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MULTIVARIATE CURVE RESOLUTION WITH ALTERNATING LEAST SQUARES: DESCRIPTION, OPERATION AND
APLICATIONS. Multivariate Curve Resolution with Alternating Least Squares (MCR-ALS) is a resolution method that has
been efficiently applied in many different fields, such as process analysis, environmental data and, more recently, hyperspectral
image analysis. When applied to second order data (or to three-way data) arrays, recovery of the underlying basis vectors in both
measurement orders (i.e. signal and concentration orders) from the data matrix can be achieved without ambiguities if the trilinear
model constraint is considered during the ALS optimization. This work summarizes different protocols of MCR-ALS application,

presenting a case study: near-infrared image spectroscopy.
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INTRODUCAO

A quimica analitica oferece um vasto nimero de exemplos de
sistemas multicomponentes com amostras que se apresentam cada vez
mais complexas. Frequentemente, as amostras contém muitas espécies
a serem analisadas simultaneamente (como € o caso de dreas como
gendmica, protedmica, etc.) ou poucos analitos na presenga de muitos
interferentes (por exemplo, amostras ambientais). A necessidade de
uma instrumentacéo mais complexa para fazer face a estes sistemas de
forma eficiente exige, da mesma forma, ferramentas computacionais
para manipular e interpretar as informagdes obtidas.'?

A denominacdo “Andlise Multivariada” corresponde a um grande
nimero de métodos que utilizam simultaneamente todas as varidveis
na interpretacio do conjunto de dados. Essas varidveis podem ser as
concentracdes de elementos mais importantes, altura de picos em
perfis cromatograficos, comprimentos de onda em perfis espectros-
cépicos ou até mesmo imagens.*

Os métodos quimiométricos de andlise multivariada podem
ser classificados em diferentes categorias com distintas aplicacdes,
conforme o objetivo do estudo, como por exemplo a otimizacio de
processos, a classificagdo de dados, as determinacdes quantitativas
e qualitativas, podendo assim ser subdivididos em diversas frentes
de pesquisas e aplicacdes, tais como planejamento e otimizacdo de
experimentos, processamento de sinais analiticos, reconhecimento de
padrdes e classificacdo de dados, calibragdo multivariada, métodos
de inteligéncia artificial, dentre outros.>®

Os métodos de Resolu¢do Multivariada de Curvas (MCR, do inglés
Multivariate Curve Resolution) sdo métodos de processamento de sinais
analiticos que tém o intuito de resolver misturas de sinais.>> Esses mé-
todos recuperam valores de concentragdo relativa e os espectros puros
dos componentes relacionados a tais concentracdes dentro da amostra,
a partir de uma matriz de dados que contém os valores para as variaveis
analisadas. A andlise de dados por MCR pode ser realizada sobre uma
unica matriz de dados (dados de primeira ordem) ou sobre matrizes de
dados para cada amostra (dados de segunda ordem), simultaneamente.>3
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O modelo geral do MCR pode ser verificado em uma equacio
de forma:*?

D=CS" ()

em que D € a matriz de resposta instrumental, C € a matriz de con-
centragdo relativa e S é uma matriz de espectros puros.

O método de Resolugido Multivariada de Curvas com Minimos
Quadrados Alternantes (MCR-ALS, do inglés Multivariate Curve
Resolution with Alternating Least-Squares) é um tipo de MCR no
qual a resolucdo iterativa da equacdo 1 é realizada por ALS. Para que
0 MCR consiga obter resultados mais condizentes com as informacoes
quimicas, aproximagdes de resolugdo iterativa sdo consideradas mais
populares devido a sua flexibilidade para lidar com varios tipos de
arranjos de dados e problemas quimicos, além da habilidade para
acomodar informagdes externas no processo de resolucdo. Todas
elas dividem um passo comum na otimizagao (das matrizes C e/ou
ST) que se inicia com as estimativas iniciais de C e S™, adaptadas de
acordo com as informagdes quimicas ou matematicas incluidas no
processo de otimizagdo sob a forma de restri¢des. A andlise de fatores
de alvo iterativo (ITTFA, do inglés Iterative Target Factor Analysis)’
e 0 MCR-ALS*® foram as primeiras aproximagdes iterativas a serem
executadas, embora outras metodologias com diferentes principios,
como a Andlise de resolugdo de fatores (RFA, do inglés Resolving
Factor Analysis),’ tenham aparecido posteriormente.

