MicroBundle

Para decidir se é necessaria uma correcao de janela, cada combinagao de
dispositivo de calibracdo e sonda deve ser examinada. Se o dispositivo de
calibracao ndo transmitir completamente as propriedades da sonda, um
correcao de janela é necessaria.

Canais

Um equipamento do tipo 2060 The NIR oferece mais canais. Cada canal
pode ser ligado com outra configuracao de fibra dptica e de sonda.
Portanto, a padronizacao de referéncia deve ser executada separadamente
para cada canal.

Todos os canais utilizam o mesmo caminho de referéncia interno, ou seja,
0 mesmo sinal S.s. Um multiplexador comuta entre a referéncia interna e
os diversos canais de medicao e vice-versa.

Execucao de uma correcao da fibra optica

Ap0s a colocacao em funcionamento ou quando a configuracao da fibra
optica de um canal for alterada, deve ser executada uma correcao da
fibra dptica. Uma substituicao da lampada ou uma alteragdo extrema nas
condicoes ambientais também pode fazer com que seja recomendavel
executar uma nova padronizacao.

Nestes processos, é utilizado um material de referéncia:
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= No modo de refletancia, o material de referéncia é o padrao de refle-
tancia. Parte-se de um padrao de refletancia nao ideal (p. ex. 99%). O
padrao de refletancia tem um espectro de absorcao nominal conhecido
Anominal-

» No modo de transmissao, o ar serve como referéncia. O espectro de
absor¢cao nominal é a uma linha zero (A,ominal = 0), por pressupde-se
que o ar nao absorve luz.

A figura 11 ilustra procedimento a seguir:

1. As fibras dpticas externas devem ser conectadas ao dispositivo de
calibracao.
No modo de refletancia, o dispositivo de calibracdo é combinado
com o padrao de refletancia.
2. O comando REF STD com a interface Fibra de vidro executa as
leituras a sequir:
a. Uma leitura de referéncia interna fornece um valor para S .
b. Uma leitura externa mede as fibras opticas externas, o disposi-
tivo de calibracdo e o material de referéncia. Isso resulta no
sinal S,
3. O software calcula A, (Espectro bruto medido):
Sref

Araw = 10810 S
raw

Neste calculo, A,,,, corresponde a absorvancia das fibras dpticas
externas, do dispositivo de calibracdo e do material de referéncia com
relacao ao caminho &ptico interno.

4. O espectro de absorcao nominal do material de referéncia, Anominalr €
exibido no software como Espectro de referéncia. O espectro de
referéncia deve ser subtraido de A, para obter Aqp,,:

Afiber = Araw — Anominal

Neste calculo, Ag,e, corresponde a absorvancia das fibras dpticas e do
dispositivo de calibracdo com relagao ao caminho dptico interno.
Aviso: no modo de transmissao, Anominal = 0 € Afiper = Araw-

Aqer representa o Espectro de correcao da fibra optica.

5. Asper PErmanece inalterado até que outra correcao da fibra dptica
seja executada para o respectivo canal.

Araw

Afiber Anominal

Sref Fibra 6ptica interna

Sraw Fibra Optica externa | Dispositivo |[Material de referéncia|

Figura 11  Corre¢do da fibra optica

Validacao da correcao da fibra optica

A correcao da fibra optica deve ser validada com os mesmos parametros
de medicao e o mesmo dispositivo de calibragao.



Defini¢bes do equipamento

Nestes processos, é utilizado um material de referéncia:

= No modo de refletancia, o material de referéncia é o padrao de refle-
tancia. Parte-se de um padrao de refletancia nao ideal (p. ex. 99%). O
padrao de refletancia tem um espectro de absorcao nominal conhecido
Anominal-

= No modo de transmissao, o ar serve como referéncia. O espectro de
absorcao nominal é a uma linha zero (4,omina = 0), por pressupde-se
gue o ar nao absorve luz.

A figura 12 ilustra como os residuos da validagao sao determinados:

1. As fibras dpticas externas devem ser conectadas ao dispositivo de
calibracao.
No modo de refletancia, o dispositivo de calibragao é combinado
com o padrao de refletancia.
2. O comando VAL REF STD com a interface Fibra de vidro executa
as leituras a sequir:
a. Uma leitura de referéncia interna fornece um valor para Sr.
b. Uma leitura externa no respectivo canal mede as fibras opticas
externas, o dispositivo de calibracdo e o material de referéncia.
Isso resulta no sinal S,
3. O software calcula A,,,, (Espectro bruto medido):
Sref

Araw = logq S
raw

4. A, € corrigido pelo espectro de correcao de fibra optica para elimi-
nar a absorvancia das fibras opticas e do dispositivo de calibragao:
Acorrected = Araw — Afiber

Aomected € €xibido no software como Espectro corrigido medido.
5. Eideal que Acorrecteq COrresponda ao Espectro de referéncia A, mina-

As diferencas entre os dois sao calculadas como Residuos da vali-

dacao:

Aresidual = Acorrected - Anominal

Aviso: no modo de transmissao, Anominal = 0 € Aresidual = Acorrected-

Araw
Afiber Acorrected
Anominal /
Sref Fibra dptica interna Aresidual
Sraw Fibra dptica externa [_Dispositivo_|[ Material de referéncia |

Figura 12  Residuos para a validacdo da correcdo da fibra dptica

Para examinar os residuos da validacao, a faixa de comprimento de onda
¢ dividida em varios segmentos. Para cada segmento, o valor médio dos
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residuos ao quadrado dividido pelos comprimentos de onda resulta no
residuo RMS (unidade: mAU):

Z{: 1 (Aresidual i ) z
Arms = F

Neste calculo, f corresponde a quantidade de comprimentos de onda no
segmento e A iqual ; @0 residuo do comprimento de onda /.

Cada segmento deve manter uma tolerancia predefinida para Agys. Se
a tolerancia for mantida por todos os segmentos, a validacao geral é
bem-sucedida.

A validacao deve ser executada com sucesso antes de poder registrar
espectros no respectivo canal com o equipamento.

Execucao de uma correcao de janela

Se for necessario executar uma correcao de janela, ela deve ser feita apos
a colocacao em funcionamento ou a cada alteracao da configuracao de
sonda ou de fibra Optica de um canal. Alteragdes na sonda, como p.

ex., sujeira, também podem fazer com que seja recomendavel repetir a
padronizacao.

Nestes processos, é utilizado um material de referéncia:

» No modo de refletancia, o material de referéncia é o padrao de refle-
tancia. Parte-se de um padrao de refletancia nao ideal (p. ex. 99%). O
padrao de refletancia tem um espectro de absorcao nominal conhecido
Anominal-

» No modo de transmissao, o ar serve como referéncia. O espectro de
absorcao nominal € a uma linha zero (Anominal = 0), por pressupde-se
que o ar nao absorve luz.

A figura 13 ilustra procedimento a seguir:

1. Para obter um valor atual de Aspe,, Uma correcao da fibra optica deve
ser executada conforme descrito acima.

Importante: a correcao da fibra optica deve ser efetuada antes da
correcao de janela.

2. As fibras dpticas externas deverao, entao, ser conectadas sem uma
amostra disponivel na sonda. Caso necessario, um padrao de refle-
tancia pode ocupar o espaco da amostra.

3. O comando REF STD com a interface Janela executa as leituras a
sequir:

a. Uma leitura de referéncia interna fornece um valor para S .
b. Uma leitura externa no respectivo canal mede as fibras opticas
externas, a sonda e o material de referéncia. Isso resulta no

sinal Spope-
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4. Aabsorvancia Agqe COM relagdo ao caminho optico interno é:
Sref

Sprobe

Aprobe = logyo

5. O software calcula 4, (Espectro bruto medido):
Araw = Aprobe — Afiper
Neste calculo, 4, corresponde a absorvancia da sonda e do material
de referéncia com relagao ao dispositivo de calibragao.

6. O espectro de absorcao nominal do material de referéncia, Anominal €

exibido no software como Espectro de referéncia. O espectro de
referéncia deve ser subtraido de 4., para obter Aindow:
Awindow = Araw — Anominal
Neste calculo, Ayingow COrresponde a absorvancia da sonda com rela-
¢ao ao dispositivo de calibragao.
Aviso: no modo de transmissao, Anominal = 0 € Ayindow = Araw-
A indow representa o Espectro de correcao da janela.

7. Auindow PErManece inalterado até que outra correcao de janela seja
executada para o respectivo canal.

Aprobe
Afiber Araw
Awindow Anominal
—

Sref  Fibra dptica interna

— Fibra optica externa

Sprobe Fibra optica externa Sonda [Material de referéncial

Figura 13  Correcdo de janela

Validacao da correcao de janela

A correcao de janela deve ser validada com os mesmos parametros de
medicao e o mesmo dispositivo de calibracao.

Nestes processos, é utilizado um material de referéncia:

= No modo de refletdncia, o material de referéncia é o padrao de refle-
tancia. Parte-se de um padrao de refletancia nao ideal (p. ex. 99%). O
padrao de refletancia tem um espectro de absorcao nominal conhecido
Anominal-

= No modo de transmissao, o ar serve como referéncia. O espectro de
absorcao nominal é a uma linha zero (4,omina = 0), por pressupde-se
gue o ar nao absorve luz.

A figura 14 ilustra como os residuos da validagao sao determinados:

1. As fibras dpticas externas deverao ser conectadas sem uma amostra
disponivel na sonda. Caso necessario, um padrao de refletancia pode
ocupar o espaco da amostra.
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2. O comando VAL REF STD com a interface Janela executa as leitu-
ras a sequir:
a. Uma leitura de referéncia interna fornece um valor para S+
b. Uma leitura externa no respectivo canal mede as fibras opticas
externas, a sonda e o material de referéncia. Isso resulta no
sinal Syrope-
3. Aabsorvancia A,qpe COM relacao ao caminho optico interno é:

Sref

Sprobe

Aprobe = logo

4. O software calcula 4., (Espectro bruto medido):
Araw = Aprobe — Afiber

5. Por meio da subtracao do espectro da correcao de janela de 4,,,, as
diferencas de absorvancia entre o dispositivo de calibracdo e a sonda
sao eliminadas:
Acorrected = Araw — Awindow

A orrecteq © €xibido no software como Espectro corrigido medido.
6. Eideal que A oyecteq COrresponda ao Espectro de referéncia A.qpinal-

As diferencas entre os dois sdo calculadas como Residuos da vali-

dacao:

Aresidual = Acorrected - Anominal

Aviso: no modo de transmissao, Anominal = 0 € Aresiqual = Acorrected-

Aprobe
Afiber Araw
Awindow Acorrected
|
Anominal

Sref  Fibra oOptica interna Aresidual
— Fibra 6ptica externa
Sprobe Fibra dptica externa Sonda [Material de referéncial

Figura 14  Residuos para a validacdo da correcdo de janela

Para examinar os residuos da validacao, a faixa de comprimento de onda
é dividida em varios segmentos. Para cada segmento, o valor médio dos
residuos ao quadrado dividido pelos comprimentos de onda resulta no
ruido RMS (unidade: mAU):

_ Z{=1(Aresiduali)2
Arms = F

Neste calculo, f corresponde a quantidade de comprimentos de onda no
segmento e A iqual ; @0 residuo do comprimento de onda /.
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Cada segmento deve manter uma tolerancia predefinida para Agys. Se
a tolerancia for mantida por todos os segmentos, a validacao geral é
bem-sucedida.

Registrar o espectro de uma amostra

E Antes de poder registrar espectros no equipamento, os Testes de
desempenho do equipamento devem ser executados com sucesso
no respectivo canal (ver capitulo 3.3, pdgina 26).

O procedimento para captura do espectro de uma amostra € ilustrado na
figura 15:

1. As fibras dpticas externas devem estar conectadas a sonda. Uma
amostra deve estar disponivel.

2. (Cada espectro de absorcao ¢ calculado com o espectro de referéncia
registrado por ultimo S, Para obter um valor atual para S, pode
ser executado o comando MEAS REF SPEC.

3. O comando MEAS SPEC mede a amostra, inclusive a sonda e as
fibras dpticas. Isso resulta no sinal S.

4. O software calcula A, a absorvancia da amostra, inclusive da
sonda e das fibras épticas com relagao ao caminho éptico interno:

Sref

S

5. Asequir, a absorvancia da amostra é calculada conforme descrito
acima utilizando o espectro de correcao da fibra dptica Aqpe, € O
espectro de correcao de janela A, ingow dO respectivo canal:

Atotal = 10810

A = Atotal — Afiber — Awindow
A designa o espectro da amostra.

Atotal

Afiber Awindow A

Sref Fibra dptica interna

— Fibra 6ptica externa

S Fibra optica externa Sonda Amostra

Figura 15  Registrar o espectro de uma amostra
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3.3 Testes de desempenho do equipamento

Os Testes de desempenho do equipamento podem ser realizados por meio
de caminhos &pticos internos e externos.

OMNIS NIR Analyzer
— Os Testes de desempenho do equipamento internos (obri-
gatorios): os testes internos usam o caminho de referéncia da
respectiva apresentacao de amostras. Os testes verificam os
comprimentos de onda e o ruido do sinal.
Antes dos testes, é necessario executar com sucesso e validar a
calibracao do comprimento de onda para a respectiva apresenta-
cao de amostras.
Antes de poder registrar espectros com o equipamento nas res-
pectivas apresentacdes de amostras, 0s testes internos devem
ser executados com sucesso.
— Os Testes de desempenho do equipamento externos
(opcionais): os testes externos cumprem a validacao de acordo
com varias farmacopeias, como USP <856>, Ph.Eur 2.2.40 e
JP 2.27. Comprimentos de onda, ruido do sinal e linearidade
fotométrica sao verificados (ver capitulo 3.3.1, pdgina 29).
2060 The NIR
Os testes podem usar o caminho éptico interno ou um dos caminhos
opticos externos. Os testes verificam os comprimentos de onda e o
ruido do sinal.
Antes dos testes, é necessario executar com sucesso e validar a cali-
bracdo do comprimento de onda e a padronizacao de referéncia no
respectivo canal.
Os Testes de desempenho do equipamento devem ser executados
com sucesso antes de poder registrar espectros no respectivo canal
com o equipamento. Tolerancias predefinidas devem ser respeitadas.
As tolerancias admissiveis dependem da configuracao de fibra optica
do respectivo canal informadas nos dados especificos do equipamento
(modo de medicao, tipo de fibra e comprimento da fibra).

Teste de comprimento de onda

O teste de comprimento de onda examina a exatiddo do comprimento
de onda e a precisao do comprimento de onda. Para este proposito, €
utilizado um padrao de comprimento de onda que possui um espectro de
absorcao com picos definidos e posi¢des do pico conhecidas:
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Interno: o espectro de absorcao do padrao de comprimento de onda
interno, metrologicamente rastreavel, ¢ determinado através do cami-
nho optico interno:

Sref
Awy, = logqg (S rfeWL>
ref,

Nisso, Ay, corresponde a absorvancia do padrao de comprimento de
onda interno, S, ao sinal medido no caminho de referéncia interno e
SietwL a0 sinal medido no caminho de referéncia interno com o padrao
de comprimento de onda interno.

Externo para dispositivos da familia de produtos OMNIS NIR Analy-
zer: o teste de comprimento de onda externo é opcional (ver "Teste de
comprimento de onda externo”, pdgina 29).

Externo para equipamentos do tipo 2060 The NIR:

As fibras Opticas externas devem ser conectadas por fibras individuais
ao dispositivo de calibracdo e, com MicroBundle, ao padrao de refle-
tancia.

O espectro de absorcao do padrao de comprimento de onda interno,
metrologicamente rastreavel, é determinado através de um caminho
optico externo:

Sref
Awr = logyg <Sf'breWL> — Afiper
iber,

Nisso, Ay, corresponde a absorvancia do padrao de comprimento de
onda interno, S ao sinal medido no caminho de referéncia interno,
StiberwL @0 sinal medido no caminho optico do respectivo canal, sendo
que as fibras estdo ligadas ao dispositivo de calibracdo ou ao padrao
de refletancia, o padrao de comprimento de onda interno no caminho
oOptico é utilizado e Ag,,, corresponde ao espectro de correcao de fibra
oOptica da padronizacao de referéncia.

Ay, também contém a absorvancia do padrao de reflexao, mas ela é irre-
levante para os calculos a seguir. E ideal que as posicdes de pico de Ay,
sejam idénticas as posicdes nominais de pico do padrao de comprimento
de onda.

A exatiddo do comprimento de onda e a precisdo do comprimento de
onda sao testadas da seguinte forma:

1.

Uma série de espectros de absorcao do padrao de comprimento de
onda é registrada conforme descrito acima (Awy).
Nos espectros registrados, as posicoes de pico sao identificadas.
Para cada posicao do pico, as seguintes estatisticas sao calculadas
sobre 0s espectros registrados:

a. Valor médio (unidade: nm)

b. Desvio padrao (unidade: nm)
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4,

Exatidao: em cada pico, a diferenca entre a posicao média do pico
e a posicao do pico nominal deve estar dentro da tolerancia predefi-
nida.

= Aviso: as posicoes nominais de pico podem variar ligeiramente
de um teste para outro. Isso se deve as correcoes de temperatura
das posicoes de pico. Uma correcdo de temperatura semelhante é
executada na calibracdo do comprimento de onda. Ela contribui para
gue as medicdes feitas em uma determinada temperatura fornecam
resultados comparaveis em todos o0s equipamentos.

Precisao: em cada pico, o desvio padrao deve estar dentro da tole-
rancia predefinida.

Se as tolerancias para todos os picos forem mantidas, o status geral
do teste de comprimento de onda é bem-sucedido.

Teste de ruido

O ruido do sinal pode ser verificado internamente ou externamente:

Interno: o ruido é determinado como a absorvancia do caminho
optico interno em relacao a absorbancia de uma outra medicao no
mesmo caminho optico:

S, f1
Anoise = log10 <Srefz>
ref,

NissO, Sie1 € Syer, COrrespondem ao sinal medido no caminho de
referéncia interno.

Externo para dispositivos da familia de produtos OMNIS NIR Ana-
lyzer: o teste de ruido externo é opcional (ver "Testes de ruido exter-
nos", pdgina 30).

Externo para equipamentos do tipo 2060 The NIR:

As fibras dpticas externas devem ser conectadas por fibras individuais
ao dispositivo de calibracao e, com MicroBundle, ao padrao de refle-
tancia.

O ruido é determinado como a diferenca entre o espectro de absorcao
medido e o espectro de absor¢ao nominal:

Sref

Anoise = 10819 <S

) - Afiber - Anominal
fiber

Nisso, s corresponde ao sinal medido no caminho de referéncia
interno, Sper @0 sinal medido no caminho optico externo, sendo que
as fibras estao ligadas ao dispositivo de calibracao ou ao padrao de
refletancia, Asper COrresponde ao espectro de correcao de fibra dptica
da padronizacao de referéncia e A,qming @0 €spectro de absor¢ao nomi-
nal do padrao de reflexao.

Aviso: no modo de transmissao, A,ominal = O-

F ideal que Angise = 0.

