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@ Quando uma substancia é submetida a diferentes
comprimentos de onda, os sobretons e combinagdes na
banda do InfraVermelho Préximo (NIR) ira produzir
padrdes muito complexos que caracterizam os
componentes da amostra.

@ As diferentes caracteristicas dos constituintes da amostra
se sobrepdem e dao origem a uma curva que € uma soma
de varias curvas dependendo da concentracao de cada
constituinte.



Hidrocarbonetos poliaromaticos — Polyaromatic
hydrocarbons(PAH)

@ EAS (Electronic Absorption Spectroscopy)

@ 25 amostras quimicas

@ Cada amostra com 10 elementos quimicos diferentes
(constituintes)

@ 27 comprimentos de onda (220 nm — 350 nm)
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Tecator
@ Cada amostra contém carne moida pura, com diferentes
quantidades de umidade, gordura e proteina.
@ Conjunto de aprendizado: 129 + 43 amostras
@ Conjunto de teste: 43 amostras.

@ Cada amostra contém 3 constituientes: umidade, gordura
e proteina
@ 100 comprimentos de onda (850nm — 1050nm)

@ Disponivel em dominio publico sem qualquer
responsabilidade da fonte de dados original
http://lib.stat.cmu.edu/datasets/tecator



Chemometrics
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NIR Spectroscopy

Problema de calibracao

@ Existem vérias técnicas para medir os constituintes de
uma amostra.

@ Alguns deles sao muito precisos e caros (técnicas
analiticas).

@ Alguns deles nao sao tao precisas, mas baratas (por
exemplo, NIR espectroscopia).

@ Para usar técnicas de baixo custo € necessario calibrar o
instrumento.

@ Por razbes praticas, s6 é possivel medir os dados
espectrais em um numero finito de comprimentos de onda
th <t <...< Tt. Muitas vezes T esta por volta de
100-200 ou mais.



NIR Spectroscopy

Problema de predicao
@ Depois de calibrar o instrumento
@ Tomar novas medidas
@ Estimar as concetragdes na nova amostra.



NIR Spectroscopy

@ Uma amostra quimica é constituida de varios constituintes
(£=1,...,m).

@ Cada constituinte de interesse é chamado de analito.

@ y,: Concetracdo do analito ¢

@ Amostra é fechada se

Yi+...+yYm=1

i.e. quando todos os constituintes sdo analisados

@ absorbéncia do analito £ no comprimento de onda t sera
denotado por
(1)



NIR Spectroscopy

@ Assuma que temos n amostra de composigdes variadas

@ Conjunto de dados Y:
Yi¢: concentragdo (medida através de um método de
referéncia - padrao ouro) para analito £ na j-ésima amostra

@ Dados espectrais: Absorbancias
W(t),..., W(tr)

medidas através de NIR espectroscopia em T
comprimentosdeonda i < b < ... < tr.



NIR Spectroscopy

O modelo: Lei de Beer-Lambert

@ Para a i-ésima amostra fechada composta de m
constituintes e T comprimentos de onda,

K
Wi(t) = ) vieou(t) + (), paraj=1,..., T
=1

@ Geralmente somente um subconjunto de constituintes é
analisado. Neste caso, ndo temos a restricao
Yi1+ ...+ Y¥im=1mas uma modificagéo da Lei de
Beer-Lambert pode ser usada

K

Wi(t) = aj+ Y yieat) + (), paraj=1,..., T
/=1

onde ¢(t) é um processo Gaussiano com fungéao de covariancia
dada por o(s, t) = Cov(e(s), €(t)).



NIR Spectroscopy

@ Modelo de Calibracao

K

Wi(t) = aj+ > Vieau(t) +ei(t), paraj=1,.... T
=1

@ Modelo de Predicao

K

Wi () = aj+ D yieu(t) +€i(h), paraj=1,.... T
/=1

Problema de calibracdo Dados y;, e Wi(t;) estimar a,(t).
Problema de predicao Dado um novo conjunto de dados
Wi (1), estimar y7,.