Este trabalho tem como objetivo descrever e apresentar o funcio-
namento do método MCR-ALS trazendo algumas aplicagdes a fim de
facilitar a utilizacdo do método e possibilitar um maior entendimento
para as possiveis aplicagdes.

RESOLUCAO MULTIVARIADA DE CURVAS (MCR)

A Resolugio Multivariada de Curvas € um método quimiométrico
incluido na familia de técnicas de andlise de fatores (FA, do inglés
Factor Analysis)."*"" Seus principais objetivos sdo o isolamento,
resolugdo!? — para informagdes qualitativas'*!* — e a quantificagdo
das fontes de variagdo em um determinado conjunto de dados.'
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Em outras palavras, o MCR recupera informac¢des misturadas nao
seletivas provenientes de um instrumento (D) em contribuicdes
reais dos componentes puros no sistema (representados pelos perfis
de concentragdo em C e perfis espectrais em S”). Para este método
nenhuma hipétese a priori sobre a contribuicdo dos diferentes fatores
na resposta global € necessaria. Este recurso pode ser de grande im-
portancia no estudo de problemas quimicos complexos'® e a maneira
de fazer isso com eficiéncia e confiabilidade tem sido o alvo das
pesquisas do MCR-ALS nos dltimos anos.’

Para que o método MCR-ALS possa ser aplicado, duas condicdes
fundamentais devem ser anteriormente verificadas. A primeira delas é
se o sinal analitico obedece a uma relagdo semelhante a lei de Beer-
Lambert, ou seja, se os dados tém uma relacio linear com a concen-
tragdo. A segunda € a andlise do posto (do inglés, rank) da matriz."”

O posto da matriz deve ser igual ao nimero de espécies que
produzem sinal analitico presentes nas misturas. Este nimero cor-
responde ao niimero de linhas ou colunas linearmente independentes,
ou seja, o nimero de vetores que ndao podem ser escritos como uma
combinacgio linear dos outros. Por exemplo, o posto de uma matriz
de dados dentro de um estudo espectrofotométrico da cinética de uma
reac@o vai ser igual ao nimero de espécies espectrometricamente
ativas. Ja o posto de uma matriz bidimensional de espectros de mas-
sas serd igual ao nimero de espectros diferentes gerados a partir dos
fragmentos iniciais. Se uma espécie produz 10 espectros diferentes o
posto serd igual a 10. No entanto, quando € analisado um conjunto de
amostras de composi¢do complexa, o posto pode ser igual ou menor
ao nimero de espécies quimicas presentes no sistema’* e, para estes
casos, métodos que permitam uma estimativa do posto sao requeridos.

Estimativa do posto de uma matriz em MCR

A estimativa do posto de uma matriz de dados pode ser realizada
por meio de ferramentas de andlise exploratdria ndo supervisionada.
Para dados primeira ordem (nos quais se tem um vetor de resposta
instrumental por amostra organizados no formato de uma matriz)
a estimativa do posto pode ser realizada por meio da percentagem
de variancia explicada por Decomposicdo em Valores Singulares
(SVD, do inglés Singular Values Decomposition)'®" ou Andlise de
Componentes Principais (PCA, do inglés Principal Components
Analysis).*® Em dados de segunda ordem (uma matriz de resposta
instrumental para cada amostra organizadas no formato de um
tensor de dados) o posto pode ser estimado a partir da Anélise de
Componentes Principais Multi-Modo (MPCA, do inglés Multi-way
Principal Components Analysis)" e utilizando Durbin-Watson.?!

Alternativamente, o grafico que se refere a importancia das vari-
aveis, chamado de grafico dos loadings do PCA ou MPCA também
pode ser suficientemente informativo: se o grafico de uma compo-
nente principal (PC, do inglés Principal Component) em fungdo
das varidveis (comprimento de onda, por exemplo) ndo mostrarem
apenas ruido, aquela PC pode ser considerada relevante para o posto
da matriz em questdo.*!