O teste de ruido executa os seguintes passos:
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Uma série de espectros de ruido é registrada conforme descrito acima
(Anoise)-
Os espectros de ruido sao subdivididos em diversos segmentos de
comprimento de onda.
Para cada espectro de ruido e cada segmento, sao calculados 3
grandezas:

a. ruido fotométrico (unidade: mAU)

b. ruido pico a pico (unidade: mAU)

c. viés de linha de base do ruido (unidade: mAU)
Para cada um das 3 grandezas em cada segmento, é calculado o
valor médio pelos espectros de ruido registrados.
Se todos os valores médios estiverem dentro das tolerancias predefi-
nidas, o status geral do teste de ruido é bem-sucedido.

3.3.1 Testes de desempenho do equipamento externos (OMNIS NIR

Analyzer)

Os equipamentos da familia de produtos OMNIS NIR Analyzer

podem ser validados de acordo com farmacopeias como a USP <8565,
Ph.Eur 2.2.40 e JP 2.27 (a partir da versao do OMNIS Software 4.4).

Esses testes exigem padrdes de referéncia externos e metrologicamente
rastreaveis. Os padroes de referéncia tém espectros de absorcao nominais
individuais medidos com um instrumento de referéncia a temperatura
ambiente.

Teste de comprimento de onda externo

A exatiddo do comprimento de onda e a precisao do comprimento de
onda sao testadas da seguinte forma:

1.

O padrao de comprimento de onda externo (transmissao ou refletan-
cia) deve levado a posicao.

Uma série de espectros de absorcdo do padrdao de comprimento de
onda externo é registrada:

Sref
Awy, = logyg (S;SL)

Nisso, Ay, corresponde a absorvancia do padrao de comprimento de
onda externo, S, ao sinal medido no caminho de referéncia interno
e Sy, ao sinal medido por meio do padrdao de comprimento de onda
externo.
Nos espectros registrados, as posicoes de pico sao identificadas.
Para cada posicao do pico, as seguintes estatisticas sao calculadas
sobre os espectros registrados:

a. Valor médio (unidade: nm)

b. Desvio padrao (unidade: nm)
Exatidao: em cada pico, a diferenca entre a posicao média do pico
e a posicao do pico nominal deve estar dentro da tolerancia predefi-
nida.
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Precisao: em cada pico, o desvio padrao deve estar dentro da tole-
rancia predefinida.

Se as tolerancias para todos os picos forem mantidas, o status geral
do teste de comprimento de onda é bem-sucedido.

Testes de ruido externos

O ruido do sinal é testado uma vez em baixa corrente de fotons (baixo
fluxo) e uma vez em alta corrente de fétons (alto fluxo):

1.

O padrao de referéncia externo (transmissao ou refletancia) para o
teste Low-Flux ou o teste High-Flux deve ser levado a posicao.

Uma série de espectros de ruido é registrada como a diferenca entre
0s espectros de absorcao medidos e o espectro de absor¢ao nominal
do padrao de referéncia:

Sref
Anoise = lOglo <SII:J> — Anominal

Nisso, S, corresponde ao sinal medido no caminho de referéncia
interno, Syp ao sinal medido por meio do padrao de referéncia
externo e A, ominal @0 €spectro nominal do padrao de referéncia.
Os espectros de ruido sao subdivididos em diversos segmentos de
comprimento de onda.
Para cada espectro de ruido e cada segmento, sao calculados 3
grandezas:

a. ruido fotométrico (unidade: mAU)

b. ruido pico a pico (unidade: mAU)

C. viés de linha de base do ruido (unidade: mAU)
Para cada um das 3 grandezas em cada segmento, € calculado o
valor médio pelos espectros de ruido registrados.
Se todos os valores médios estiverem dentro das tolerancias predefi-
nidas, o status geral do teste de ruido é bem-sucedido.

Linearidade fotométrica

O objetivo deste teste é demonstrar uma relacao linear entre o grau de
refletancia (ou grau de transmitancia) e a absorvancia medida em toda a
faixa de comprimento de onda:

1.

Sao registrados espectros de absorcao de 5 padrdes de referéncia
com um diferente grau de refletancia (ou grau de transmitancias).

A relacdo linear entre o grau de refletancia (ou grau de transmitancia)
e a absorvancia medida é garantida por uma regressao linear em
varios comprimentos de onda.

Se 0s slopes e interceptacdes y de todas as retas de regressao estive-
rem dentro das tolerancias predefinidas, o status geral do teste sera
bem-sucedido.
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4 Desenvolvimento de modelo

E feita uma distincdo entre os sequintes tipos de modelos:

Um Modelo de quantificacao descreve a dependéncia de um para-
metro de interesse (p. ex. teor de agua) do espectro registrado das
amostras.

Um Modelo de identificacao (a partir da versao do OMNIS Software
4.0) classifica as amostras com base nos espectros registrados em
diferentes produtos (p. ex. diferentes tipos de graos de café).

Um produto designa uma determinada substancia quimica com propri-
edades fisicas especificas (p. ex. tamanho das particulas).

Para a analise de uma amostra desconhecida, é registrado um espectro da
amostra. Conforme a aplicacao, o espectro € utilizado da seguinte forma:

Quantificacao: com base no espectro, um modelo de quantificacao cria
uma previsao, p. ex., do teor de agua da amostra.

|dentificacao: com base no espectro, um modelo de identificacao iden-
tifica @ amostra, p. ex., como um café arabica.

Verificacao (a partir do OMNIS Software versao 4.2): com base no
espectro, um modelo de identificacao verifica, por exemplo, se a amos-
tra é de café arabica ou nao.

|
:

N\

2.4 % H,0 () ’;3)

Figura 16  Quantificacdo (abaixo, a esquerda) e identificacdo (abaixo,

a direita).

O desenvolvimento de um modelo para a analise de amostras compre-
ende os seguintes passos:

31



1. Coleta de amostras
Sao coletadas e processadas amostras fisicas:

a. Para cada amostra sera registrado um espectro.

b. Para a quantificacao, um valor de referéncia para o parame-
tro de interesse (p. ex., teor de agua) sera medido com um
método de referéncia (p. ex., titulagao). A medicao de referén-
cia deve ser exata e precisa.

c. Para aidentificacdo, é necessario saber se a amostra pertence
ao produto.

2. Desenvolvimento de modelo
O desenvolvimento de modelo é efetuado em um processo iterativo
que compreende 0s seguintes passos:

a. Divisao do conjunto de dados em um conjunto de dados de
calibracao, um conjunto de dados de validacao e um conjunto
de dados de outliers.

b. Aplicacao do pré-tratamento de dados adequado e faixas de
comprimento de onda aos espectros.

¢. Calculo de um modelo com base no conjunto de dados de
calibracao.

d. Avalidacao do modelo assegura que 0 modelo cumpra os
requisitos. A validacao é baseada principalmente no conjunto
de dados de validacao que nao foi utilizado para o desenvolvi-
mento do modelo.

Na quantificacao, o modelo prevé o parametro de interesse
para os espectros no conjunto de dados de validagdao. A seguir,
os valores calculados sdo comparados com os valores de refe-
réncia conhecidos.
Para a identificacdo, o modelo atribuir os espectros a diversos
produtos. A previsao de se as amostras pertencem aos produ-
tos é comparada com os dados efetivos de pertencimento ao
produto das amostras.
3.  Monitoramento

O monitoramento do modelo garante que a capacidade de previsao

nao diminua ao longo do tempo. Cada alteragdo do processo ou da

amostra requer uma revalidacao.
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Amostras fisicas

Para comecar, é preciso coletar e analisar amostras fisicas. A coleta ade-
guada de amostras é um pré-requisito para o desenvolvimento de um
modelo robusto. Para isso, € necessario observar varios aspectos.

Amplitude de variacdes

As amostras devem incluir variacoes tipicas esperadas futuramente da
amostra. As concentracdes de todos os componentes quimicos e os tama-
nhos das particulas devem incluir pelo menos a amplitude de variacoes
esperada.

As amostras devem cobrir uma variacao apropriada das condi¢cdes e um
periodo apropriado. Devem ser consideradas todas as variagoes, p. ex.,
variacbes de processos, variacdes sazonais ou variacoes das condicoes
ambientais.

As amostras devem ser distribuidas uniformemente por toda a gama de
variagoes. Na quantificacao, essa faixa inclui os valores de referéncia. Se a
faixa de valores de referéncia for de 1% até 10%, as amostras devem ser
distribuidas uniformemente entre 1% e 10%.

Amostras de calibracao e amostras de validacao
Geralmente sdo utilizados 2 conjuntos de amostras:

= Conjunto de calibracdo: para as amostras usadas no desenvolvimento
de modelos.

= Registro de dados de validacdo: para as amostras usadas na validacao
do modelo.

Ambos os conjuntos devem cobrir as variacdes esperadas. Para o registro
de dados de validagao, devem ser coletadas preferencialmente amostras

independentes para verificar a robustez do modelo. Fatores como opera-
cao por diferentes pessoas, diferentes fornecedores ou diferentes equipa-
mentos devem ser consideradas.

Se for impraticavel coletar amostras para calibracao e validacao, uma
alternativa possivel é distribuir os espectros das amostras disponiveis em
um conjunto de dados de calibracdo e um conjunto de dados de valida-
¢do. Para garantir a independéncia dos conjuntos, deve ser utilizado o
algoritmo de distribuicao automatico.

Assim que um modelo tiver sido desenvolvido, é possivel considerar a utili-
zacao de amostras de outliers explicitas para verificar o reconhecimento
de outliers.

Todas as amostras devem ser tratadas da mesma forma. Para o registro
de espectros, deve ser utilizado o mesmo método com a mesma configu-
racao de hardware e 0s mesmos parametros. Para a quantificacao, deve
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ser utilizado o mesmo método de referéncia com os mesmos parametros
de medicao.

Nimero de amostras

Quanto mais variacdes em condicdes, componentes quimicos ou tama-
nhos das particulas forem incluidos, maior sera a quantidade de amostras
necessarias.

Quantificacdo: para que a analise estatistica funcione corretamente, é
necessario um numero minimo de pelo menos 50, sendo que o conjunto
de calibracao e o registro de dados de validacao devem conter pelo
menos de 20 a 25 amostras, cada um.

Identificacdo e verificacao: para cada produto, as amostras devem incluir
todas as variacoes esperadas. Os produtos podem ter um numero dife-
rente de amostras, a quantidade minima é 3.

Com pelo menos 10 a 20 amostras (dependendo da quantidade de varia-
¢oes) é possivel desenvolver um primeiro modelo sem registro de dados
de validacdo. Se a validacao cruzada (para modelos de quantificacao) ou
a validacao interna (para modelos de identificacdo) indicarem que um
modelo adequado pode ser criado, devem ser coletadas mais amostras de
calibracao e de validacao para o desenvolvimento do modelo final.

Réplicas

Algumas vezes, ha uma quantidade muito pequena de amostras em uma
determinada area de determinacao ou valores de referéncia. Para compen-
sar isso, € possivel tentar replicar essas amostras. Mas isso gera problemas.
Se houver réplicas de uma amostra tanto no conjunto de calibracdo
quanto no registro de dados de validacao, as figuras de mérito podem
levar a erros (excessivamente otimistas). Também devem ser evitadas répli-
cas de amostras no mesmo conjunto.

Método de referéncia (quantificacao)

Na quantificacao, € utilizado um método de referéncia para medicao
dos valores de referéncia. O erro padrao do laboratorio (SEL) para
0 método de referéncia utilizado desempenha um papel importante no
desenvolvimento de um modelo de quantificacdo. O SEL é o desvio
padrao das diferencas entre as medi¢des de amostras replicadas.

Frequentemente, o SEL é o maior erro que contribui para o erro padrao
da predicao (SEP) no método NIR (ver "SEP — Erro padrdo da predicdo”,
pdgina 70). O SEL ndo deve superar o SEP necessario em pelo menos 0,7
vezes, preferencialmente em 0,5 vezes. A faixa dos valores de referéncia
deve ser pelo menos 3 vezes, preferencialmente 5 vezes o SEL.

Uma possibilidade de reducao do SEL é executar medicdes de referéncia
repetidas vezes em cada amostra. O valor médio dos valores medidos
deve ser definido como valor de referéncia para a amostra. Para cada
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amostra, deve ser executada a mesma quantidade de medicoes de refe-
réncia. As figuras de mérito sao expressas relativamente a uma quantidade
determinada de repeticoes de medicoes de referéncia. Uma quantidade
diferente de repeticdes de medicoes de referéncia levaria a valores estima-
dos incorretos das figuras de mérito e, portanto, deve ser evitada.

Temperatura de amostra

A temperatura de amostra influencia substancialmente os espectros de
liquidos, agua ou de outras pontes de hidrogénio. Os espectros de outros
liquidos polares também podem ser influenciados, como por exemplo 0s
espectros de solidos que contiverem agua, umidade ou solventes. Essas
amostras devem ser medidas a uma temperatura definida.

Outliers

Algumas amostras podem ser definidas posteriormente como outliers. Um
outlier € uma amostra que, por alguma razao, diferencia-se da maioria das
amostras. Para evitar que outliers influenciem negativamente o modelo,

as amostras identificadas como outliers nao sao incluidas no calculo do
modelo.

Ha diversos tipos de outliers:

= Outliers espectrais
Se 0 espectro registrado de uma amostra for diferente da maioria
dos outros espectros, a amostra pode ser reconhecida como outlier
espectral (ver capitulo 4.3.3, pdgina 50).

= Outlier de valor de referéncia (quantificacao)
Na quantificacao, alguns valores de referéncia podem indicar anoma-
lias e serem posteriormente reconhecidos como outliers de valor de
referéncia (ver capitulo 4.3.4, pdgina 57).
O OMNIS Model Developer (OMD) reconhece as respectivas amostras
como outliers com base na deteccao de outliers conforme ASTM
D8321-22 (ver capitulo 4.4.3, pdgina 71).

Analise de componentes principais (PCA)

Os dados espectroscopicos das amostras de calibracao contém uma
grande quantidade de variaveis (comprimentos de onda). As variaveis
apresentam fortes correlacdes umas com as outras. Portanto, os dados
sao altamente redundantes. Para lidar com dados assim, sao utilizados
modelos de variaveis latentes, como PCA e PLS.

A analise de componentes principais (PCA, em inglés principal com-
ponent analysis) concentra-se nos espectros, sem considerar os valores de
referéncia.
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Analise de componentes principais (PCA)

H O OMNIS Software utiliza a PCA durante o desenvolvimento de
modelo para a divisdao do conjunto de dados automatica e para o
reconhecimento de outliers espectrais.

Passos preparatorios
Os seguintes passos preparatorios sao necessarios:

1. Pré-tratamento de dados: o OMNIS Software aplica o pré-trata-
mento de dados definido aos espectros (ver capitulo 4.3.1, pdgina
40).

2. Faixas de comprimento de onda: o OMNIS Software aplica a
selecdo de comprimento de onda definida aos espectros (ver capitulo
4.3.2, pdgina 48).

3. Centralizacao de valor médio: para cada comprimento de onda, o
valor de absorbancia médio é calculado e subtraido de cada valor, em
cada espectro.

Os primeiros componentes principais

Apds 0s passos preparatorios, o PCA organiza novamente as informacoes
nos dados de espectro e separa os dados relevantes do ruido. Para isso,

o PCA transforma as variaveis de comprimento de onda em um novo
espaco de variaveis, nos chamados componentes principais (PC, em
inglés "Principal Components").

O PCA converte as informac0es relevantes a partir de diversas variaveis
de comprimento de onda em somente alguns componentes principais.
Para ilustrar esse conceito com base em um exemplo simples, vamos
supor que existam somente 2 variaveis de comprimento de onda ao invés
de milhares delas e essas 2 variaveis serao reduzidas a 1 componente
principal.
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Figura 17  Pontos que representam os espectros em um espago de
comprimento de onda de 2 dimensées (esquerda). Os mes-

mos pontos em um espaco de componente principal com 1
dimensdo (direita).

Na figura 17 a esquerda, 0s eixos horizontais e verticais compdem o
espaco de comprimento de onda original com 2 variaveis. Cada ponto
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representa um espectro com somente 2 comprimentos de onda. O valor
médio de todos os valores de comprimento de onda constitui o ponto
zero.

A direita, a direcdo dos dados que explica a varidncia méaxima constitui

o componente principal PC1. Neste exemplo, PC1 é a Unica variavel do
espaco de componente principal. Consequentemente, as 2 variaveis origi-
nais sao reduzidas a 1 variavel.

Scores e residuos
A figura 18 exibe as grandezas que caracterizam um espectro /:

= Adistancia s; a partir do centro, medida no espaco de componente
principal. No exemplo, s; é medido com somente 1 componente princi-
pal na direcdo de PC1. A distancia s; é designada como o score do
espectro /.

» O offset ¢; do espaco de componente principal para o espectro. A
distancia e; é designada como o residuo do espectro /.

10

Absorvancia

em comprimento de onda 2 / AU
o

% 5 0 5 10
Absorvancia em comprimento de onda 1/ AU
Figura 18  Espectro i com score (esquerda) e residuo (direita).
f O score s; € medido no espaco de componente principal. O residuo
e; € medido no espaco de comprimento de onda original.

Conversao em varios componentes principais
Geralmente € necessario mais de um componente principal para uma
descricao adequada dos dados espectroscopicos.

Na figura 19 ha 3 variaveis originais Xy, X,, X3. Cada ponto representa um
espectro com 3 comprimentos de onda.
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Analise de componentes principais (PCA)
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Figura 19 A 3 varidveis originais serdo reduzidas a 1 componente prin-
cipal (esquerda) ou 2 componentes principais (direita). PC1 e
PC2 constituem um espaco de componente principal com 2
dimensaes.

O primeiro componente principal PC1 esta novamente na direcao dos
dados que explicam a variancia maxima.

O segundo componente principal PC2 esta na direcao dos dados que
explicam a variancia maxima restante. Isso também é valido para todos
0s proximos componentes principais que descrevem a variancia maxima
restante. Portanto, os primeiros componentes principais sao responsaveis
pela maior parte da variancia nos dados, enquanto os outros contém
principalmente ruidos e podem ser descartados. Desta forma, € possivel
reduzir a quantidade de variaveis.

Uma caracteristica essencial do PCA é que todos os componentes princi-
pais sao ortogonais (em um angulo reto) em relacdo uns aos outros.
Portanto, os scores nao sao correlacionados.

Distancia de Mahalanobis

Conforme apresentado acima, o score de um espectro j é medido no
espaco de componente principal, enquanto o residuo é medido no espaco
de comprimento de onda original.
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Figura 20  Score e residuo do espectro i. O ponto verde é a proje-
¢do ortogonal do ponto i (que representa o espectro i) no
espaco de componente principal.

Na figura 20, o vetor de score s, representa a distancia absoluta (distan-
cia euclidiana) do ponto médio do modelo PCA em relacao a projecao
ortogonal do espectro no espaco de componente principal.

No exemplo, as distancias euclidianas dos espectros na direcao de PC1 sdo
maiores do que na direcao de PC2. A distribuicao pode ser medida como
variancia. A variancia em PC1 é maior do que em PC2.