NIR Spectroscopy

Expansao em bases

Assuma que existe um inteiro positivo K e uma sequéncia de
knots ¢ tal que

K
a(t) = > BrkB(t),
k=1
onde B(t), k =1,..., K sédo B-splines cubicos.

Estrutura de covariancia

@ Assumimos que a correlagéo entre os pontos W(t) e
Wi;(s) decai exponencialmente quando |t — s| cresce

o® exp(—¢|t - s|)



NIR Spectroscopy

Aprendizado Supervisionado.

@ Datos: Wi(t),i=1,...,/observadosem t=t,...,tr.

@ Constantes conhecidas: matriz Y com linhas linermente
independentes contendo as concentra oes medidas por
um método de referéncia y;, parai=1,..., /e
t=1,....m

@ Dado o modelo:

ZMKZﬁkZBk ) +€i(t)
=1

@ Estimar: B4, k=1,...,Kand £ =1,...,m, 0% e ¢.



NIR Spectroscopy

Basis smoothing:
@ K é escolhido de maneira ad-hoc

@ 3 pode ser facilmente estimado pro minimos quadrados,
com solucgéao explicita

B = (X'X)~'X'W,



NIR Spectroscopy

Smoothing splines:
@ Cada observacao é um knot

@ Numero de coeficientes a serem estimadosé maior queo
nuamero de observagoes.

@ Suavizagao: penalizar a norma quadrada da secunda
derivada das bases spline no problema de minimos
quadrados:

o
B = (XX + Mmxm @ R) ™' XH'WT,

onde R é uma matriz com entradas
R = [*_ D?B;(t)D?B(t)dt, e D? é o operador diferencial

—00

de segunda ordem 92 /0t2.
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NIR Spectroscopy
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NIR Spectroscopy

@ Abordagem Bayesiana segue bastante préxima de Basis
Smoothing

@ Smoothing Spline estimativas sdo menos suaves e tem
mais “bumps” e captura mais variagéo local dos dados

@ Brereton(2003): curvas sdo amostradas em um conjunto
de comprimentos de onda mais esparso e isto causa uma
reducao no ruido.

@ Portanto, a maior parte da variagdo local nas curvas sao
caracteristicas importantes da variacao local dos dados e
precisam ser identificadas.



NIR Spectroscopy

Relembrando:
@ Modelo de calibragéo

K

Wilt) = o+ Vieau(t) +ei(t), forj=1,.... T
=1

@ Modelo de Predicéo:

K

Wit) = o5+ > yiu(t) +€i(ty), forj=1,....T
/=1

Problema de calibragao Dados y;, e W(t;) estimar a,(t;).
PProblema de predicdoDado novo conjunto de dados W/ (1),
estimar y,.



NIR Spectroscopy

Abordagem simples:

@ Useos espectros estimados &y
@ Coloque-os no modelo

K

Wi (t) = oj + ZY/T@OM(U) +€i(h)
=1

e encontre o conjunto de y; que minimizam a soma de
quadrados dos erros de predicao

¥; = arg rTJIn > Z ( /) gag(t,))z .
J
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NIR Spectroscopy

Estimacao simultanea

@ Modelo de calibracao:

Wi(t) = aj + Sy Yieou(t) + ei(t), fori=1,...,1
@ Modelo de predicao

Wi (1) = o+ Sy yiou(t) + €5(1), fori=1,... I
@ Considere como dados:

Q Wi(t)parai=1,....1,j=1,...,T

Q yiparai=1,....l,et=1,--- C

Q Wi(s)parai=1,....I",j=1,....T*
@ Considere como parametros

Q 3 tais que ac(t) = K, BexBk(t),

@ 2 e ¢ parAmetros da covariancia

Q yparai=1,... . IF,elt=1,.--,C



NIR Spectroscopy

Erro padréo de predicao — Standard Error of Prediction (SEP)
A contribuicdo do componente ¢ é dada por

] 1/2
1 * *
SEP, = (J — > (- W))
=1

e o SEP total sera dado por

1/2
1 m J
SEP = (mJ]ZZ YJEyJZ)