Os espectros muitas vezes podem ser dados ruidosos, o que difi-
culta a determinacdo do posto de uma matriz composta por este tipo
de informacg@o (espectral). Como resultado, a estimativa do posto a
partir da decomposicdo em valores singulares (SVD)'®!° € bastante
dificultada. Efetivamente, € necessario distinguir entre as componentes
significativas, ou seja, os auto vetores com grande variancia, e aqueles
correspondentes ao ruido. Na prdtica, uma matriz de dados € consi-
derada de posto completo se o posto estimado for igual ao nimero de
espécies quimicas presentes, considerando-se este niimero conhecido.
Além disso, existem diversas situagdes experimentais em que a matriz
pode ter deficiéncia de posto. Isso significa que este posto estimado é
diferente do nimero de espécies quimicas presentes. Este seria o caso
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de um processo onde varios compostos t€ém sinais colineares ou perfis
de concentragdo idénticos, como € o caso, por exemplo, de espécies em
coeluicdo, que dificilmente podem ser diferenciadas, e em equilibrios
quimicos nos quais as espécies se interconvertem. Hd mais dificulda-
des sutis; por exemplo, a deficiéncia de posto pode ser causada por
problemas de linha de base quando os dados sdo centrados na média.

MCR-ALS

MCR ¢, por defini¢do, um modelo-flexivel (soft-modeling)
cujo foco estd na descricdo da evolugdo das medidas experimentais
multicomponentes a partir das contribui¢des dos seus componentes
puros. Estes modelos t€ém como base uma familia de métodos com-
putacionais e estatisticos para o isolamento de fontes de variacido em
conjuntos de dados experimentais.>** Assim, desde que seja possivel
estimar previamente os perfis de concentracdo e/ou o sinal analitico
(como descrito no tépico seguinte), apenas a matriz D das medidas €
necessdria para executar a analise. Esta informagao prévia pode servir
de orientac@o no processo de resolugao e melhorar significativamente
os resultados finais obtidos.

O célculo realizado pelo MCR-ALS utiliza minimos quadrados
alternados (ALS) para buscar o resultado que apresenta o melhor
ajuste. Esse processo, chamado de “otimiza¢do”, permite recuperar
perfis de concentragdes individuais e sinais (espectros, imagens) de
espécies que melhor explicam a varidncia dos dados observados. Tal
como nos métodos de andlise de fatores, esta recuperagdo € baseada
na premissa de que a matriz de dados € bilinear, ou seja, que ela pode
ser decomposta no produto de duas matrizes.*

Um exemplo ilustrativo seria um sistema cromatografico cons-
tituido por dois componentes com deteccio espectrofotométrica por
sistema de arranjo de diodos. Os sistemas de Cromatografia Liquida
de Alta Eficiéncia com Sistema de Arranjo de Diodos (HPLC-DAD,
do inglés High Performance Liquid Chromatography with Diode
Array Detector) fornecem conjuntos de dados bidimensionais, cha-
mados de segunda ordem (uma matriz D) com duas respostas: uma
relacionada aos perfis de eluigdo (D,) e a outra aos espectros (Dy).
Neste exemplo, as linhas e as colunas da matriz de dados representam
espectros e perfis de elui¢do, respectivamente. A Figura 1 e Equacdes
de 1 a3 descrevem em detalhes as medidas e os modelos subjacentes
das contribui¢des de espécies puras:?

D=D,+D, 2)
D =C,S,"+C,S," A3)

Assim, o sinal obtido pode ser decomposto em sinais relacionados
aD, e Dy puros (Figura 1a e Equacdo 2). Cada um desses sinais, D;,
¢ o produto de dois perfis D, = ¢;s;”, sendo s;" uma unidade de perfil
de espectro puro e ¢; um perfil de concentragdo variando com o
tempo (perfil de eluicio em HPLC) que representa a abundéancia de
um composto particular ao longo da dire¢do da linha no conjunto de
dados (Figura 1b e Equacido 3). Finalmente, o modelo somatério na
Equacdo 3 pode ser expresso de uma forma mais compacta, agrupando
todos os perfis de concentragio e todos os espectros nas matrizes C e
ST, respectivamente (Figura 1c e Equagdo 1). Esta dlltima expressao é
aforma mais comum para expressar a lei de Beer-Lambert em forma
de matriz e, por extensdo, o modelo MCR bilinear.?