O vetor de score normalizado s; representa uma distancia normalizada,

a chamada distancia de Mahalanobis. A distancia de Mahalanobis
considera a variancia diferente nas diversas direcbes de componentes prin-
Cipais. Cada direcao recebe a mesma ponderacao. Portanto, uma pequena
distancia euclidiana em uma diregao com pouca variancia pode contar
tanto quanto uma grande distancia euclidiana em uma direcdo com maior
variancia.

Conversao de espectros com diversos comprimentos de onda

Os mesmos conceitos sao validos para a conversao de espectros com
diversas variaveis de comprimento de onda em componentes principais.
Na figura 21, cada espectro é representado por uma curva (esquerda) e
um ponto (direita).
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Preparacdo de dados

A/ nm 05
05

0 0.5
PC1
Figura 21  Conversdo de dados de espectro em um espaco de compo-
nente principal. Os scores no lado direito sdo expressos em
unidades aleatorias.

A figura a direita exibe os primeiros 2 componentes principais PC1 e PC2.
Da mesma forma, os componentes principais sequintes PC3, PC4, etc.
também podem ser visualizados.

Um modelo PCA utiliza uma quantidade fixa de componentes principais.
Quanto mais componentes principais, mais variagdes espectrais relevantes
0 modelo explica. Ao mesmo tempo, o modelo também abrange mais
variacdes espectrais irrelevantes (ruido). E necessario encontrar um equili-
brio.

H Quando o OMNIS Software executa uma analise de componentes
principais, a quantidade de componentes principais é selecionada
de forma que a variancia explicada seja de pelo menos 95%.

Algoritmo PCA

Ha diversas possibilidades de converter os dados originais em um espaco
de componente principal. O OMNIS Software executa uma decomposicao
em valores singulares (ver capitulo 6.2, pdgina 92).

4.3 Preparacao de dados

4.3.1 Pré-tratamento de dados

Modelos espectroscopicos dependem da relacdo entre os valores de
absorvancia e os parametros de interesse (quantificacao) ou o pertenci-
mento a um produto (identificacao, verificacao). A parametrizacao dos
espectros assegura que os espectros expressem da melhor forma possivel
essa relagao. O objetivo é eliminar variancias irrelevantes sem as perder
informacdes importantes. Os artefatos e nao linearidades serao corrigidos.
Uma parametrizacao executada corretamente aumenta a exatidao e a
robustez do modelo, assim como sua reprodutibilidade e a reprodutibili-
dade das previsoes.

A parametrizacao sera utilizada no conjunto de dados de calibragao, no
conjunto de dados de validacao, no conjunto de dados de outliers e
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em todas as futuras amostras desconhecidas que serao analisadas com o
mesmo modelo.

O primeiro passo da parametrizacao é o pré-tratamento de dados.
O pré-tratamento de dados é efetuado na sequéncia predefinida. No

segundo passo da parametrizacao, as faixas de comprimento de onda
relevantes podem ser definidas (ver capitulo 4.3.2, pdgina 48).

Minimizacao de ruidos

Os espectros podem conter diversos tipos de variacdes aleatérias ao redor
do sinal. Alguns exemplos sao ruidos de frequéncia elevada ocasionados
pelo detector e os circuitos eletrénicos do equipamento ou ruidos de fre-
guéncia baixa causados pelo desvio do equipamento durante as medicoes
de leitura.

O espectrébmetro fornece um espectro médio estimado a partir de uma
série de medi¢bes individuais. 1sso permite reduzir claramente ruidos de
frequéncia elevada. Outra forma de minimizar ruidos é utilizar um filtro

de alisamento. Esses filtros sao baseados na ideia de que os ruidos tém
frequéncia elevada e o sinal tem frequéncia baixa. Eles fazem uma aproxi-
macao do sinal utilizando os valores de absorvancia proximos e reduzem o
ruido por meio do calculo de valor médio.

Correcao de dispersao

A dispersao designa uma alteracdo na direcao da luz causada pela intera-
¢ao com a amostra. A luz dispersada que nao alcanca o detector leva a
variacoes de linha de base nos espectros.

3 -

Sem deslocamento de linha de base
251 Offset da linha de base
Inclinacdo da linha de base
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Figura 22  Os tipos mais importantes de deslocamento da linha de
base sdo o offset da linha de base e a inclina¢do da linha
base.

E possivel diferenciar entre diversos tipos de deslocamentos de linha de
base:

= Um fator aditivo constante que leva a um offset da linha base
(espectro A).
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4.3.1.1

Preparacdo de dados

= Um fator multiplicativo dependente do comprimento de onda que leva
a uma inclinacao da linha base (espectro B).

= Um fator multiplicativo de sequnda ordem que leva a uma inclinacao
quadrada da linha base.
Também podem ocorrer inclinacdes de linha de base de ordens maio-
res.

= Fatores multiplicativos dependentes da absorvancia que levam a uma
intensificacao. Mas as intensificacdes sao irrelevantes.

A dispersao é mais perceptivel em amostras de solidos. Os deslocamentos
da linha de base resultantes podem ser utilizados para reconhecer altera-
¢Oes nos tamanhos das particulas ou outras alteracdes fisicas.

Mas, se a intencao for reconhecer variagdes quimicas, os deslocamentos
de linha de base devem ser minimizados por meio de um pré-tratamento
de dados adequado.

Pré-tratamentos de dados

H Cada um dos pré-tratamentos de dados a sequir é aplicado a um
unico espectro. Nao sao incluidos outros espectros no calculo.

O pré-tratamento de dados altera os valores de sinais. Os nUmeros no eixo
y ndo tém mais significado.

Os pré-tratamentos de dados aplicados sao transformacdes lineares. Por-
tanto, continua a ser valida a lei de Beer-Lambert.

Derivadas

Podem ser executadas derivadas com o filtro Gap-Segment ou com
o filtro Savitzky-Golay.
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A derivada de um espectro descreve o slope ou 0 quanto a curva aumenta
em cada ponto. O slope é a taxa de alteracao do espectro de saida.

No espectro, x; € a absorvancia no comprimento de onda /. A derivada
de primeira ordem x;" apresenta o slope do espectro no comprimento de
onda /. No ponto mais alto do espectro de saida, a derivada de primeira
ordem tem o maximo (A). No ponto do espectro de saida com um pico
(B), a derivada de primeira ordem € igual a 0.

A derivada de primeira ordem elimina offsets da linha de base e converte
inclinacdes da linha de base em offsets da linha base.

A derivada de segunda ordem x;'"’ corresponde ao slope da derivada de
primeira ordem no comprimento de onda /. Picos positivos no espectro
original (B) se tornam picos negativos e vice-versa.

A derivada de segunda ordem elimina offsets da linha de base e inclina-
cOes da linha base do espectro original.

Recomenda-se ter cuidado quando o espectro tiver uma quantidade
muito grande de ruidos. Cada derivada piora significativamente a relagao
sinal-ruido. Por esta razdo, as derivadas sao combinadas com uma funcao
de alisamento no filtro Gap-Segment ou no filtro Savitzky-Golay.

4.3.1.2 Gap-Segment

O filtro Gap-Segment alisa o espectro. Opcionalmente, o filtro Gap-Seg-
ment executa uma derivada de primeira ordem ou de segunda ordem. O
calculo depende de se as derivadas serdo ou nao utilizadas:

» Ordem de derivacao 0: para cada comprimento de onda /, o filtro
Gap-Segment calcula o valor médio de 2 segmentos com o tamanho
de segmento /, p. ex. 10 nm. Os 2 segmentos sao separados por uma
distancia k, p. ex. 5 nm.

= Ordem de derivada 1: para a derivada de primeira ordem, os valores
médios dos 2 segmentos sao calculados separadamente . A seguir, é
calculada a diferenca entre os dois segmentos.

= Ordem de derivada 2: a derivada de segunda ordem pode ser calcu-
lada da mesma forma que a derivada de primeira ordem.

No inicio e no final do espectro, sdo calculados / + k/2 comprimentos
de onda utilizando os valores de zero para comprimentos de onda de
segmentos fora do espectro.

No inicio e no fim do espectro, os valores de zero sao utilizados para os
comprimentos de onda de segmentos fora do espectro.

O alisamento pode ser acompanhado por um ligeiro deslocamento do
pico e um viés.

Configuracao de parametros
Um alisamento mais intenso € obtido por:
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= uma derivada de menor ordem,
= um tamanho de segmento maior,
uma distancia entre segmentos maior.

H Um alisamento excessivo leva a uma perda de variancia relevante
que diminui a capacidade de previsao do modelo.

4.3.1.3 Savitzky-Golay

Assim como o filtro Gap-Segment, o filtro Savitzky-Golay também alisa

0 espectro e executa opcionalmente uma derivada de primeira ou de
segunda ordem. Mas o filtro Savitzky-Golay utiliza outro método de alisa-
mento.

Para cada comprimento de onda /, o filtro Savitzky-Golay adapta um
polinbmio de menor ordem na faixa do respectivo comprimento de onda.
O valor do polinbmio no comprimento de onda / € o valor alisado. Se for
efetuada uma derivada, o valor da derivada é utilizado.

Uma soma ponderada dos valores adjacentes calcula tudo novamente:
k/2

X; = Z C]'XH_]'

j=—Kk/2

Neste calculo, k corresponde a largura de filtro, ¢; ao coeficiente de dobra
dependente da ordem de derivacao, do grau de polinémio e da largura
do filtro e pode ser consultado em tabelas, e x;,; corresponde ao valor de
absorvancia do espectro de saida no comprimento de onda i+.

No inicio e no fim do espectro, os valores de extrapolados (extrapolacao
horizontal) séo utilizados para os comprimentos de onda de filtro fora do

espectro.
Largura de filtro: 7 nm Largura de filtro: 7 nm
Grau de polinémio: 1 Grau de polinémio: 2
Sinal de medicdo Sinal de medicdo )
08 Sinal verdadeiro , a 08 Sinal verdadeiro DA
—e—Valor de sinal filtrado / —e— Valor de sinal filtrado y -

06 . 06

Intensidade/AU
o
S
Intensidade/AU
o
=

0.2 0.2

[ Ep—— 7 ol ccolos

2000 2005 ) 2010 ) 2015 2000 2005 2010 2015
Comprimento de onda / nm Comprimento de onda / nm

Figura 23  Filtro Savitzky-Golay com diferentes graus de polinémios

A figura 23 ilustra o filtro Savitzky-Golay. A largura de filtro € 7 nm. Os
polindémios para os comprimentos de onda 2.004 nm e 2.011,5 nm sao
apresentados. Os novos valores sao 0os pontos preenchidos ou, se forem
utilizadas derivadas, a derivada dos pontos. Todos os outros comprimen-
tos de onda serdo tratados da mesma forma.
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A largura de filtro define a faixa de comprimento de onda em que cada
polinémio é adequado. A dobra é ponderada de forma que a influéncia
dos valores de absorvancia seja diminuida para ambos os lados do respec-
tivo comprimento de onda.

Configuracao de parametros
Um alisamento mais intenso é obtido por:

= uma derivada de menor ordem,
= uma largura de filtro maior,
= um grau de polindbmio menor.

E Um alisamento excessivo leva a uma perda de variancia relevante
que diminui a capacidade de previsao do modelo.

4.3.1.4 SNV - Standard Normal Variate

O SNV normaliza um espectro individual para a variancia 1 e o valor médio
0. O SNV normaliza os valores de absorvancia x; para cada comprimento
de onda i/ dentro de uma faixa de comprimento de onda definida da
sequinte forma:

Neste calculo, m corresponde ao valor médio e s ao desvio padrao de

todos os valores de absorvancia dentro da faixa de comprimento de onda
definida.

Absorvancia/AU
o o
Intensidade/AU

-1.5
1200 1400 1600 1800 2000 20? nm2400 1200 1400 800 1800 2

2200 2400
omprimento de onda

: 00
omprimento de onda / nm

Figura 24  Espectros de absor¢do (esquerda) e espectros tratados com
SNV (direita).

Por meio da normalizacao, a variancia entre os espectros € eliminada. Isso
é importante caso a variancia seja resultante de propriedades que nao
sejam de interesse, p. ex., diferentes espessuras de camadas em amostras
granulares, em po ou em meios turvos.

Aviso: se ap6s o SNV for utilizada uma derivada, a variancia eliminada
pode voltar parcialmente. Portanto, as derivadas devem ser utilizadas
antes do SNV. Se o SNV precisar ser executado antes da derivada em
casos excepcionais, € recomendavel considerar a seguinte sequéncia:
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43.1.5

Detrend

detrend, SNV, derivada. Mas a sequéncia usual é: derivada, SNV, detrend
(ver capitulo 4.3.1.7, pdgina 48).

Parametros

» Faixa de comprimento de onda: determina a faixa de comprimento
de onda em que o SNV deve ser utilizado. Se artefatos prejudicarem
determinadas faixas de comprimento de onda (p. ex., por saturacao ou
ruidos intensos), essas areas podem ser excluidas. Os comprimentos de
onda excluidos serao ignorados em todos os proximos calculos.

O detrend utiliza 0 método do menor quadrado para adaptar um polind-
mio de segunda ordem a todo o espectro. A seguir, o detrend subtrai o
polinémio do espectro.

0.7
Espectro

0.6 - Linha adaptada de segunda ordem
Espectro corrigido

0.5

0.4

0.3

Intensidade/AU

0.2

0.1

0.1 . . . .
1100 1300 1500 1700 1900 2100
Comprimento de onda / nm

Figura 25 O detrend converte o espectro azul no espectro amarelo.

O detrend reduz efeitos de dispersao dependentes de comprimentos de
onda até inclinacdes quadradas da linha base.

A figura acima exibe um espectro (azul) dominado pela tendéncia (Trend).
Se essa tendéncia dominante for semelhante em todos os espectros, o
detrend pode funcionar bem. Em outros casos, o detrend pode remo-
ver variagoes Uteis. Nestes casos, provavelmente as derivadas serao uma
opcao melhor.

Como é feita a adaptacao de um polinémio proprio para cada espectro,
pode ocorrer uma variancia adicional de interferéncia. Normalmente, o
SNV é utilizado antes do detrend. Isso proporciona valores estimados mais
robustos dos coeficientes de polinémio.
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» Faixa de comprimento de onda: determina a faixa de comprimento
de onda em que o detrend deve ser utilizado. Se artefatos prejudica-
rem determinadas faixas de comprimento de onda (p. ex., por satu-
racao ou ruidos intensos), essas areas podem ser excluidas. Os com-
primentos de onda excluidos serdo ignorados em todos 0s proximos

calculos.
4.3.1.6 Visao geral dos pré-tratamentos de dados
Pré-trata- Finalidade Efeitos positivos Efeitos negativos
mento
Gap-Seg- Alisamento » Reduz ruidos de fre- » Um alisamento exces-
ment , , guéncia elevada. sivo leva a uma perda
Um alisamento mais a
. . de variancias relevan-
intenso ¢é alcancado com
uma ordem de derivacao tes.
menor, um tamanho de
segmento maior ou uma
distancia entre segmen-
tos maior.
Derivadas Correcdo de linha de » Derivada de primeira = Amplifica o ruido.
com Gap- base ordem: elimina offsets = Altera a aparéncia do
-Segment da linha base. espectro.
= Derivada de segunda
ordem: elimina offsets
da linha base e incli-
nacdes da linha de
base.
Savitzky- Alisamento = Reduz ruidos de fre- = Um alisamento exces-
-Golay quéncia elevada. sivo leva a uma perda

Um alisamento mais
intenso ¢ alcancado com
uma ordem de derivacao
menor, uma largura de
filtro maior ou um grau
de polinémio menor.

de variancias relevan-
tes.

Derivadas em
Savitzky-
-Golay

Correcao de linha de = Derivada de primeira
base ordem: elimina offsets
da linha base.

= Derivada de segunda
ordem: elimina offsets
da linha base e incli-
nacdes da linha de
base.

Amplifica o ruido.
Altera a aparéncia do
espectro.
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Pré-trata-
mento

Finalidade Efeitos positivos Efeitos negativos

SNV - Stan-
dard Normal
Variate

Correcao de dispersao * = Elimina offsets da = Variancias relevantes

linha base. podem ser removidas.

Detrend

Correcao de dispersao * = Elimina offsets da = Variancias relevantes

linha base. podem ser removidas.
» Elimina inclinacbes da = Podem ocorrer varian-

linha base e inclina- cias irrelevantes.

¢des quadradas da

linha base.

4.3.1.7

* Aviso: faixas de comprimento de onda com artefatos (p. ex. saturacao
ou ruido intenso) devem ser excluidas.

Sequéncias de varios passos de pré-tratamento de dados

Ao utilizar diversos passos de pré-tratamento de dados, a ordem pode ser
decisiva. A regra fundamental € a seguinte.

ﬂ Preferencialmente, Gap-Segment ou Savitzky-Golay devem ser utili-
zados antes de SNV e SNV antes de detrend.

Exemplo com uma derivada de terceira ordem e SNV: a derivada de
primeira ordem converte inclinacdes da linha de base em offsets da linha
base. Uma SNV subsequente elimina esses offsets. Se a sequéncia for
invertida, a SNV ndo altera as inclinacdes da linha base. A derivada de
primeira ordem subsequente converte as inclinacdes em offsets da linha
base. Os offsets permaneceriam.

Exemplo com uma derivada de segunda ordem e SNV: offsets da linha

de base e inclinacdes da linha base sdo eliminadas em cada caso. A
aplicacao da derivada de sequnda ordem e de SNV na sequéncia correta
possibilita a eliminacao de inclinacdes die quadradas da linha base. A
derivada de segunda ordem converte inclinagdes quadradas da linha base
em offsets da linha de base. Uma SNV subsequente elimina esses offsets.
Se a sequéncia for invertida, a SNV ndo altera a inclinacao quadrada

da linha base. A derivada de segunda ordem subsequente converte as
inclinacoes em offsets da linha base. Os offsets permaneceriam.

4.3.2 Faixas de comprimento de onda

Apds o pré-tratamento de dados (ver capitulo 4.3.1, pdgina 40), é efetu-
ado o segundo passo da parametrizacao: a selecao das faixas de compri-
mento de onda possibilita a exclusao de areas que nao sao adequadas
para a finalidade. Principalmente faixas de comprimento de onda com
ruidos ou saturacdes podem prejudicar os calculos subsequentes e devem
ser excluidas.
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Ruido

Ruidos ocorrem em elevados valores de absorvancia, quando somente
uma pequena quantidade de luz alcanca o detector. A seguinte figura
mostra faixas com ruidos.

5

o A_ S SN

1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200

A/ nm

Figura 26  Exemplo com faixas de comprimento de onda com ruidos.

O espectro A indica formas do pico normais. O espectro B tem 2 faixas
com ruidos: uma de 1.400 até 1.550 nm e uma acima de 1.870 nm. As
faixas tém ruidos intensos e ndo sao semelhantes a uma curva de sino ou
a uma combinacao de varias destas curvas.

Saturacao

Pode ocorrer uma saturacao quando uma grande quantidade de luz atin-
gir o detector, ou seja, com valores de absorvancia baixos.