(=1 j=1



NIR Spectroscopy

SEP (mg/l) para PAH.
Constituente MLR | PCR | PLS | OLS-K | OLS-SS | ML
Pyrene 0.09 | 0.09 | 0.09 | 0.09 0.09 0.06
Acenaphthene | 0.06 | 0.03 | 0.03 | 0.05 0.06 0.03
Anthracene 0.03 | 0.03 | 0.03 | 0.11 0.04 0.01
Acenaphthylene | 0.09 | 0.06 | 0.06 | 0.08 0.09 0.03
Chrysene 0.06 | 0.05 | 0.04 | 0.10 0.06 0.02
Benzanthracene | 0.07 | 0.07 | 0.06 | 0.06 0.07 0.04
Fluoranthene 0.09 | 0.08 | 0.08 | 0.10 0.09 0.04
Fluorene 0.24 | 0.20 | 0.15| 0.32 0.23 0.07
Naphthalene 0.04 | 0.03 | 0.04 | 0.08 0.04 0.03
Phenanthracene | 0.08 | 0.09 | 0.08 | 0.31 0.09 0.06
Total 0.11 | 0.09 | 0.08 | 0.16 0.10 0.05




Espectrometria de massa
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Espectrometria de massa

Espectrometria de massa

@ A amostra, a qual pode ser sélida, liquida, ou gas, é
ionizada, por exemplo, através do bombardeamento com
electrons.

@ Isso pode fazer com que algumas moléculas da amostra
se quebrem em fragmentos carregados eletricamente.

@ Estes ionss sdo entido separados de acordo com a sua
razdo massa/carga, tipicamente acelerando-as e
submetendo-as a um campo elétrico ou magnético: ions
de mesma razao massa/carga vao sofrer a mesma
quantidade de deflexao.

@ Os ions sao detectados por um mecanismo capaz de
detectar particulas carregadas, tais como um multiplicador
de electrons.



Espectrometria de massa

Espectro de massa

@ Os resultados sao apresentados como espectros da
abundancia relativa dos ions detectados como fungao da
razdo de massa/carga.

@ Os atomos ou moléculas na amostra podem ser
identificados por meio da correlagéo entre massas
conhecidas para as massas identificadas ou por meio de
um esquema de fragmentacao caracteristico.



Espectrometria de massa
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Espectrometria de massa

accelerating slits

repellor
clectrade, filarnent

unfocused heavy ions magnetic field
I S00-8000 gauss

sarnple
107 tarr

7
unfocused I|ght/|;n
P detactor
focused ion beam

ion source
1077 tarr



Espectrometria de massa

Marcador biolégico para progesterona

@ 17 espectros de massa para dois grupos de vacas: AP
(alta progesterona) e BP (baixa progesterona).

@ Para cada vaca temos duas amostras (medidas repetidas)
@ Problema muito importante: insiminacao artificial

@ Prof. Méario Binelli (Faculdade de Medicina Veterinéaria e
Zootecnia da USP de Pirassununga)



Espectrometria de massa
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Espectrometria de massa

Zoom: 759 a 762 m/z
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Espectrometria de massa

Dados de utero de vaca
@ 7 (14) curvas para grupo AP W, ap(t),i=1,...,7
@ 10 (20) curvas for grupo BP W, gp(t),j=1,...,10
O modelo: Assuma que existam conjuntos C; e C, tais que

t_
Wiap = f(t) + > Rﬁ"’K(UA
X

x€Cq

X
5 ) + €iap(t)

W gp = f(t Z RBPK ( 5P ) + ¢.8p(t)
yet;

para t € [619,3500], onde ¢; 4p(.) € €; gp(.)s&0 processos

Gaussianos independentes, f(t) is € uma fun,ao comum

(baseline), e K(t) é uma fungéo kernel (eg Gaussiana).



Espectrometria de massa

Os objetivos:
@ |dentificar os conjuntos C; e C»
@ Estimar os parametros f, R{F e o4F, para x € Cy bem
como REF e ofF, paray € Co.

@ Finalmente identificar C  Cy U C, tais que R{F # REP
parax € C



Muito obrigada!
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