Estimativas iniciais

Para que o processo de otimizagdo seja realizado € necessdrio o
conhecimento dos sinais (por exemplo, os espectros) ou das concen-
tracdes dos componentes puros presentes na matriz de dados. Como
essas informagdes nem sempre estdo disponiveis pode-se estimar
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Figura 1. Modelo de medidas para um sistema de dois componentes (Adaptado de de Juan e Tauler)’. (a) Descrito como um modelo de somatoria de contribui-
¢oes de sinais puros; (b) Descrito como um modelo de somatdria de diades de perfil puro de concentragdo e espectro; (¢) Descrito como um modelo bilinear

de perfis de concentragdo e espectros

tais perfis por métodos como a Andlise de Fatores Evoluciondrios
(EFA, do inglés Evolving Factor Analysis)® ¢ métodos baseados
na aproximagdo da varidvel pura (PURE).>**» O PURE seleciona
as colunas com as varidveis mais puras de acordo com o nimero de
fatores que se acredita existirem na amostra, e tem como base o mé-
todo SIMPLISMA (do inglés, SIMPLe-to-use InteractiveS Mixture
Analysis).” Tanto o EFA quanto o PURE s@o aproximagdes iterativas
cujos processos sdo realizados por ALS, nos quais primeiro se rea-
lizam as estimativas iniciais em uma das duas ordens (por exemplo,
tempo ou perfil espectral) e em seguida calcula-se a combinacdo dos
perfis em duas ordens que melhor descrevam a varidncia dos dados.

Alguns desses procedimentos trabalham no espaco abstrato
das componentes principais, enquanto outros usam o espago das
medidas reais. Os tltimos sdo mais comumente utilizados e, entre
eles, o SIMPLISMA ainda € o mais popular. Modificacdes recentes
do SIMPLISMA implicam no uso combinado dos dados brutos e da
segunda derivada, para uma melhor selecdo de varidveis, e o uso do
angulo maximo entre os perfis como critério de sele¢do em metodolo-
gias derivadas, como o cédlculo do angulo médximo gradual (SMAC, do
inglés Stepwise Maximum Angle Calculations). Métodos de selecio
de varidveis puras desempenham um papel importante em conjuntos
de dados nos quais a dire¢ao de um processo sequencial é perdida,
uma vez que o desempenho dessas aproximagdes ndo € afetado pela
falta de ordenag¢@o na dire¢do das linhas ou colunas. Este fato explica
porque o SIMPLISMA encontra uma aplicagio extensiva em dados
de imagens espectroscépicas ou ambientais.??

Recentemente, o emprego de estimativas iniciais baseadas nos
loadings da PCA¥ e nos scores ou sinais da Andlise de Componentes
Independentes (ICA, do inglés Independent Component Analysis)*
foram propostas e sugerem promover resultados satisfatorios, poden-
do, em alguns casos, serem superiores aos obtidos por SIMPLISMA.

Naturalmente, a estimativa do posto s6 faz sentido se houver uma
ordem inerente aos dados do sistema, normalmente uma ordem na
aquisi¢do dos espectros que compdem a matriz. A partir da estimativa
confidvel do nimero de contribui¢des e os perfis da concentragio
inicial, MCR-ALS realiza uma otimizacio por minimos quadrados
alternados das matrizes de concentrag@o e espectros sob restri¢des,

ligando fatores abstratos com fontes de variagdes quimicas.
Otimizacao iterativa com ALS

Uma vez que a estimativa inicial é gerada, a etapa de otimizagdo
iterativa € iniciada. Em cada ciclo iterativo as matrizes C e S* sido
calculadas, sob restri¢gdes, em duas etapas, por minimos quadrados:3!

C=DS(S"S)! 4)
ST=(C'C)'C™D &)

No processo, uma matriz D* reconstruida a partir do produto
das matrizes CS", na qual C ou ST advém da estimativa inicial, &
calculada e comparada com a matriz D original. A otimizacdo iterativa
continua até que o critério de convergéncia seja cumprido. O critério
de convergéncia € alcancado quando a variacdo de resultados entre
iteragdes consecutivas apresentar valor abaixo de um valor limite
predefinido, ou quando um certo niimero de iteracdes for excedido.

A qualidade do resultado final do MCR pode ser avaliada compa-
rando a matriz reconstituida D* com a matriz D original. Indicadores
dessa qualidade sdo a percentagem de falta de ajuste (% LOF, do inglés
“Lack of Fit”) e percentagem de variincia explicada (R?), determina-
dos pelas equagdes 6 e 7, respectivamente.’! Além de indicadores de
qualidade, um dos critérios padronizados no método para o término
das iteragdes € a ndo variag@o destes pardmetros apds 10 iteragdes.’!