= OMNIS NIR Analyzer
O tempo de integragao sempre € ajustado automaticamente. Isso evita
saturacao e minimiza o ruido (ver "Tempo de integracdo”, pdgina 9).

= 2060 The NIR
Se o tempo de integracao automatico estiver ativado, nao ocorre satu-
racao.
Se 0 tempo de integracao manual estiver ativado, podem ocorrer satu-
racbes do detector em longos tempos de integracio. Areas saturadas
ocorrem com valores de absorvancia baixos, mas nem sempre sao
faceis de reconhecer visualmente. Portanto, o tempo de integracao
manual deve ser ajustado com uma margem suficiente (ver "Tempo de
integracdo”, pdgina 9).

A10

0
1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200

A/ nm
Figura 27  Exemplo com faixas de comprimento de onda saturadas.

49



50

4.3.3

Preparacdo de dados

Outras razoes

Ha também outras razdes para incluir ou excluir faixas de comprimento
de onda. A selecdo pode ser relacionada a conhecimentos disponiveis
sobre os parametros de interesse e suas respectivas faixas de absorcao
(ver capitulo 2.1, pdgina 3). Ao selecionar, é necessario considerar que
as informacoes relevantes podem ser deslocadas para outras faixas de
comprimento de onda conforme o tipo do pré-tratamento.

Se anomalias tiverem sido introduzidas no inicio e no fim dos espectros
durante o pré-tratamento de dados, os respectivos comprimentos de onda
podem ser excluidos.

Variagbes em componentes quimicos ou nas condicbes ambientais podem
influenciar determinadas faixas de comprimento de onda. A exclusao
dessas faixas de comprimento de onda pode aprimorar a robustez do
modelo.

ﬂ Ao excluir faixas de comprimento de onda com formatos bem defi-
nidos, é necessario ter cuidado. Areas que aparentemente ndo con-
tém informacdes podem se revelar decisivas por fornecerem impor-
tantes informacodes ocultas. Elas podem ser Uteis para reconhecer
outliers e no processamento de bandas de absorcao causadoras de
interferéncia. E as bandas de absorcao causadoras de interferéncia
sao a razao principal para a execucao de medigdes com variancias
multiplas (ver capitulo 6.1, pdgina 88).

Outliers espectrais

Um espectro diferente da maioria dos outros espectros é denominado
"outlier espectral".

Os outliers devem ser verificados cuidadosamente. O modelo pode ser
deformado por um outlier causado por uma amostra contaminada ou
um erro de medicao, por exemplo. Nesses casos, o outlier nao deve ser
considerado no calculo do modelo.

Por outro lado, um outlier pode representar propriedades que nao sao
cobertas de maneira adequada por outros espectros. Nesses casos, 0 out-
lier até aprimora o modelo. Se o outlier parecer ser uma amostra valida,

é necessario verificar se as amostras de calibracdo podem ser distribuidas
uniformemente pela amplitude de variacao.

Medidas apropriadas para o reconhecimento de outliers sao Hotelling 72 e
residuos Q.

Hotelling T2 e residuos Q

Ao converter dados espectroscopicos em um espaco de componentes
principais, os espectros podem ser caracterizados por seus scores e resi-
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duos(ver capitulo 4.2, pdgina 35). Isso também é valido para a conversao
em um espaco de variaveis latentes (ver capitulo 4.4.1, pdgina 60).

Exemplo: um espaco de comprimento de onda com 3 dimensdes (x;,
Xy, X3) € convertido em um espaco com 2 dimensdes (verde). O ponto i
representa o espectro / e é projetado a partir do espaco de 3 dimensoes
no espaco de 2 dimensdes. A partir disso, obtém-se:

= um vetor de score Zs; dentro do espaco de 2 dimensdes ou seu vetor
de score normalizado s;, que representa a distancia de Mahalanobis.
= um residuo e; dentro do espaco de 3 dimensdes.

A partir de s; e e, podem ser derivadas as seguintes grandezas (ver
capitulo 6.4, pdgina 95):

= Hotelling T2 ou T2 é a distancia de Mahalanobis ao quadrado, ou
seja, 0 quadrado da distancia normalizada do ponto central do modelo
em relacao a projecao ortogonal do espectro no espaco de componen-
tes principais ou no espaco das variaveis latentes.
Se todos 0s scores de um espectro corresponderem ao valor médio, 72
é igual a 0 e o espectro esta no ponto central do modelo. Quanto mais
proximo do ponto central, melhor € o modelo.
Em distancias grandes em relagcao ao ponto central, o modelo prova-
velmente nao € bom. Os valores T2 sao altos. Um valor 72 alto indica
um espectro extremo que, p. ex., representa uma amostra com uma
composicao extrema dos componentes quimicos.

= Oresiduo Q ¢é o residuo quadrado, p. ex., a distancia ortogonal qua-
drada do espectro em relacao ao espaco de componentes principais ou
ao espaco de variaveis latentes.
Os residuos Q mostram variagdes que nao podem ser esclarecidas
pelo modelo. Um alto residuo Q mostra que o espectro possivelmente
nao é adequado para o modelo, p. ex., quando uma amostra medida
contiver outra substancia.

Reconhecimento de outliers espectrais

O reconhecimento de outliers espectrais identifica espectros que desviam
em relacdo a populagao.
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1.

A parametrizacao é levada em consideragao da seguinte forma:
a. A partir do OMNIS Software versao 4.2: o usuario decide se a

parametrizacao (pré-tratamento de dados e selecao de compri-
mento de onda) é aplicada ou nao.

AlteracOes posteriores na parametrizacao nao tém influéncia
na divisao do conjunto de dados.

. A partir do OMNIS Software versao 3.3 até a versao do OMNIS

Software 4.1: o usuario decide se o pré-tratamento de dados
sera considerado ou ndo. A selecao de comprimento de onda
e as alteracbes posteriores do pré-tratamento de dados nao
tém influéncia na divisao do conjunto de dados.

. Com a versao do OMNIS Software 3.2: o pré-tratamento de

dados é considerado do modo como foi definido no momento
do reconhecimento de outliers. A selecao de comprimento de
onda e as alteracdes posteriores do pré-tratamento de dados
nao tém influéncia na divisdo do conjunto de dados.

O reconhecimento de outliers espectrais tem como base o modelo
PCA de todos os espectros centralizados no valor médio (ver capitulo
4.2, pagina 35). A quantidade de componentes principais é escolhida
de forma que a variancia declarada seja de pelo menos 95%.

Para o reconhecimento de outliers espectrais, sao utilizados os valores
de Hotelling 72 e os residuos Q dos espectros. O algoritmo avalia se
Hotelling 72 ou o residuo Q do espectro verificado é o resultado de
uma variacao aleatoria ou sistematica.

Uma descricao do algoritmo pode ser encontrada no anexo (ver
capitulo 6.5, pdgina 97).

4.3.3.1 Grafico de influéncia

Assim, o grafico de influéncia mostra as propriedades fundamentais dos
espectros e contribui para a analise de outliers espectrais.

A base para o grafico de influéncia € um modelo PCA (ver capitulo 4.2,
pdgina 35) ou um modelo PLS:

Quantificacao: o grafico de influéncia é baseado em PCA ou em

Assim como a PCA, a regressao PLS reduz os dados espectroscopicos a
poucas variaveis. Mas a PLS também considera os valores de referéncia.
Os componentes principais da PCA sdo denominados variaveis laten-
tes na PLS.

(ver capitulo 4.4.1, pdgina 60)

Identificacao: um grafico de influéncia baseado em PCA esta dispo-
nivel (a partir da versao 4.3 do OMNIS Software).

Tipos de outliers espectrais

Para cada espectro, o grafico de influéncia permite visualizar os valores
para Hotelling T2 e residuo Q (ver "Hotelling T2 e residuos Q", pdgina
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50). Hotelling T2 e residuos Q permitem detectar diversos tipos de outliers
espectrais:

= Qutliers Hotelling T2, também denominados de outliers de alavanca
(em inglés, "leverage outlier"): um elevado 72 significa que a proje-
cao do espectro no espaco de componentes principais (PCA) ou no
espaco de variaveis latentes (PLS) esta muito longe do ponto central do
modelo.

= Outliers residuos Q: um residuo Q elevado significa que o espectro é
descrito inadequadamente pelo modelo.

A figura 28 mostra varios espectros em diversas exibigoes:

= Links de graficos de influéncia: os residuos Q descrevem as variacoes
nao explicadas pelo modelo, enquanto Hotelling T2 consideram as
variagoes dentro do proprio modelo.

As linhas tracejadas mostram os valores criticos ou valores-limites
para o nivel de significancia definido (ver capitulo 6.5, pdgina 97).
Quanto maior o nivel de significancia, menores sao os valores limite e,
portanto, mais pontos podem ficar fora dos valores limite.

« A direita: espaco original exemplar com 3 variaveis, x4, X,, X3, que
sera convertido em um espaco de 2 dimensdes com variaveis latentes,
como exemplo.

Para os pontos A até D, é representada a distancia ortogonal ao nivel
(linhas tracejadas) e o ponto modelado no espaco de variaveis latentes
(pontos verdes).
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Figura 28  Grdfico de influéncia (a esquerda), espaco original e espaco de varidveis latentes
(a direita). Cada espectro é representado por um ponto na figura a esquerda e um
ponto na figura a direita.

Em ambas as visualizacdes, 4 pontos com diferentes caracteristicas sao
destacados:
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= O espectro A tem scores menores e residuos menores. Ele esta proximo
ao ponto médio do modelo e é bem explicado pelo modelo.

= O espectro B é um outlier Hotelling T2. Ele esta longe do ponto central,
mas é bem explicado pelo modelo.

= O espectro C é um outlier residuos Q. Ele esta longe do ponto central e
é explicado inadequadamente pelo modelo.

= O espectro D € tanto um outlier Hotelling 72 quanto um outlier resi-
duos Q. Ele esta longe do ponto central e é explicado parcialmente
pelo modelo.

O grafico de influéncia mostra como diferentes espectros influenciam o
modelo. Como todas as variaveis latentes passam pelo ponto central, os
espectros proximos ao ponto médio (como o espectro A, p. ex.) pratica-
mente nao tém chance de alterar a direcao das variaveis latentes. Eles

nao tém nenhum valor de alavanca. Quanto maior for a distancia em
relacao ao ponto central, maior é o valor de alavanca e o potencial de
influenciar o modelo. Alguns espectros realmente conseguem "puxar" o
modelo em sua direcao (espectro B), enquanto outros s6 conseguem fazer
isso parcialmente (espectro D) ou nao conseguem (espectro Q).

Comparado com um modelo que tem como base todos os espectros, o
calculo de um modelo sem o espectro B provavelmente altera o modelo
mais do que um calculo sem o espectro D e ainda mais do que sem o
espectro C. O espectro B provavelmente influencia fortemente o modelo
de quantificacdo — positivamente ou negativamente. E necessario ter
extremo cuidado ao decidir se um potencial outlier no quadrante inferior
direito do grafico de influéncia deve ser excluido ou nao.

E ideal que 0 modelo compreenda a variancia de uma quantidade maior
de espectros. Nao é desejavel que o modelo seja marcado somente

por poucos espectros. Na figura acima, poucos aspectos tém grandes
distancias em relacdo ao ponto médio e também a maioria dos outros
espectros. 1sso é suspeito. O modelo é influenciado por poucos espectros.
Ha um potencial outlier que deve ser examinado. Além disso, é necessario
assegurar que as amostras sejam distribuidas uniformemente por toda a
gama de variacoes.

Grafico de influéncia PCA e grafico de influéncia PLS
O grafico de influéncia PCA depende somente dos espectros. O grafico de
influéncia PLS depende dos espectros e dos valores de referéncia.

A tabela a seguir mostra como diferentes configuracdes se refletem no
grafico de influéncia PCA e no grafico de influéncia PLS.
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Grafico de influéncia PCA

Grafico de influéncia PLS

Espectros

O modelo PCA utilizado como funda-
mento tem como base todos os espec-
tros no conjunto de dados de calibra-
¢ao, no conjunto de dados de valida-
¢do e no conjunto de dados de out-
liers.

O modelo PLS utilizado como
fundamento tem como base
todos os espectros no conjunto
de dados de calibracao.

Com base neste modelo PLS,
sao calculados e representa-
dos no grafico os valores T2
e residuos Q dos espectros
em todos os 3 conjuntos de
dados.

Parametrizacao

Considera os pré-tratamentos de dados
e faixas de comprimento de onda sele-
cionados.

Aviso: a deteccado de outliers é baseada
em PCA e leva em consideracao

a parametrizacao de acordo com a
configuracao do usuario e a versao

do OMNIS Software (ver "Reconheci-
mento de outliers espectrais”, pdgina
51).

Considera os pré-tratamentos
de dados e faixas de compri-
mento de onda selecionados.

Aviso: a avaliacdo de outliers
na previsdo € baseada em PLS
e considera os pré-tratamentos
de dados e as faixas de com-
primento de onda.

Quantidade de varia-
veis

Utiliza a quantidade de componentes
principais que alcangcou uma variancia
declarada de pelo menos 95%.

Utiliza a quantidade atual-
mente selecionada de variaveis
latentes.

Nivel de significancia
e valores criticos

Utiliza o nivel de significancia atual-
mente selecionado para o calculo e a
visualizacao dos valores criticos (linhas
tracejadas).

Identificacdo: se a Ultima divisao do
conjunto de dados foi realizada sem
deteccao de outliers, o grafico de influ-
éncia usa um nivel de significancia de
5%.

Aviso: um aumento do nivel de signifi-
cancia leva a menores valores criticos
e, com isso, mais outliers no desenvol-
vimento de modelos.

Utiliza o nivel de significancia
atualmente selecionado para o
calculo e a visualizacao dos
valores criticos (linhas traceja-
das).

Aviso: um aumento do nivel
de significancia leva a menores
valores criticos e, com isso, a
mais outliers na previsao.
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Grafico de influéncia PCA Grafico de influéncia PLS

Valores de referéncia
(quantificacao)

Os valores de referéncia nao tém qual-  Os valores de referéncia influ-
quer influéncia sobre o modelo PCA. enciam o modelo PLS e, com
isso, o grafico de influéncia

Porém, cada espectro pode ter um res- oLS

pectivo outlier de valor de referéncia e,

por isso, ser identificado como outlier.  Além disso, cada espectro
pode ter um respectivo outlier
de valor de referéncia e, por
isso, ser identificado como out-
lier.

4.3.3.2

Analise de outliers

Na analise de potenciais outliers, devem ser considerados os fatores a
sequir:

= Um outlier Hotelling 72 indica uma amostra com composicao extrema
dos componentes quimicos em relacdo a outras amostras.

» Um outlier residuos Q pode, por exemplo, indicar uma amostra conta-
minada ou um erro no registro do espectro.

Os potenciais outliers devem ser examinados cuidadosamente. Outliers
verdadeiros devem ser removidos da lista de espectros. Amostras validas
devem ser mantidas. Se o conjunto de dados for novamente distribuido,

o reconhecimento de outliers pode encontrar potenciais outliers que nao
foram encontrados no primeiro ciclo. Uma possivel razao para isso é que o
novo modelo PCA precisa de menos componentes principais para alcancar
a variancia declarada de 95%. Se o0s novos outliers encontrados forem
amostras validas, eles devem ser mantidos. Neste caso, a distribuicao
automatica pode ser repetida sem o reconhecimento de outliers.

Grafico de scores

A base para o grafico de scores € um modelo PCA ou um modelo PLS:

» Quantificacao: o grafico de scores (a partir da versao 3.0 do OMNIS
Software) é baseado no PLS (ver capitulo 4.4.1, pdgina 60).

= Identificacao: o grafico de scores (a partir da versao 4.3 do OMNIS
Software) é baseado no PCA (ver capitulo 4.2, pdgina 35).

Cada espectro tem um valor de score para cada componente principal ou
variavel latente. No grafico de scores, cada espectro é representado por
um ponto. O eixo X mostra, p. ex., 0 score da primeira variavel latente e
0 eixo Y, p. ex., p score da segunda variavel latente. Cada par de variaveis
latentes pode ser exibido de mesma forma.

Como os valores de absorbancia de cada variavel de comprimento de
onda foram centralizados em relacdo ao valor médio, os scores de cada
variavel latente também sdo centralizados em relacdo ao valor médio. Um
ponto proximo ao valor médio do grafico de scores (0/0) representa um



4.3.4

Q3 —

Q,—

Q1 —

Desenvolvimento de modelo

espectro médio em relacdo a ambas as variaveis latentes. Pontos proximos
uns dos outros representam espectros semelhantes, pontos distantes uns
dos outros representam espectros diferentes no que diz respeito as duas
variaveis latentes exibidas.
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Figura 29  Grdfico de scores para a varidvel latente 1 (eixo x) e a
varidvel latente 2 (eixo y). AU = unidade aleatoria.

A figura 29 mostra um exemplo de 2 conjuntos de dados que foram
medidos em condicbes diferentes. Os scores sdo normalizados, cada varia-
vel latente recebe a mesma ponderacao.

E Os scores de todos os componentes principais ou variaveis latentes
de um espectro podem ser resumidos em um valor individual (Hotel-
ling 72), que é exibido no eixo x do grafico de influéncia.

Outlier de valor de referéncia (quantificacao)

IQR

Em modelos de quantificacao, além dos outliers espectrais também sao
estimados outliers de valor de referéncia. Os outliers de valor de referéncia
mostram anomalias no valor de referéncia.

Tipicamente, os outliers de valor de referéncia sao numeros estimados
incorretamente, p. ex., 143 ao invés de 14,3 ou 15,9 ao invés de 51,9.

O reconhecimento de outliers identifica esses erros de transmissao ou
transcricdo com base em uma analise empirica. Somente erros claros serao
identificados para analise posterior.

Box plots

Outliers de valor de referéncia sao determinados com o auxilio de um
método que tem como base box plots. Um box plot organiza os valores
de referéncia em ordem crescente. Quartis dividem o conjunto de dados
em 4 partes. Cada parte contém 25% dos valores de referéncia.

O primeiro quartil Q, separa os valores 25% menores do restante. Q, é a
mediana e separa os valores 50% menores do restante. O terceiro quartil,
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Q3, separa os valores 75% menores do restante. Um quadrado vertical
representa os 50% médios dos dados, a distancia entre quartis (em inglés,
"interquartile range", IQR).

Dados fora da caixa IQR em um determinado valor sao considerados
potenciais outliers e podem ser apresentados como pequenos circulos.
Os valores-limites superior e inferior para outliers frequentemente sao
definidos como 1,5 vezes o IQR definido:

[Q; — 1.5IQR; Q5 + 1.5IQR]

Neste calculo, Q, corresponde ao primeiro quartil, Q3 ao terceiro quartil e
IQR a distancia entre quartis (Q; — Q).

Para completar o box plot, as linhas acima e abaixo da caixa sao tracadas
até os pontos mais distantes que ndo estao identificados como potenciais
outliers.

Adaptacao para distribuicoes assimétricas

O box plot mais utilizado parte de uma distribuicao quase simétrica dos
dados. Em distribuicdes assimétricas, geralmente muitos valores de refe-
réncia regulares sao marcados como potenciais outliers. Por esta razao, o
OMNIS Software usa uma versao adaptada de box plot que considera a
distribuicao assimétrica.

No exemplo a sequir, a distribuicao é deslocada em direcao aos valores
de referéncia mais altos. Isso resulta em 8 outliers com valores altos. Apos
a adaptacao dos valores-limites de outliers, apenas 2 deles permanecem.
Por outro lado, aparece um novo outlier com valor mais baixo.

Distribuicao assimétrica Valores-limites de outliers adaptados
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Uma descricao da adaptacao pode ser encontrada no anexo (ver capitulo
6.6, pdgina 99).

4.3.5 Divisao do conjunto de dados

O conjunto de dados é composto por espectros e valores de referéncia
(quantificacdo) ou por espectros e seus respectivos nomes de produto
(identificacao, verificacao). O conjunto de dados é utilizado para o desen-
volvimento e a validacdo do modelo. Portanto, o conjunto de dados deve
ser dividido em um conjunto de dados de calibracdo, um conjunto de
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dados de validagao e um conjunto de dados de outliers. A distribuicao
pode ser efetuada manual ou automaticamente.

Assumindo que haja espectros suficientes disponiveis, podem ser utiliza-
dos, por exemplo, de 20 a 30% dos dados gerais para o conjunto de
dados de validacao.

Algoritmo de distribuicao automatico

Na divisao do conjunto de dados automatica, ocorre uma verificagao
para que o conjunto de dados de calibracao e o conjunto de dados de
validacao sejam representativos em relacdo a populacdo e independentes
um do outro. O objetivo é distribuir os dados em dois conjuntos que
cubram quase a mesma area no espaco PCA e tenham propriedades esta-
tisticas semelhantes. O ultimo algoritmo utilizado é um algoritmo duplex
ligeiramente modificado de R. D. Snee, Validation of Regression Models:
Methods and Examples, Technometrics, volume 19, n°. 4 (novembro de
1977), pag. 415-428.

I Réplicas
Nao deve haver réplicas no conjunto de dados. O algoritmo nao
remove réplicas ou pseudo-réplicas nem obriga que as réplicas de
uma determinada amostra sejam adicionadas ao mesmo conjunto
de dados.

1. A parametrizacao € levada em consideracao da seguinte forma:

a. A partir do OMNIS Software versao 4.2: o usuario decide se a
parametrizacao (pré-tratamento de dados e selecao de compri-
mento de onda) é aplicada ou nao.

AlteracOes posteriores na parametrizacao nao tém influéncia
na divisao do conjunto de dados.

b. A partir do OMNIS Software versao 3.3 até a versao do OMNIS
Software 4.1: o usuario decide se o pré-tratamento de dados
sera considerado ou ndo. A selecao de comprimento de onda
e as alteracdes posteriores do pré-tratamento de dados ndo
tém influéncia na divisdo do conjunto de dados.

c. Com a versao do OMNIS Software 3.2: o pré-tratamento de
dados é considerado do modo como foi definido no momento
do reconhecimento de outliers. A selecao de comprimento de
onda e as alteracoes posteriores do pré-tratamento de dados
nao tém influéncia na divisdo do conjunto de dados.

2. Adistribuicdo tem como base o modelo PCA de todos 0s espectros
centralizados no valor médio. A quantidade de componentes princi-
pais € escolhida de forma que a variancia declarada seja de pelo
menos 95%.

3. A partir dos scores PCA, sao calculadas as distancias entre todos os
possiveis pares de espectros.
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4.  Os 2 espectros mais distantes um do outro serao atribuidos ao con-
junto de dados de calibracao.

5. Dentre os espectros restantes, os 2 espectros mais distantes um do
outro serdo atribuidos ao conjunto de dados de validacao.

6. Dentre os espectros restantes, o espectro mais distante dos espectros
ja contidos no conjunto de dados de calibracao sera atribuido ao
conjunto de dados de calibragao.

7. Dentre os espectros restantes, o espectro mais distante dos espectros
ja contidos no conjunto de dados de valida¢ao sera atribuido ao
conjunto de dados de validagao.

8. Aalternancia continua até que um dos conjuntos de dados alcance
seu tamanho previsto. Os espectros restantes serao atribuidos a outro
conjunto de dados.

4.4 Quantificacao

4.4.1 Regressao PLS

O OMNIS Software utiliza a regressao PLS para o calculo de mode-
los de quantificagao.

Assim como a PCA, a reducao parcial de quadrados minimos
(regressao PLS, em inglés partial least squares regression) reduz os
dados espectroscopicos a poucas variaveis. Poréem:

» Os componentes principais na PCA sao denominados variaveis laten-
tes na PLS. As direcdes das variaveis latentes e dos componentes
principais geralmente sao parecidas, mas nao idénticas.

= Além dos espectros, a regressao PLS também considera os valores
de referéncia. Portanto, menos variaveis latentes sdo necessarias para
alcancar uma correlacao suficiente com os valores de referéncia, o que
leva a menos ruidos.

A partir de dados espectroscopicos amplos e altamente redundantes, a
PLS extrai as variaveis latentes subjacentes. As variaveis latentes tam-
bém sao denominadas "variaveis ocultas”, pois elas nao sao medidas
diretamente. As variaveis latentes explicam uma parte tao grande quanto
possivel da variacao dos dados e, simultaneamente, modelam bem os
valores de referéncia.

Passos preparatorios
Os passos preparatdrios para a regressao PLS sao semelhantes aos da PCA:

1. Parametrizacao: o OMNIS Software aplica o pré-tratamento de
dados e a selecao de comprimentos de onda definidos aos espectros.
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2. Centralizacao de valor médio: para cada comprimento de onda, o
valor de absorbancia médio é calculado e subtraido de cada valor, em
cada espectro.

Os valores de referéncia também sdo centralizados em relacdo ao
valor médio.

Conversao em variaveis latentes

Apbs 0s passos preparatorios, a regressao PLS converte os dados espec-

trais em um espaco de variaveis latentes considerando os valores de refe-
réncia. A figura 30 mostra as 2 primeiras variaveis latentes LV1 e LV2. Da
mesma forma, podem ser visualizadas as varidveis latentes LV3, LV4, etc.

0.5

Lv2

1.8%|2.5%/3.2%|4.0%|4.7%|5.4% o5l - -
6.1%6.7%|7.5%/8.4%/9.2%/9.9% ' LV
Figura 30  Conversdo de espectros e valores de referéncia em um

espaco de varidveis latentes. Os scores no lado direito sGo
expressos em unidades aleatorias.

A primeira variavel latente, LV1, explica melhor a variancia nos dados
espectrais e também indica a maior correlacao possivel com os valores de
referéncia. Todas as variaveis latentes a sequir, LV2, LV3, etc., explicam
melhor a variancia restante e também indicam a maior correlacdo possivel
com os valores de referéncia. Portanto, as primeiras variaveis latentes
explicam a maior parte da variancia e maximizam a correlacao, enquanto
as outras contém principalmente ruidos e podem ser descartadas.

Scores e residuos
A PLS tem grandezas semelhantes a PCA:

= Scores: 0s scores sao medidos no espaco de variaveis latentes. A
projecao ortogonal da amostra i em cada direcao das variaveis latentes
resulta no vetor de score Xs;, que representa a distancia euclidiana em
relacao ao ponto médio.

A distancia de Mahalanobis s; é o vetor de score que confere a
mesma ponderacao para cada direcao.

= Residuos: o vetor de residuo e; é o offset entre a amostraie o
espaco de variaveis latentes medido no espaco de comprimento de
onda original.
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4.4.1.1

4.4.1.2

Algoritmo PLS

O algoritmo PLS maximiza a covariancia entre os espectros e os valores de
referéncia (ver capitulo 6.3, pdgina 94).

Numero de variaveis latentes

A escolha da quantidade de varidveis latentes em um modelo de quantifi-
cacao é fundamental para a capacidade de previsao do modelo. Mas, se
a quantidade de varidveis latentes for pequena demais, algumas variacoes
espectrais relevantes nao serao registradas. Isso é denominado adapta-
cao insuficiente e leva a previsdes menos exatas.

Se a quantidade de variaveis latentes for muito grande, as amostras sao
modeladas excessivamente bem. O modelo abrange variacdes espectrais
irrelevantes (ruidos). Isso € denominado adaptacao excessiva e leva a
variacoes, instabilidades e previsdes menos exatas de amostras desconhe-
cidas.

Para encontrar a quantidade ideal de variaveis latentes, é necessario alcan-
car um equilibrio entre os seguintes objetivos:

» A SEP deve ser 0 mais proxima possivel de seu valor minimo.
Sem um conjunto de dados de validacao, é utilizada a SECV.

» O modelo de quantificacao deve utilizar a menor quantidade possivel
de variaveis latentes. Em caso de duvidas, a menor quantidade deve ser
utilizada.

» O diagrama de correlagao para o conjunto de dados de validagao
deve ser préximo ao ideal. E ideal que o slope seja proximo a 1, a
interceptacao y proxima a 0 e os pontos de dados indiqguem uma
dispersao minima.

Sem um conjunto de dados de validacao, sao utilizados os valores da
validacao cruzada (ver "Validacdo cruzada”, pdgina 63).

E necessario observar que as figuras de mérito sdo somente valores esti-
mados com base nas amostras de calibracdo e amostras de validacdo
disponiveis. De maneira geral, um modelo de quantificacao é baseado em
menos variaveis latentes mais robustas.

Grafico de loading

O grafico de loading no OMNIS Software é baseado no modelo PLS (ver
capitulo 6.3, pdgina 94).

Loadings PLS mostram como as variaveis de comprimento de onda origi-
nais (inclusive a parametrizacao) contribuem para compor cada variavel
latente. E irrelevante se os loadings s&o positivos ou negativos.

Os loadings sao calculados de modo que a primeira variavel latente regis-
tre a variancia mais expressiva para o parametro de referéncia. Todas as
variaveis latentes a sequir registram a variancia restante mais expressiva
para o parametro de referéncia. Loadings PLS com grandes desvios em
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relacao a 0 indicam, portanto, que os respectivos comprimentos de onda
sao adequados para modelar o parametro de referéncia.

1.5E I LV 1
LV 2

Loadings

i -
e R I e R e T R I R T
1000 1100 1200 1300 1400 1500 160 1700 1800 1900 2000 2100 2200

Comprimento de onda / nm

Figura 31  Grdfico de loading para as varidveis latentes LV1 e LV2.

Na figura 31, a selecao de comprimento de onda foi restringida a area de
1.200 nm até 2.100 nm. Por isso, nao ocorrem loadings fora desta area.

4.4.2 Validacao de modelos de quantificacao

A validacao verifica se 0 modelo cumpre os requisitos de desempenho e
robustez. Para isso, os erros esperados da previsdo devem ser estimados
de maneira tao realista quanto possivel.

Um modelo de quantificacdo geralmente é validado da seguinte forma:

1. Partindo de uma quantidade limitada de amostras e sem um conjunto
de dados de validacao, um modelo é desenvolvido e testado por
meio de validacao cruzada (ver abaixo).

2. Com uma quantidade maior de amostras, o conjunto de dados é
dividido em um conjunto de dados de calibracdo para o desenvolvi-
mento de um modelo e um conjunto de dados de validacdo para a
validacdo do modelo.

3. Por fim, amostras para o conjunto de dados de validacao sao cole-
tadas e medidas em um dia diferente, se possivel por uma pessoa
diferente e usando um equipamento diferente.

Validacao cruzada

A validacao cruzada como base exclusivamente o conjunto de dados de
calibracdo. Ela gera um valor estimado para cada amostra de calibracao
utilizando um modelo temporario elaborado sem as respectivas amostras
de calibracao.

Na validacdo cruzada, é utilizado um procedimento de varias rodadas em
uma das seguintes formas:

= Leave-One-Out
Na validacdo cruzada Leave-One-Out (LOO-CV), a cada rodada 1 amos-
tra é colocada de volta enquanto as amostras restantes servem de
base para elaborar um modelo. Esse modelo prevé o parametro de
interesse para a amostra colocada de volta. Essa previsao serve como
valor estimado para a amostra.
O ciclo continua até que cada amostra tenha sido colocada de volta
uma vez.
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» K-fold
Na validacao cruzada K-fold, o conjunto de dados de calibracao é
dividido em k blocos de tamanho o mais parecido possivel.
A cada rodada, 1 bloco é colocado de volta, enquanto os outros
blocos servem de base para elaborar um modelo. Esse modelo prevé o
parametro de interesse para as amostras colocadas de volta.
O ciclo continua até cada bloco ter sido colocado de volta uma vez.
A selecdo dos blocos pode ser efetuada de diversas formas:

— Fixed Blocks (DUPLEX) (a partir da versao do OMNIS Software
3.2): os blocos sao reprodutiveis com base em um algoritmo
duplex. Cada previsao serve diretamente como valor estimado
para a respectiva amostra.

— Random: os blocos sao selecionados aleatoriamente. O proce-
dimento descrito acima é repetido varias vezes. O conjunto de
dados de calibracao é dividido a cada vez de uma forma dife-
rente em k blocos. Ao fim, ha varios valores estimados para cada
amostra. O valor médio de todos esses valores serve como valor
estimado para a respectiva amostra.

Geralmente, é preferivel usar Leave-One-Out. Com grandes conjuntos de
dados de calibracdo, o método de validacdo cruzada K-fold pode ser
utilizado para reduzir o tempo de calculo. Um valor tipico para k é 5.

Diagrama de correlacao

O diagrama de correlacao permite visualizar a correlagao entre os valores
de referéncia e os valores calculados. Ele possibilita fazer uma avaliagao
rapida do modelo de quantificacao.

Os valores calculados sao estimados do seguinte modo:

= Conjunto de dados de validacao e conjunto de dados de outliers:
previsao pelo modelo de quantificagao

= Conjunto de dados de calibracao: valores estimados da validagao cru-
zada

No diagrama de correlacao, cada amostra € representada por um ponto.
O valor calculado da amostra pode ser encontrado no eixo x, o valor de
referéncia no eixo y. Uma reta de regressao exibe a relagao sistémica entre
as variaveis. E ideal que a reta de regressdo tenha um slope de 1, uma
interceptacao y de 0 e todos os pontos estejam na reta. Isso significa, o
valor calculado para cada amostra corresponde ao valor de referéncia.

Com base nos desvios da situacao ideal, é possivel diferenciar entre erros
sistémicos e erros de aleatoriedade. A posicao da reta de regressao exibe
0s erros sistémicos. As distancias entre os pontos e a reta de regressao
indicam erros de aleatoriedade.

O sequinte diagrama de correlacao A mostra uma boa correlagao. Os
outros diagramas mostram diversos tipos de erros que serao esclarecidos a
sequir.
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Figura 32  Diagramas de correla¢do. Cada ponto representa uma
amostra e mostra seu valor de referéncia e seu valor calcu-
lado. A linha tracejada mostra a reta ideal de 45°.

Erros sistémicos
Erros sistémicos sao erros que ocorrem sempre e podem ser reproduzidos

em uma determinada aplicacao. Os erros sistémicos podem ser corrigidos.

Eles sdo quantificados pelo viés € e pelo slope b da reta de regressao:
y=by+e

Se o slope forigual a 1 e o viés igual a 0, ndo ha erros sistémicos.

O viés é o0 erro médio entre os valores de referéncia e os valores calcula-
dos:

Neste calculo, n corresponde ao numero de amostras, e; ao erro da amos-
tra i, y; ao valor de referéncia da amostra /, Vi ao valor calculado da

amostra i, ¥ ao valor médio dos valores de referéncia e ¥ ao valor médio
dos valores calculados.

As retas B e C tém um viés positivo, a reta E tem um viés negativo.
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Erros com sinal contrario se anulam. Portanto, o viés das retas D é pro-
ximo a 0.

O slope das retas de regressao é:

_5
b=-3

SZ

y

<

Neste calculo, S9¥ corresponde a covariancia entre valores de referéncia e

2 N\ A .
valores calculados e 57 & variancia dos valores calculados.

O slope pode ser considerado como um erro dependente de caracteristi-
cas:

= b>1 (reta E): quanto maior o valor calculado, maior (mais positivo) é o
erro que contribui para o viés.

» b <1 (retas C e D): quanto maior o valor calculado, menor (mais
negativo) € o erro que contribui para o viés.

» b =1 (retas A e B): 0 erro que contribui para o viés é constante.

A interceptacdo y das retas de regressdo com o eixoy é ¥ — by

ﬂ O slope e a interceptacao y sao calculados com os valores de refe-
réncia como variaveis dependentes (eixo y) e o valores calculados
sao calculados como variaveis independentes (eixo X).

Erros de aleatoriedade

Se todos os pontos estiverem diretamente na reta de regressao, nao ha
erros de aleatoriedade. Quanto mais espalhados os pontos estiverem,
maiores sao os erros de aleatoriedade.

No diagrama de correlacao B, os erros de aleatoriedade sao maiores do
que nos outros diagramas de correlagao.

Visualizacao dos tipos de erros
As retas nas figuras acima mostram os seguintes tipos de erros:

Erros sistémicos Erros de
aleatorie-
dade

Reta Viés Slope Intercepta-

cao Y
A ~0 ~ 1 ~ 0 pequeno
B >0 ~1 >0 grande
C >0 <1 >0 pequeno
D ~ 0 <1 >0 pequeno
E <0 > 1 <0 pequeno
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Figuras de mérito

Figuras de mérito expressam numericamente a correspondéncia entre 0s
valores de referéncia e os valores calculados. Os valores calculados sao
estimados pelo modelo de quantificacao.

R? - Coeficiente de determinacao

O coeficiente de determinacao R2 (em inglés, "coefficient of determi-
nation") mede a capacidade de adaptacao do modelo de quantificacao.
Para um determinado conjunto de dados, ele é a parcela de variacao de
referéncia explicada pelo modelo de quantificacao:

SSreg -1 SSres _ Z?=1(yi - JA’i)Z

R? = =1- =1- —
SStot SStot Yis (i — )2

Neste calculo, 5S4 corresponde a soma da regressao dos quadrados
(variancia dos valores calculados, ou seja, a variancia explicada), SS;: a
soma dos quadrados total (variancia do valor de referéncia), SS,s @ soma
residual dos quadrados (variancia residual, ou seja, a variancia nao expli-
cada), Yi ao valor de referéncia da amostra i, ¥i ao valor calculado da
amostra / e ¥ ao valor médio dos valores de referéncia.

O valor R2 é uma fracao de 1. Um R2 de 1 significa que os valores
calculados correspondem perfeitamente aos valores de referéncia. Um R2
de 0,9 significa que 90% da variancia dos valores de referéncia é explicada
pelos valores calculados e 10% nao € explicada.
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Figura 33  Os componentes para o cdlculo de R2. A linha tracejada é a
reta de 45°.

A figura acima mostra um diagrama de correlacao com uma amostra i e
seu residuo de uma regressao PLS. A variacao residual esta contida em
SS,es € a variancia dos valores de referéncia em SS,;.
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H Um valor R2 elevado nao garante que um modelo de quantificacao
possa ser utilizado ou que as previsdes sejam exatas. O tamanho de
R2 depende diretamente da variagcao dos valores de referéncia.

Uma regressao com uma faixa de valores de referéncia menor (faixa
A) tem aproximadamente a mesma variacao residual, mas a varia-
cao dos valores de referéncia é menor. O valor de R2 resultante é
menor.

A razao para um R? alto poder3, entao, ser uma faixa de valores

de referéncia maior do que o real. Por outro lado, dados de um
processo de fabricagao podem indicar, por exemplo, uma faixa de
valores limitada que leve a um valor R2 mais baixo. Para avaliar a
capacidade de previsao, os erros padrao devem ser incluidos.

O valor R2 absoluto deve ser considerado com cuidado. O grau de alte-
racao é mais expressivo a cada variavel latente adicional (ver capitulo
4.4.1.1, pdgina 62).

Conforme os valores incluidos no calculo, é possivel obter diferentes valo-
res R2:

= R2C (ndo exibido no OMNIS Software): calculado com os valores calcu-
lados dos espectros no conjunto de dados de calibracao.

= R2CV: calculado com os valores estimados da validacdo cruzada dos
espectros no conjunto de dados de calibracao (ver "Validacdo cru-
zada", pdgina 63).

= R2P: calculado com os valores calculados dos espectros no conjunto
de dados de validacao.

Para o calculo, o OMNIS Software utiliza o quadrado do coeficiente de
correlacdo de amostras de Pearson "v.9:

Coeficiente de determinacdo da validacao cruzada:

RZCV _ _rZ _ (Z?:l(yi - :)7) (yCVi - )X/CV))Z
yev i - y)?- anl(ycvi — Yev)?

Neste calculo, Yi corresponde ao valor de referéncia da amostra i, ¥ ao

valor médio dos valores de referéncia, Yevi ao valor estimado da validacdo

cruzada da amostra i, ¥, ao valor médio dos valores estimados da valida-
¢ao cruzada e n a quantidade de amostras no conjunto de dados de
calibracdo. E necessario observar que cada amostra no conjunto de dados
de calibracao tem exatamente um valor estimado da validacdo cruzada.

Coeficiente de determinacao da previsao:

RZP = 12 — Cho v = 0) (¥, = 0))?
VR (v —W)2 B (0; — )2
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Neste calculo, v; corresponde ao valor de referéncia da amostra de valida-
cao /, v ao valor médio dos valores de referéncia, ¥; ao valor calculado

da amostra de validacdo i, ¥ ao valor médio dos valores calculados e v a
qguantidade de amostras de validagao.

SEC - Erro padrao da calibracao

O erro padrao da calibracao (SEC) € baseado no conjunto de dados de
calibracdo. O SEC pode ser visto como valor estimado para a exatidao de
previsao teoricamente melhor. O SEC é o desvio padrao dos residuos da
regressao por minimos quadrados parciais (PLS):

Neste calculo, e corresponde ao vetor de residuos que contém todas

as variacoes de referéncia do conjunto de dados de calibragcao que nao
sao descritas pelo modelo, n corresponde a quantidade de amostras de
calibracao e k as variaveis latentes. O denominador n-k—1 é o numero dos
graus de liberdade do vetor de residuos e.

Em outras palavras: o SEC é o desvio padrao das diferencas entre os
valores de referéncia e os valores calculados para as amostras no conjunto
de dados de calibracao:

Y i — 902
E — - -
SEC n—k—1

Neste calculo, Yi corresponde ao valor de referéncia da amostra de cali-

bracao /, ¥i ao valor calculado da amostra de calibracao /, n a quantidade
de amostras de calibracdo e k a quantidade de variaveis latentes.

Algumas vezes, o SEC também é denominado RMSEC. O SEC contém os
erros de aleatoriedade e os erros sistémicos (slope e viés).

SECV - Erro padrao da validacao cruzada

O erro padrao da validacao cruzada (SECV) ¢ baseado no conjunto
de dados de calibragcdo. O SECV estima a exatidao de precisao com base
no conjunto de dados de calibracdo e em um procedimento de validagao
cruzada (ver "Validacdo cruzada”, pdgina 63). O SECV pode ser utilizado
para uma primeira avaliagdo do modelo ou para uma estimativa da quanti-
dade ideal de variaveis latentes.

O SECV é o desvio padrao das diferencas entre os valores de referéncia e
os valores estimados da validacao cruzada para as amostras do conjunto
de dados de calibracao.
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2?21(371- - ycvi)z
n

SECV =

Neste calculo, Yi corresponde ao valor de referéncia da amostra i, Yevi ao
valor estimado da validacao cruzada da amostra i e n a quantidade de
amostras no conjunto de dados de calibracao.

ﬂ O SECV contém todos os erros: os erros de aleatoriedade e os erros
sistémicos (slope e viés).
Outras abordagens utilizam valores separados para um SECV com
corre¢ao de viés e um SECV sem correcao, posteriormente denomi-
nado RMSECV. Com um viés baixo, esses valores sao semelhantes.

SEP - Erro padrao da predicao

O erro padrao da predicao (SEP) ¢ baseado no conjunto de dados
de validacao. Portanto, o SEP fornece o valor estimado mais realista em
relacdo a exatidao de previsao.

O SEP é o desvio padrao da diferenca entre os valores de referéncia e os
valores calculados para as amostras no conjunto de dados de validagao:

SEP =

Neste calculo, v; corresponde ao valor de referéncia da amostra de valida-
¢ao /, ¥; ao valor calculado da amostra de validagcdo / e v a quantidade de
amostras de validacao.

H O SEP contém todos os erros: os erros de aleatoriedade e os erros
sistémicos (slope e viés).
Outras abordagens utilizam valores separados para um SEP com cor-
recao de viés e um SEP sem correcdo, posteriormente denominado
RMSEP. Com um viés baixo, esses valores sao semelhantes.

Interpretacao das figuras de mérito

As figuras de mérito sao valores estimados. Exemplo: o valor SEP é um
valor estimado de um desvio padrao com base nas amostras disponiveis
e também tem seu proprio desvio padrao. Quanto maior o numero de
amostras de validacdo, mais confidvel é o valor estimado.

O SEP nao deve ser comparavel ao SECV e ao SEC. Diferencas muito
grandes podem indicar uma adaptacao excessiva (ver capitulo 4.4.1.1,
pdgina 62). Como regra fundamental, as diferencas nao devem ser mais
de 20%.

Os erros padrao também devem ser considerados em relacao ao erro
padrao do laboratorio (SEL) para o método de referéncia. A precisao do
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método NIR é aceitavel quando o SEP é de 1,4 até 2,0 vezes maior do
gue o SEL. Um SEP maior pode ser aceito, contanto que ele cumpra os
requisitos.

Um SEC ou SECV abaixo do SEL para o método de referéncia indica uma
adaptacao excessiva.

As relacdes ao SEL mencionadas acima pressupdem que o SEL seja
baseado na quantidade correta de medicoes de referéncia para cada
amostra (ver "Método de referéncia (quantificacdo)", pdgina 34).

OMNIS Model Developer (OMD)

O desenvolvimento de um modelo de quantificacdo impd&e elevados requi-
sitos, € demorado e requer conhecimentos técnicos. O OMNIS Model
Developer (OMD, a partir da versao do OMNIS Software 4.0) automatiza o
desenvolvimento e fornece bons modelos de quantificacao otimizados.

Modo de funcionamento

A coleta adequada de amostras € um pré-requisito (ver capitulo 4.1,
pdgina 33). Um conjunto de dados composto por espectros e os respecti-
vos valores de referéncia serve como entrada para 0 OMD.

O OMD estima outliers espectrais com um nivel de significancia de 5%
e 0 algoritmo explicado no anexo, sem considerar o pré-tratamento de
dados (ver "Reconhecimento de outliers espectrais no desenvolvimento
de modelos"”, pdgina 97).

A divisao do conjunto de dados depende fortemente da quantidade de
espectros que permanecem apos o reconhecimento de outliers:

Numero de Método de validacao Conjunto de dados
espectros cruzada de validacao

> 99 K-fold (5 blocos, DUPLEX)  25% dos espectros
3099 K-fold (5 blocos, DUPLEX) —

<30 Leave-One-Out —

Ap0s a divisao, outliers adicionais sao estimados no conjunto de dados de
calibracdo conforme ASTM D8321-22.

A avaliacdo e a ordenacdo dos modelos sdo efetuadas com base em diver-
sos indicadores. O OMD otimiza o pré-tratamento de dados, a selecao de
comprimento de onda e a quantidade de varidveis latentes procurando
um equilibrio entre o risco de uma adaptacao excessiva e o risco de uma
adaptacao insuficiente.

Resultado

O resultado do OMD ¢ uma lista de modelos organizados conforme suas
capacidades de previsao. A capacidade de previsao é calculada com
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base na complexidade do modelo, nas figuras de mérito e no tamanho do
conjunto de dados.

A lista possui uma codificacao por cores para facilitar a selecao do modelo
preferivel:

» Verde: boa capacidade de previsao.
Se a quantidade de amostras for suficientemente grande, o modelo
funcionara bem com todas as amostras desconhecidas do mesmo tipo.
As figuras de mérito proporcionam valores estimados confidveis para
erros futuros.

= Amarelo: média capacidade de previsao.
Se a quantidade de amostras for suficientemente grande, o modelo
provavelmente funcionara bem. As figuras de mérito podem ser muito
otimistas para amostras no futuro. E recomendado executar uma vali-
dacao especifica.

= Vermelho: capacidade de previsao insuficiente.
O modelo tem sérias desvantagens. Ele nao deve ser utilizado.

Os modelos da mesma cor sao organizados conforme um critério de infor-
magao que prioriza um equilibrio ao combinar baixos erros de previsao e
uma quantidade pequena de variaveis latentes.

Otimizar a parametrizacao

Em vez de criar todo o modelo automaticamente, apenas a parametriza-
cao pode ser otimizada. As configuracdes atuais (p. ex., divisao do con-

junto de dados, método de validagao cruzada) permanecem inalteradas,
mas nao tém influéncia na otimizacao.

Correcao da interceptacao do eixo y / slope

A correcao da interceptacao do eixo y / slope permite a correcao de erros
sistémicos (viés, slope) na aplicacdo de um modelo de quantificacao.

Possiveis causas de erros sistémicos no conjunto de dados de calibracao

sdo:

» Erros sistémicos no modelo de quantificacao. Por exemplo, outliers ndo
detectados ou uma quantidade insuficiente de amostras.

= Erros sistémicos no procedimento espectroscopico de medicao.
» Erros sistémicos no procedimento de medigao de referéncia.

Se ocorrerem erros sistémicos no conjunto de dados de validagao, outras
causas podem ser consideradas:

» Alteracdes no processo espectroscopico de medicao, p. ex., do equipa-
mento.

» Alteracdes no procedimento de medicao de referéncia, p. ex., novo
laboratorio, nova infraestrutura.

» Alteracdes nas amostras, p. ex., por manuseio, armazenamento ou
transporte.
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Utilizar com cautela

A correcao de viés e, principalmente a correcao da interceptacao do eixo
y / slope, devem ser aplicadas com cautela.

Se 0s erros sistémicos nao forem significantes, nao se deve aplicar qual-
quer correcao. Se os erros forem significantes, eles devem ser examina-
dos profundamente. Se possivel, a causa dos erros deve ser eliminada.
Somente se 0s erros nao puderem ser solucionados por uma razao jus-
tificavel, pode ser aplicada uma correcao de viés ou uma correcao da
interceptacao do eixo y / slope.

Para um valor estimado confiavel do viés, sdo necessarias pelo menos 20
amostras. Para um valor estimado confiavel do slope, sao necessarias pelo
menos 30 amostras.

Correcao de viés

O diagrama de correlacao a seguir mostra uma correcao de viés. O slope
da reta de regressao original F permanece inalterado. Apos a correcao
(reta de regressao G), 0s erros positivos e 0s erros negativos se anulam
mutuamente.

Valor de referéncia

-10 5 0 5 10 15 20 25 30
Valor calculado

Figura 34  Correcdo de viés

Correcao da interceptacao do eixo y / slope

O diagrama de correlagao a seguir mostra uma correcao da interceptacao
do eixo y / slope. A reta de regressao original H é corrigida no slope e

na interceptacao y. Consequentemente, tanto o slope quanto o viés sao
corrigidos (reta de regressao K).
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Valor de referéncia

-10 5 /o 5 10 15 20 25 30
Interceptacéo Y Valor calculado

Figura 35  Correcdo da interceptacdo do eixo y / slope

4.5 Identificacao e verificacao

4.5.1 Support Vector Machine (SVM)

Os modelos de identificacao (a partir da versao do OMNIS Software 4.0)
utilizam Support Vector Machines (SVM) para a classificacao entre diferen-
tes produtos. Uma Support Vector Machine é um algoritmo de aprendiza-
gem de maquinas monitorado. Com base nas amostras de calibracao, ela
aprende a atribuir novas amostras a um produto.

ﬂ Por questdes de simplicidade, a classificagao a sequir descreve 2
produtos. O conceito pode ser ampliado para que o modelo final
classifique uma quantidade desejada de produtos.

Classificacao linear
A figura 36 (a esquerda) mostra dados de entrada com 2 variaveis.

ﬂ Por questoes de simplicidade, os espectros parametrizados sao apre-
sentados em um espaco de variaveis com 2 dimensdes. Cada ponto
representa um espectro, as cores informam o pertencimento aos
produtos.

Os produtos podem ser separados de maneira linear. O algoritmo SVM
cria um hiperplano entre os produtos (figura a direita).

H Hiperplanos sao uma generalizagcdo de planos do espaco com 3
dimensdes em espacos de um numero qualquer de dimensdes. A
dimensao de um hiperplano é menor em um do que a dimensao
do espaco ao redor dela. Um hiperplano em um espaco com 2
dimensdes é uma linha.
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Figura 36  Os dados de entrada (a esquerda) e o hiperplano criado
pela SVM (linha a direita tracada em vermelho). Os valores
sdo informados em unidades aleatdrias.

O algoritmo da SVM maximiza o intervalo (1) entre o hiperplano e o
ponto mais proximo em cada lado. Novos espectros podem ser ilustrados
no mesmo espago e um produto pode ser atribuido, dependendo do lado
do hiperplano em que o ponto estiver.

Para a definicao do hiperplano, o algoritmo da SVM considera somente
0s pontos que estao mais proximos dos pontos do produto em frente.
Esses pontos ou vetores fundamentam a composicao do hiperplano e sao
denominados vetores de suporte.

Mesmo se 0s pontos nao puderem ser separados de maneira linear —
devido a um outlier, por exemplo —, ainda é possivel determinar um hiper-
plano para classificacao linear. Neste caso, um algoritmo de otimizacao
faz concessdes para combinar o aumento do intervalo do hiperplano e os
vetores de suporte em cada lado, garantindo que todos os pontos estejam
no lado correto do hiperplano. Um parametro de regularizacao controla
essas concessoes e, assim, a posicao final do hiperplano.

Classificacao nao linear

Na figura 37 (a esquerda), os produtos nao podem ser separados de
maneira linear. Para a separacao dos produtos, é necessario um classifica-
dor nao linear.

Uma funcdo Kernel linear ou nao linear transforma os dados em um
espaco de caracteristicas de altas dimensoes. A transformacao é execu-
tada de modo que os dados no espaco de caracteristicas possam ser
separados de maneira linear por um hiperplano.
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Figura 37  Produtos separdveis de maneira ndo linear (esquerda). Uma
dimensdo adicional k/f (caracteristica Kernel) facilita a sepa-
racdo (a direita). Os valores sdo informados em unidades
aleatorias.

Na figura, os dados do espaco com 2 dimensdes sao convertidos no
espaco com 3 dimensdes. Os pontos de um produto sao elevados acima
do plano original, enquanto os pontos do outro produto sao deslocados
para baixo. O hiperplano linear entre os produtos é um plano com 2
dimensdes muito parecidas com o plano original. Considerado em 2
dimensdes, o limite de decisao é uma linha ndo linear, neste caso a linha
circular vermelha.

Também neste caso o hiperplano serve como classificador. Uma nova
amostra pode ser atribuida a um produto conforme o lado do hiperplano
em que seu espectro esta.

O OMNIS Software utiliza um Kernel com funcao de base radial para
transformar os dados no espaco de caracteristicas. O Kernel utiliza para-
metros de escala que controla o grau da nao linearidade.

Selecao de parametros

Devem ser escolhidos valores adequados para o parametro de regulariza-
¢ao que controla a posicdo do hiperplano e para o parametro de escala
que controla o grau da nao linearidade.

Ambos os parametros se refletem na capacidade de generalizacao da
Support Vector Machine, ou seja, no quao bem ela pode generalizar a
partir dos espectros de calibracao para novos espectros desconhecidos.

Se 0 parametro de escala possibilitar, por exemplo, um alto grau de nao
linearidade, o hiperplano provavelmente esta muito fortemente adaptado
ao0s espectros de calibracdo (adaptacao excessiva). Se o parametro de
escala possibilitar somente um baixo grau de nao linearidade, o hiper-
plano provavelmente nao esta adaptado suficientemente aos espectros de
calibracao (adaptacao insuficiente).
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Para uma boa generalizacao, a busca em grade ¢ utilizada. O algoritmo
encontra com o minimo possivel de tentativas a melhor combinacao de
parametros:

1. E utilizado um conjunto de combinacdes de pardmetros predefinidos.

2. Para uma combinacao de parametros selecionada, a SVM aprende
uma regra de classificacao que diferencia os espectros de calibragao
dos diferentes produtos com exatidao maxima.

3. Para cada regra de classificacao, uma validacao cruzada é utilizada
para estimar o quanto a atribuicdo ao produto é bem-sucedida.

4. Com base nos resultados da validacdo cruzada, sao selecionadas
outras combinacdes de parametros.
A SVM aprende novamente as respectivas regras de classificacao e
um método de validacdo cruzada estima a exatidao da classificacao.
Apds algumas repeticdes, a combinacao de parametros final € esti-
mada.

5. Com a combinacao de parametros final e todos os espectros de
calibracao, a SVM avalia a regra de classificacao final.

Probabilidades

Com base na regra de classificacdo, o modelo de identificacao calcula

a probabilidade de uma determinada amostra pertencer ou nao a um
determinado produto. A probabilidade depende das distancias em relacao
a populacao dos produtos e dos parametros do modelo.

As probabilidades calculadas desta forma permitem um controle da atri-
buicdo das amostras aos produtos (ver "Atribuicdo de uma amostra (a
partir da versao do OMNIS Software 4.4)", pdgina 77).

Para minimizar as identificacdes de falsos positivos, a partir da versao do
OMNIS Software 4.4, também é treinado um modelo de qualificagao para
cada produto (ver capitulo 4.6, pdgina 81).

Previsao do pertencimento ao produto de uma amostra

Para a identificacao de uma amostra especifica, 0 modelo de identificacdo
fornece uma probabilidade por produto (ver "Probabilidades”, pdgina 77).

[} Cada probabilidade é um valor individual entre 0 % e 100 %. Os
valores somados sao relativos aos produtos, nao a 100%.

Os valores devem ser vistos em relagao uns aos outros, o que per-
mite uma comparacao dos diferentes produtos.

Atribuicao de uma amostra (a partir da versao do OMNIS
Software 4.4)

A avaliacao é realizada com a ajuda de um limiar de probabilidade e
com qualificagdes para produtos individuais:
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1. Para cada produto cuja probabilidade esta acima do limiar de proba-
bilidade, é realizada uma qualificacdo da amostra usando o modelo
de qualificacao correspondente. Se a qualificacao falhar, a probabili-
dade do produto correspondente sera definida como zero.

2. Avaliacdo com as probabilidades modificadas do passo 1:

a. Se nenhuma probabilidade estiver acima do limiar de proba-
bilidade, a identificacdo falhara (status de identificacao Nao
identificado).

b. Se uma unica probabilidade estiver acima do limiar de proba-
bilidade, a amostra serd identificada com sucesso e atribuida
ao produto correspondente (status de identificacao Identifi-
cado).

c. Se varias probabilidades estiverem acima do limiar de probabili-
dade, a previsao sera ambigua e a identificacao falhou (status
de identificacdo Ambiguo).

Tabela 1 mostra um exemplo de avaliacao com diferentes limiares de
probabilidade. Neste exemplo, as qualificagdes dos produtos A e C séo
executadas com sucesso.

Tabela 1 Exemplo de avaliacdo com diferentes limiares de probabili-
dade (a partir da versdo do OMNIS Software 4.4)

Probabilidade Limiar de Qualificacao Resultado de
probabili- identificacao
dade

Produto A: 87% | 90% - Nao identificado

Produto B: 71% 80% Produto A: bem-sucedido — 87% Produto A

Produto C: 68% | 70% Produto A: bem-sucedido — 87% Produto A

Produto D: 30%

Produto B: falhou — 0 %

60% Produto A: bem-sucedido — 87% Ambiguo
Produto B: falhou — 0%
Produto C: bem-sucedido — 68%

Atribuicao de uma amostra (a partir da versao do OMNIS
Software 4.0 a 4.3)

As probabilidades da amostra sao avaliadas com ajuda de um limiar de
probabilidade:

» Se nenhuma probabilidade estiver acima do limiar de probabilidade, a
identificacdo falhara (status de identificacdo Nao identificado).

» Se uma Unica probabilidade estiver acima do limiar de probabilidade,
a amostra sera identificada com sucesso e atribuida ao produto corres-
pondente (status de identificacao Identificado).
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= Se varias probabilidades estiverem acima do limiar de probabilidade, a
previsao sera ambigua e a identificacao falhou (status de identificacao
Ambiguo).

Tabela 2 mostra um exemplo de avaliacao com diferentes limiares de
probabilidade.

Tabela 2  Exemplo de avaliacdo com diferentes limiares de probabili-
dade (a partir da versdo do OMNIS Software 4.0 a 4.3)

Probabilidade Limiar de proba- | Resultado de
bilidade identificacao
Produto A: 87% 90 % Nao identificado
Produto B: 72% 80 % Produto A
Produto C: 68% 70 % Ambiguo
453 Validacao de modelos de identificacao

Um modelo de identificacao geralmente é validado da seguinte forma:

1. Partindo de uma quantidade limitada de amostras e sem um conjunto
de dados de validacdo, um modelo é desenvolvido e testado com as
amostras no conjunto de dados de calibracao.

2. Com uma quantidade suficiente de amostras, o conjunto de dados é
dividido em um conjunto de dados de calibracao e um conjunto de
dados de validacao. As amostras no conjunto de dados de validacao
nao serao utilizadas para o desenvolvimento do modelo.

3. Por fim, amostras para um conjunto de dados de validagao externo
sao coletadas e medidas em um dia diferente, se possivel por uma
pessoa diferente e usando um equipamento diferente.

Para cada amostra, a previsao de pertencimento ao produto é comparada
ao respectivo pertencimento efetivo ao produto. Se eles corresponderem,
a previsao é correta (= bem-sucedida), caso contrario, ela é incorreta (=
falhou).

Validacao
Para o modelo de identificacao, o OMNIS Software mostra as seguintes

grandezas que informam o quao bem os modelos funcionam. Em casos
ideais, todos os indicadores séo 100%.

Bem-sucedido % (total) mede a exatiddo, o quanto o modelo é correto.
O percentual responde a pergunta: quantas das amostras podem identifi-
car o modelo corretamente?

classificacao correta

Bem-sucedido % (total) =
todas as classificacoes
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H Bem-sucedido % (total) atribui a cada amostra o0 mesmo peso. Por-
tanto, os produtos com varias amostras tém maior influéncia sobre
o percentual do que os produtos com menos amostras.

Numeros semelhantes para Bem-sucedido % estao disponiveis para cada
produto.

Aprimorar a identificacao
As seguintes acdes podem contribuir para o aprimoramento do modelo:

= Adaptacao do limiar de probabilidade

— Se muitas previsdes forem ambiguas ou ocorrerem muitas pro-
babilidades de 0,0%, o limiar de probabilidade pode ser aumen-
tado.

— Se muitas amostras nao forem identificadas porque o limiar de
probabilidade nao foi atingido, o limiar de probabilidade pode
ser reduzido.

» Adaptacao da parametrizacao
Estimar selecao de comprimento de onda e pré-tratamentos de dados
mais adequados.

» Utilizacao de hierarquias de modelos
Uma hierarquia de modelos possibilita uma estruturacao hierarquica de
modelos de identificacdo.
Exemplo: um modelo de identificagdo com 4 produtos diferentes nao
pode diferenciar entre produtos semelhantes, como frutose e glucose.
Se frutose e glucose forem reunidas em um grupo de produto, "Acu-
car", o modelo podera diferenciar entre acucar e os dois outros pro-
dutos. Se uma amostra for identificada como acucar, outro modelo
assume a diferenciacao entre frutose e glucose. Como este sequndo
modelo é mais especializado, ele pode diferenciar mais facilmente
entre os produtos semelhantes.

Amostras nao identificadas
Se as amostras nao forem identificadas por engano:

» \Verificar as amostras e tratamento de amostra para detectar anomalias.

= Verificar o limiar de probabilidade e diminuir se necessario.

» Verificar o pré-tratamentos de dados e a selecdo de comprimento de
onda.
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= Verificar os espectros das amostras nao identificadas no grafico de
scores:

— Se 0s espectros ainda nao estiverem incluidos no modelo: adici-
onar os espectros ao conjunto de dados de validacao do respec-
tivo produto.

— No grafico de score, comparar os scores dos espectros a serem
testados com os scores dos espectros no conjunto de dados de
calibracao.

Se as amostras nao forem discrepantes, mas suas variacoes estiverem
sub-representadas no conjunto de dados de calibragao, o conjunto de
dados de calibracdo devera ser estendido adequadamente.

4.6 Qualificacao

Modelos de qualificacao (a partir da versao do OMNIS Software 4.4)
distinguem um grupo de amostras de outras amostras. Esses modelos

sao adequados, por exemplo, para distinguir amostras utilizaveis (amostras
positivas) de amostras inutilizaveis (amostras negativas).

4.6.1 Calculo de modelos de qualificacao

O calculo de um modelo de qualificacao é semelhante ao modelo de
identificacao (ver capitulo 4.5.1, pdgina 74). Entretanto, o conjunto de
dados de calibracdo para qualificacdo contém apenas um tipo de amostra
(amostras positivas).

Uma Support Vector Machine (SVM) transforma os dados de entrada

em um espaco de dimensao superior. Um parametro de regularizagao
determina a posicao do hiperplano, enquanto um parametro de escala
determina o grau de nao linearidade. Uma pesquisa em grade determina
uma projecao adequada. O limite de decisao para esta projecao forma a
base para o modelo de qualificacao.

4.6.2 Validacao de modelos de qualificacao

Procedimento

Um modelo de qualificacdo geralmente é desenvolvido e validado passo a
passo. O numero de amostras € aumentado gradualmente:
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1. Conjunto de dados de validacao positivo:

a. Se um numero limitado de amostras positivas for encontrado,
nenhum conjunto de dados de validacao positivo sera criado
inicialmente.

b. Quando um numero suficiente de amostras positivas estiver
disponivel, um conjunto de dados de validacao positivo sera
criado usando a divisao automatica do conjunto de dados.

Conjunto de dados de validagcdo negativo:
a. As amostras negativas coletadas sao atribuidas ao conjunto de
dados de validacao negativo.
b. A deteccao automatica de espectros negativos pode ser usada
para detectar outliers espectrais e atribui-los ao conjunto de
dados de validacao negativa (ver capitulo 6.5, pdgina 97).
2. Por fim, amostras para o conjunto de dados de validacao positivo e
negativo sao coletadas e medidas em um dia diferente, se possivel
por uma pessoa diferente e usando um equipamento diferente.

ﬂ As amostras no conjunto de dados de validacdo positivo e negativo
nao serao utilizadas para o calculo do modelo.

Validacao

Para cada amostra, o modelo de qualificacao determina um resultado
(positivo ou negativo). Um resultado positivo é esperado para as amos-
tras no conjunto de dados de calibragao e no conjunto de dados de
validacao positivo. Um resultado negativo é esperado para as amostras no
conjunto de dados de validacao negativo. Se o resultado corresponder a
expectativa, a previsao esta correta (= bem-sucedida), caso contrario, esta
incorreta (= falhou).

O OMNIS Software exibe os seguintes valores para modelos de qualifica-
Cao:
Bem-sucedido % (total) mede a exatidao total de um modelo.

previsées corretas

Bem-sucedido % (total) =
todas previsoes

Numeros semelhantes para Bem-sucedido % estao disponiveis para cada
conjunto de dados. Em casos ideais, todos os indicadores sao 100%.

Melhorar a qualificacao

Uma parametrizacao mais apropriada (pré-tratamento de dados e selecao
de comprimento de onda) pode melhorar o modelo de qualificagao.

Amostras nao qualificadas
Se as amostras nao forem qualificadas incorretamente:

» Verificar as amostras e tratamento de amostra para detectar anomalias.
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Verificar o pré-tratamentos de dados e a selecao de comprimento de
onda.
Verificar os espectros das amostras nao qualificadas no grafico de
scores:
— Se 0s espectros ainda nao estiverem incluidos no modelo: adicio-
nar os espectros ao conjunto de dados de validacao positivo.
— No grafico de score, comparar os scores dos espectros a serem
testados com os scores dos espectros no conjunto de dados de
calibracao.

Se as amostras nao forem discrepantes, mas suas variacoes estiverem
sub-representadas no conjunto de dados de calibracao, o conjunto de
dados de calibracao devera ser estendido adequadamente.
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5 Previsao

5.1 Quantificacao

Para a previsao de uma amostra com parametros de interesse desconheci-
dos, o procedimento ocorre conforme descrito a seguir:

1. O espectro da amostra é registrado.

2. O modelo de quantificacao utiliza o0 mesmo pré-tratamento de dados
e a mesma faixa de comprimento de onda que 0s espectros no
conjunto de dados de calibracao.

3. Com base no espectro resultante, 0 modelo prevé os parametros de
interesse.

ﬂ No calculo do modelo de quantificacdo, os espectros de calibracao
e os valores de referéncia foram centralizados em relacao ao valor
médio. Naturalmente, isso é considerado no procedimento descrito
acima.

511 Outlier e monitoramento de resultado

Na previsao de um parametro de interesse quantitativo, diferentes tipos de
outliers podem ser reconhecidos e os resultados monitorados:

Outlier/monitoramento Causa (exemplo)
Outliers Hotelling T2 A concentracao de um componente
espectrais quimico esta fora da faixa de con-
centracao das amostras de calibra-
cao.
Residuos Q A amostra contém componentes

gue nao estao presentes nas amos-
tras de calibracao.

Outlier Nearest Neighbor A amostra possui variacdes de amos-

(opcional, a partir da versao 4.2 tra que nao estao representadas

do OMNIS Software) nesta combinacdo nas amostras de
calibracao.

Monitoramento de resul- O valor de resultado do parametro

tado (opcional) de interesse esta fora dos critérios de

aceitacao escolhidos pelo cliente.

Outliers espectrais
Os outliers espectrais sao determinados do seqguinte modo:
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1. O software calcula os valores de Hotelling 72 e residuos Q para o
espectro com base no modelo de quantificacdo (modelo PLS).

2. Seovalor de T2 ou valor de residuos Q do espectro for maior do que
0 respectivo valor critico calculado do modelo, a amostra é marcada
como outlier em relacdo ao modelo utilizado (ver "Avaliacdo de
outliers na previsdo (quantificacao)", pdgina 98).

E Os valores de T2 e valores de residuos estao disponiveis como
variaveis no OMNIS Software. Eles podem ser comparados com os
valores no grafico de influéncia PLS do modelo de quantificagao. As
linhas tracejadas informam os valores criticos.

Outlier Nearest Neighbor
(a partir da versao do OMNIS Software 4.2)

Idealmente, as amostras de calibracdo cobrem todas as combinacoes
possiveis de variacdes de amostra. Na realidade, algumas combinacdes
ocorrem com maior frequéncia, outras nem sequer ocorrem. Consequen-
temente, as amostras de calibracao estao distribuidas de forma desigual
no espaco das variaveis latentes. Em algumas areas ha muitas amostras de
calibracao, mas existem lacunas entre elas.

Se 0 espectro de uma amostra desconhecida cair em uma lacuna entre

as amostras de calibracao, o resultado de previsao podera ser invalido ou
impreciso. Para detectar tais casos, a distancia D da amostra desconhecida
i para cada amostra de calibracao u é calculada:

D= \/(Si - Su)t (Si - Su)

Aqui s; corresponde aos scores da amostra desconhecida i e s,, corres-
ponde aos scores da amostra de calibracao u. Os scores estdo normaliza-
dos e ortogonais.

A menor distancia é a distancia até a amostra de calibracdo mais préxima
e é chamada de Nearest Neighbor Distance (NND):

Se o valor NND exceder um determinado valor limite NND, a amostra
desconhecida é chamada de outlier Nearest Neighbor.

O valor limite NND é determinado da seguinte forma:

1. Um valor NND ¢é determinado para cada amostra de calibracao. Este
valor corresponde a distancia até a amostra de calibracao restante
mais proxima.

2. Ovalor NND maximo de todas as amostras de calibracdo é o valor
limite NND.

O valor NND da amostra desconhecida e o valor limite NND estdo disponi-
veis como variaveis no OMNIS Software.
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Identificacdo e verificacao

Monitoramento de resultado

No OMNIS Software, 0 monitoramento de resultados pode ser usado para
definir limites de adverténcia e limites de intervencao para a faixa de
resultados de previsao. Opcionalmente, podem ser definidas acoes que
serao iniciadas se os valores estiverem fora dos limites definidos.

5.2 Identificacao e verificacao

A identificacao ou verificagdao de uma amostra, o procedimento ocorre
conforme descrito a seguir:

1.
2.

O espectro da amostra é registrado.

O modelo de identificacao utiliza 0 mesmo pré-tratamento de dados
e a mesma selecdo de comprimento de onda que 0s espectros no
conjunto de dados de calibracao.

O modelo de identificacao avalia o espectro de (ver capitulo 4.5.2,
pdgina 77).

Caso o modelo de identificagcao faca parte de uma hierarquia de
modelos e outro modelo de identificacdo esteja vinculado ao produto
identificado, este modelo é executado. Caso um ou mais modelos
de quantificacao estejam vinculados ao produto determinado, esses
modelos sao executados.

O resultado de identificacdo ou o resultado de verificacdo ¢ exibido
e, no caso de uma hierarquia de modelo, possivelmente também os
resultados da quantificacao.

Status de identificacao

Identificado

A identificacdo foi concluida com sucesso.

Ambiguo

Varios produtos ultrapassam o limiar de probabilidade. A identificacao
falhou.

Nao identificado

Nenhum produto ultrapassa o limiar de probabilidade. A identificacdo
falhou.

Status da verificacao

Bem-sucedido

A amostra foi identificada com sucesso e o resultado corresponde ao
produto esperado.

Falhou

A verificacao falhou.



Previsao

5.3 Qualificacao

Na qualificacdo de uma amostra, o procedimento ocorre conforme
descrito a sequir:

1. O espectro da amostra € registrado.

2. O modelo de qualificacao utiliza 0 mesmo pré-tratamento de dados
e a mesma selecao de comprimento de onda que 0s espectros no
conjunto de dados de calibracao.

3. Com base no espectro resultante, o modelo qualifica a amostra.

4. O resultado de qualificacao é exibido.

Status de qualificacao

= Bem-sucedido
« Falhou
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Exemplo de uma regressao linear

6 Anexo

6.1 Exemplo de uma regressao linear

Regressao linear simples

No caso mais simples, uma mistura contém somente um absorvente e um
espectro contém somente um pico. Amostras com diferentes concentra-
cOes de absorvente possuem picos com diferentes valores de absorbancia
(ver capitulo 2.2.1, pdgina 7).
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Figura 38  Dados modelados para 3 amostras com um pico em
1.500 nm.

Os 3 valores de absorbancia medidos em 1.500 nm podem ser representa-
dos em relacdo a concentracao de absorvente.
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Figura 39  Relacdo entre valores de absorvancia e concentragées.

Conforme a lei de Beer-Lambert, a relacdo entre os valores de absorbancia
e as concentragdes € linear. Com um conjunto de 3 amostras, pode ser
executada uma regressao linear que gera a reta de regressao ilustrada na
figura.
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Como ha somente 1 variavel (1 comprimento de onda), esta é uma
regressao linear simples. Esta regressao pode ser utilizada como modelo
de quantificacdo. Em uma amostra com concentracao desconhecida, a
absorvancia 4 é medida em 1.500 nm. A partir da reta de regressao, €
possivel obter a respectiva concentracao ¢ de absorvente:

c=DbA
O coeficiente b é constante e idéntico ao slope da regra de regressao.

E necessario observar que todas as amostras precisam conter 0 mesmo
absorvente com o mesmo coeficiente de extincdo molar. Além disso,
todas as medigbes de absorcao devem ser executadas com espessuras de
camada idénticas.

Regressao linear miultipla

Misturas reais possuem mais de um absorvente. O espectro registrado é a
soma de todos 0s espectros de absorventes (ver capitulo 2.2.1, pdgina 7).
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Figura 40  Dados modelados com 2 componentes. O absorvente (linha
vermelha) deve ser quantificado.

O espectro registrado (linha azul) € a soma do espectro de absorvente
puro e um espectro de interferéncia sobreposto. Em 1.500 nm, o valor
de absorbancia medido é composto nao somente da absorvancia do
absorvente, mas também da absorvancia da interferéncia. O parametro
de interesse ndo pode ser quantificado em 1.500 nm com uma unica
medicao. Também é impossivel saber se houve uma interferéncia e se a
medicao é confiavel.

O que acontece quando 2 comprimentos de onda, p. ex., em 1.500 nm e
1.700 nm sao medidos? A absorvancia medida no comprimento de onda
1, A, é asoma do sinal de absorvancia puro A, (indice a = absorvente) e
do sinal de interferéncia puro A, (indice f = interferéncia). Isso também é
valido para a absorvancia medida no comprimento de onda 2, A;:

A = A2+ AL = e8¢, + ey

A, = A3 + AL = e3c, + ey
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Exemplo de uma regressao linear

Neste calculo, &2 e &,/ correspondem aos coeficientes de extingdo molar
no comprimento de onda 1 para o absorvente ou para a interferéncia,
C, e ¢ correspondem as concentracdes do absorvente e do causador da
interferéncia.

Nas equacoes a sequir, a espessura da camada [ é excluida da lei de
Beer-Lambert. Isso facilita os calculos algébricos posteriormente. Natural-
mente, a espessura da camada deve ser igual em todos os produtos.
Portanto, as absorvancias nas equagdes sao absorvancias por cm.

As equacoes podem ser escritas em formato de matriz do seguinte modo:

=1l
Ay &5 55 Cr

HRER R
s e & A,

A solucao para concentracao do absorvente resulta em:

Portanto:

ef 4 —&f 4
€@z gdgl —gfga™l T gagl _ ofea”?
1&2 — &€& 1€2 — €18

Assim, a concentracao do absorvente também pode ser calculada quando
houver disponivel um causador de interferéncia ao medir a absorvancia
em dois comprimentos de onda e multiplicar cada absorvancia por uma
constante.

A constante se refere aos coeficientes de extingdo molar e podem ser
consultadas em tabelas. Mas essa situacdo nunca ocorre na realidade. Ao
invés disso, elas sdo determinadas por um passo de calibracdo e a solucao
do sistema de equacdes lineares por uma regressao linear multipla como

a regressao PLS. Portanto, as constantes sao designadas como coeficientes
de regressao b, e by:

c = blAl + bZAZ

Mais do que 2 absorventes

Como mostrado acima, basta 1 absorvente para determinar a absorvancia
em 1 comprimento de onda. E 2 absorventes sao suficientes para determi-
nar a absorvancia com 2 comprimentos de onda.

Isso pode ser generalizado. Mais absorventes requerem mais valores de
absorvancia A; com diferentes comprimentos de onda /. Este relaciona-
mento ainda permanece um relacionamento linear:

Cc = b1A1 + bZAZ + -+ bnAn
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Desenvolvimento de um modelo de quantificacao

Antes da equacao acima poder prever a concentragao em amostras desco-
nhecidas, os coeficientes by, b,, etc. devem ser calculados. Para isso, é
necessario um passo de calibracdo. Serao medidas varias amostras com
diferentes concentracdes do parametro de interesse.

Em conformidade com a terminologia posteriormente usada para PCA e
PLS, ¢ pode ser substituido por y e A por x. Depois disso, a equagao acima
pode ser escrita da seguinte forma para cada amostra de calibragao:

‘ lxu X12 0 Xyf e;
X2,1 xzz x2f e,
+1:

xnz xnf €n

Neste calculo, n corresponde a quantidade de amostras, f a quantidade
de comprimentos de onda, y; ao valor de referéncia para a amostra 1
medido com o método de referéncia (p. ex. titulacao), x; ; corresponde
a absorvancia medida da amostra 1 com o comprimento de onda 1 e
{x1,1...x1 4 a0 espectro da amostra 1 medido com f comprimentos de
onda. Além disso, b;...b, correspondem aos coeficientes de regressao e
e;...e, correspondem aos termos de erro que mostram o quao bem os
coeficientes de regressao modelam os dados medidos.

Em forma de matriz compacta, isso resulta em:
y=X'p+e

X esta definido como matriz f x n. Xt é a matriz transposta X, ou seja, as
linhas e colunas sao trocadas para obter a matriz acima n x f. O vetor de
previsao p corresponde aos coeficientes de regressao acima b.

O vetor de previsao p possibilita a previsao do parametro de interesse para
uma nova amostra com base em seu espectro x. O valor calculado Y é:

y=x'p

A tarefa da regressao linear multipla é determinar os coeficientes de
regressao que resultam em termos de erro minimos. Mas uma regressao
linear multipla (MLR) iria requerer uma quantidade maior de amostras de
calibracdo do que de comprimentos de onda. Outro obstaculo é a alta
correlacdo entre as variaveis.

Para previsdes espectroscopicas, podem ser utilizados outros métodos.
Com o PCA, a quantidade de dados pode ser significativamente reduzida
e a correlacao completamente eliminada. Com uma regressao PLS, sao
considerados adicionalmente os valores de referéncia das amostras.
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Algoritmo PCA

6.2

Algoritmo PCA

A analise de componentes principais (PCA, em inglés, principal com-
ponent analysis) € utilizada para a divisao do conjunto de dados automa-
tica e para a deteccdo de outliers espectrais (ver capitulo 4.2, pdgina 35).

Para a analise de componentes principais dos espectros parametrizados
e centralizados em relacdo ao valor médio, o OMNIS Software executa
uma decomposicao em valores singulares (SVD, em inglés, singular
value decomposition). Ele decompde a matriz de dados original X (os
espectros do conjunto de dados de calibracao) em 3 matrizes e calcula n
componentes principais:

X = LzS*

Neste calculo, X corresponde aos dados do espectro originais (uma matriz
fxn com f comprimentos de onda e n amostras), L corresponde aos
loadings (uma matriz f x n), X aos valores singulares (uma matriz n x n), e
S aos scores (uma matriz n x n). Esta equagao pode ser representada em
forma de grafico (ver figura 41, pdgina 93).

Os loadings L projetam os eixos do espa¢o de comprimento de onda nos
eixos do espaco de componentes principais. Os vetores das colunas de L
530 0s eixos principais ou as direcdes principais.

Os scores S sao s projecdes dos espectros originais nos eixos principais.
Cada vetor de linha de S contém um determinado espectro.

X é uma matriz diagonal dos valores singulares g;. Os valores singulares
descrevem a variancia explicada por cada componente principal. Por con-
vencao, eles sao organizados de modo que g, > 6, > ... > a,.
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Figura 41 A equacdo da decomposicdo de valores singulares em

forma de grdfico. As linhas tracejadas mostram as matrizes
reduzidas para um modelo com k componentes principais.
As informac¢bes nos componentes principais n-k excluidos
sdo integradas a matriz residual (uma matriz f x n, ndo
incluida na ilustracdo).
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Algoritmo PLS

6.3

Matriz residual

Um modelo PCA utiliza somente o primeiro par dos n componentes prin-
cipais calculados. Na figura 41, sao os primeiros k de n componentes
principais. Os dados originais X podem ser divididos em dados descritos
pelo modelo e dados nao descritos pelo modelo:

X = L,2,S! +E

Neste calculo, X corresponde aos dados do espectro originais (uma matriz
fxn), L, (uma matriz f x k) as primeiras k colunas de L, X, (uma matriz
diagonal k x k) aos primeiros valores singulares k, S, (uma matriz n x k
com k componentes principais) corresponde as primeiras colunas k de S

e E a matriz residual (uma matriz f x n) que contém todas as variagcdes
espectrais em X que ndo podem ser descritas pelo modelo.

Geralmente, k < n < f. Por exemplo: k = 3 componentes principais,
n =100 amostras e f = 2.500 comprimentos de onda.

Cada coluna e; da matriz residual E mostra a distancia ortogonal do
espectro / ao espaco PCA, chamado de residuo. Quanto mais componen-
tes principais o modelo utilizar, menor sera o residuo.

Algoritmo PLS

A regressao por minimos quadrados parciais (regressao PLS, em
inglés partial least squares regression) é utilizada para o calculo do
modelo de quantificacao (ver capitulo 4.4.1, pdgina 60).

A PLS inclui dois blocos de dados:

= A matriz parametrizada e centralizada em relacdo aos valores médios X
(0s espectros).

= O vetory centralizado em relagdao aos valores meédios (os valores de
referéncia).

O PLS decompde a matriz X em 2 matrizes:
X=LS'+1Z

Neste calculo, X (uma matriz f x n com f comprimentos de onda e

n amostras) corresponde aos espectros pré-tratados e centralizados em
relacdo ao valor medio, L corresponde aos loadings (uma matriz f x kK com
k variaveis latentes), S aos scores (uma matriz n x k) e Z a matriz residual
(uma matriz f x n) que contém todas as variacoes espectrais em X que
nao podem ser descritas pelo modelo.

Enquanto no PCA a matriz de scores S explica a variancia de X, no PLS
a matriz de scores S explica a covariancia entre X e y. O PLS maximiza
a covariancia explicada pelos scores. Isso significa que 0s scores nao
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somente explicam melhor a variancia de X, como também tém a maior
correlacao possivel com os valores de referéncia.

Para maximizar a covariancia entre X e y, o algoritmo PLS realiza a troca
de dados entre X e y. Portanto, X e y se misturam em um unico sistema
integrado. Neste processo, é feita a regressao dos scores S em relacao aos
valores de referéncia y para obter o coeficiente de regressao b:

y=Sb+e

Sendo e o valor residual que contém todas as variacoes de referéncia em
y que nao podem ser descritas pelo modelo.

Previsao

A partir dos coeficientes de regressao b, é possivel determinar o vetor
de previsao p. Para a previsao do parametro de interesse y de uma nova
amostra, sao utilizados o vetor de previsao p e 0 espectro pré-tratado e
centralizado em relacao valor médio x:

y=x'p

[} O OMNIS Software implementa o PLS com o algoritmo SIMPLS e
um unico conjunto de valores de referéncia (PLS-1).

Hotelling T2 e residuos Q

Hotelling 72 e residuos Q caracterizam os espectros em um modelo PCA
ou PLS. Eles contribuem principalmente para identificar possiveis outliers
(ver "Hotelling T2 e residuos Q", pdgina 50).

Hotelling T2

A distancia de Mahalanobis é uma medida do tamanho do desvio de

um espectro em relagdo ao ponto central do modelo. A distancia é nor-
malizada. Cada componente principal ou variavel latente recebe o0 mesmo
peso.

Partindo do pressuposto que 0s espectros ou 0s scores estao em distribui-
¢ao normal, os quadrados das distancias de Mahalanobis, MD2, de uma
distribuicao Hotelling 72 sao os seqguintes:

MD? ~ T2

Os quadrados da distancia de Mahalanobis para o espectro / é a soma
dos quadrados dos scores normalizados para os primeiros k componentes
principais ou variaveis latentes:

k
2 _ t _ 2
MDi = S8iS$; = z Si,a
a=1
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Hotelling T2 e residuos Q

Neste calculo, s; corresponde a linha / da matriz de scores reduzida S,

s; 4 corresponde ao score normalizado do espectro / e do componente
principal (ou da variavel latente) a e k corresponde a quantidade utilizada
de componentes principais ou variaveis latentes.

MD?2 pode ser designada simplesmente como 72. Um espectro com 72 =0
se projeta no ponto médio do modelo centralizado em relacao ao valor de
referéncia, ou seja, todos os scores estao no centro. Quanto mais distante
a projecao de um espectro no hiperplano estiver em relacao ao ponto
central, maior € o valor 72. Quanto mais proximo do ponto central, melhor
é o modelo. Em distancias grandes em relacao ao ponto central, 0 modelo
provavelmente nao é bom.

Pode ser definido um nivel de significancia de p. ex. 5% para um teste
de hipdtese que reconhece outliers (ver capitulo 6.5, pdgina 97).

Residuo Q

O residuo Q do espectro i é o quadrado da distancia do modelo PCA ou
PLS em relacdo ao espectro:

oate 2
Q; =eje; = Zei,j

j=1

Neste calculo, e; corresponde a coluna / da matriz residual E, e;; corres-
ponde ao residuo para o espectro / e f a quantidade de comprimentos de
onda.

Os residuos Q mostram variacdes que nao podem ser esclarecidas pelo
modelo. Um alto residuo Q mostra que o espectro possivelmente nao
é apropriado ao modelo, p. ex., quando uma amostra medida contiver
outra substancia.

Pode ser definido um nivel de significancia de p. ex. 5% para um teste
de hipotese que reconhece outliers (ver capitulo 6.5, pdgina 97).
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6.5 Outliers espectrais — Algoritmo

O reconhecimento de outliers espectrais identifica espectros que desviam
em relacao a populacao (ver "Reconhecimento de outliers espectrais”,
pdgina 51). O algoritmo avalia se os valores para Hotelling 72 ou para resi-
duos Q do espectro verificado sao o resultado de uma variacao aleatoria
ou sistematica.

Reconhecimento de outliers espectrais no desenvolvimento
de modelos

1. A parametrizacao € levada em consideracao da seguinte forma:

a. A partir do OMNIS Software versao 4.2: o usuario decide se a
parametrizacao (pré-tratamento de dados e selecao de compri-
mento de onda) é aplicada ou nao.

AlteracOes posteriores na parametrizacao nao tém influéncia
na divisao do conjunto de dados.

b. A partir do OMNIS Software versao 3.3 até a versao do OMNIS
Software 4.1: o usuario decide se o pré-tratamento de dados
sera considerado ou ndo. A selecao de comprimento de onda
e as alteracdes posteriores do pré-tratamento de dados ndo
tém influéncia na divisdo do conjunto de dados.

c. Com a versao do OMNIS Software 3.2: o pré-tratamento de
dados é considerado do modo como foi definido no momento
do reconhecimento de outliers. A selecao de comprimento de
onda e as alteragdes posteriores do pré-tratamento de dados
nao tém influéncia na divisao do conjunto de dados.

2. O reconhecimento de outliers espectrais é baseado no modelo PCA
de todos os espectros centralizados em relagao ao valor médio na
lista de espectros (ver capitulo 4.2, pdgina 35). O espectro a ser
testado também é registrado no modelo PCA. A quantidade de com-
ponentes principais é escolhida de forma que a variancia declarada
seja de pelo menos 95%.
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Outlier Hotelling T2:
Com base nos valores T2 (ver "Hotelling T2", pdgina 95), é executado
um teste de hipdteses conforme H. Hotelling, The Generalization of
Student’s Ratio, The Annals of Mathematical Statistics volume 2, n° 3
(agosto de 1931), pag. 360-378.

a. A hipotese nula é que o valor T2 do espectro a examinar

corresponde aos valores T2 do modelo PCA. Se a hipdtese

nula for verdadeira, T2 segue uma distribuicao Hotelling 72. A

distribuicao pode ser expressa como distribuicao £ em escala:
k(n—1)

Tz k Fk,n—k

n =
Sendo k a quantidade de componentes principais, n a quanti-
dade de espectros e F ., a distribuicdo F com os parametros k
e n-k.

. O nivel de significancia ajustavel controla a probabilidade de

rejeitar a hipotese nula caso ela seja verdadeira (procedimento
conhecido como "erro tipo 1" ou "falso positivo"). O valor
padrao € 5%.

. Com base nesta distribuicdo e no nivel de significancia, ¢ cal-

culado um valor critico para T2.

. Se o valor T2 para o espectro for maior do que o valor critico,

a hipotese nula sera rejeitada e o espectro sera identificado
como potencial outlier.

Outlier residuos Q

Com base nos residuos Q (ver "Residuo Q", pdgina 96), é executado
um teste de hipodtese conforme J. E. Jackson e G. S. Mudholkar, Con-
trol Procedures for Residuals Associated With Principal Component
Analysis, Technometrics volume 21, n° 3 (agosto de 1979), pag. 341—

a. A hipotese nula é que o residuo Q do espectro a examinar cor-

responde aos residuos Q do modelo PCA. Se a hipdtese nula
for verdadeira, pode ser elaborada uma estatistica de teste de
residuo Q com distribuicao quase normal.

. O nivel de significancia ajustavel controla a probabilidade de

rejeitar a hipotese nula caso ela seja verdadeira (procedimento
conhecido como "erro tipo I" ou "falso positivo"). O valor
padrao é 5%.

. Com base nessa estatistica de teste e no nivel de significancia,

¢ calculado um valor critico para Q.

. Se o valor do residuo Q para o espectro for maior do que o

valor critico, a hipdtese nula sera rejeitada e o espectro sera
identificado como potencial outlier.

Avaliacao de outliers na previsao (quantificacao)
Na quantificacao, ha disponivel uma avaliacao de outliers durante a previ-
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1. Passos preparatorios:

a. O modelo de quantificacao utiliza 0 mesmo algoritmo descrito
acima. Porém, a base é o modelo de quantificacao (modelo
PLS) com todos os espectros do conjunto de dados de cali-
bracao centralizados em relacdo ao valor médio. O pré-trata-
mento de dados, faixas de comprimento de onda e a quan-
tidade de variaveis latentes sao considerados no modelo de
quantificacdo, conforme informado.

b. Com base no nivel de significancia definido, o modelo de
quantificacao calcula os valores criticos para 72 e Q (linhas
tracejadas no grafico de influéncia PLS). Os valores criticos sao
armazenados no modelo de quantificacao.

2. Na previsdo, os valores T2 e Q do espectro sao calculados com base
no modelo de quantificagao.

3. Seovalor T2 ou o valor Q do espectro for maior do que o respectivo
valor critico, a amostra € considerada como potencial outlier em
relacdo ao modelo de quantificacao utilizado.

Outlier de valor de referéncia — Algoritmo

}1Qr

Os box plots possibilitam reconhecer outliers nos valores de referéncia (ver
capitulo 4.3.4, pdgina 57).

Para considerar a assimetria da distribuicdo, os valores-limites de outlier
sao adaptados com os seguintes calculos.

O medcouple (MC) mede a assimetria dos valores de referéncia. O cal-
culo comeca com a mediana do box plot, Q,. Com todos os possiveis
pares (em inglés, couples) da metade superior e da metade inferior dos
valores de referéncia, é calculada uma funcao. A mediana dos resultados é
0 medcouple:

MC= med (J’j - Qz) —(Qz—yi)
YisQ2syj Yi—Yi

Neste calculo, Q, corresponde ao segundo quartil que define a linha cen-
tral no box plot e y;, y; correspondem a um par de valores de referéncia.

O medcouple é sempre um valor entre =1 e 1. Em uma distribuicdo simé-
trica, MC = 0. Uma distribuicao assimétrica com MC > 0 é deformada em
direcdo aos maiores valores de referéncia, com MC < 0 ela é deformada
em direcao aos menores valores de referéncia.

O célculo dos valores-limites de outlier adaptados depende do lado
em direcao ao qual a distribuicao esta deslocada:

MC > 0: [Q; — 1.5 *MCIQR; Q3 + 1.5 e3MC IQR]
MC < 0: [Q; — 1.5e73MCIQR; Q3 + 1.5 e*MC IQR]
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Em uma distribuicao simétrica (MC = 0), as distancias entre os valores de
referéncia e a caixa sdo 1,5 IQR.

A funcdo exponencial possibilita um reconhecimento de outlier exato e
robusto em diferentes distribuicbes com diferentes assimetrias, conforme
comprovado empiricamente por M. Hubert e E. Vandervieren, An adjusted
boxplot for skewed distributions, Computational Statistics & Data Analysis
volume 52, n° 12 (agosto de 2008), pag. 5186-5201.

O percentual esperado de outliers marcados é de aproximadamente 1%
e o percentual do box plot padrao para a distribuicdo normal é muito
semelhante. Aviso: este percentual depende do nivel de significancia.
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