%LOF =100x (©6)
R? =100x|1 —Eeﬁ (7
= X p—
¥d?

na qual e; € igual a (d;; € um elemento da matriz D e € 0 mesmo ele-
mento na matriz reconstituida D*). Desta forma, baixos valores de LOF
séo requeridos, bem como valores de R? 0 mais préximo possivel de 1.3!



1528 Marco et al.

AMBIGUIDADES NO MCR

Com relagdo a estimativa inicial, necessdria para iniciar o pro-
cesso iterativo no MCR-ALS, esta também pode ser considerada
uma andlise exploratdria. Isso porque diferentes algoritmos para
estimativa inicial podem conduzir a aproximacdes iterativas com
maior ou menor eficiéncia e, portanto, levando a resultados finais
diferentes. Este problema € verificado pela possibilidade de mais de
uma resposta possivel para combinagdes lineares, ou seja, existem
problemas relacionados a ambiguidade rotacional exibida por méto-
dos de resolugio bilineares.**

Embora o MCR possa apresentar resultados muito satisfatérios,
em medidas experimentais brutas os perfis recuperados podem ser
afetados pelas intensidades das ambiguidades e ou das rotagdes.

Podemos reescrever a equagio 5 na forma da equacéo 8:

D =CTT'S” (8)
na qual T € uma matriz de transformagéo, fornecendo a equagao 9:
D=CS" ©)

na qual C=CT e ST =TS

Esta é a formulagdo matemadtica da ambiguidade rotacional, a
qual significa que podemos obter a mesma solugdo otimizada na
descricdo do conjunto de dados D usando os conjuntos de perfis
(C e S) com formas diferentes dos verdadeiros (C e S). Mesmo na
auséncia de ambiguidade rotacional, a Equagdo 1 pode ser reescrita
como na forma da equagdo 10:

n

1
D= —c
25,

(ki) (10)

Isso significa que a diade de perfis resolvidos (c, s;) para cada
componente puro pode apresentar perfis como os procurados, porém k;
vezes menores, (1/k;)c,, ou maiores, k;s,". A extensdo da ambiguidade
pode ser significantemente diminuida ou até suprimida pelo uso de
restri¢des. Quanto mais restrito € um sistema, menos possibilidades
de combinag¢des de perfis podem preencher as condi¢des de forma
e intensidade requeridas, ajustando de forma otimizada o conjunto
de dados D.

A ambiguidade tem sido um dos maiores problemas do MCR.
Somente recentemente tem havido tentativas solidas para avaliar a ex-
tensdo desse fendmeno nos perfis resolvidos de MCR . Recentemente
foi criada por Jaumot e Tauler uma ferramenta utilizada para avaliar
e quantificar a ambiguidade rotacional, chamada de MCR-BANDS.*
De um modo geral, a ambiguidade é dependente dos componentes e
dos perfis e, dentro do mesmo conjunto de dados, € possivel encon-
trar componentes ou perfis com falta de ambiguidade e outros que a
possuam em uma grande extensio. Algumas das dltimas tendéncias
optam por determinar cada componente separadamente com os limites
maximo e minimo das bandas de solugdes mais adequadas para a diade
de perfis resolvidos.*® A ideia geral € encontrar os limites das diades
dos perfis que fornecem as contribuicdes maximas e minimas dos
componentes do sinal global medido. Os limites mdximo e minimo
devem corresponder aos perfis que respeitam as restri¢cdes e devem ser
parte do conjunto global de perfis incluindo todos os componentes e
reproduzindo o conjunto de dados com o melhor ajuste.>

Outras metodologias questionam o quanto os limites minimos
e maximos realmente aproximam todos os perfis vidveis possiveis
e, se definidos como médximo e minimo da contribui¢do do sinal,
se eles realmente representam as melhores solugdes. No entanto,
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independente da ambiguidade nas solucdes, uma fonte comum de
incerteza nos resultados vem do erro nas medidas experimentais.

Uso de restri¢des

As diversas formas de aplicacdo dos métodos de resolugdo de
curvas mostram que a ambiguidade, inerente a decomposi¢cdo na
andlise de fatores de uma matriz de dados bilineares, pode ser apenas
parcialmente superada pelo uso de restrigdes. Lawton e Sylvestre® fo-
ram os primeiros autores a demonstrar que, sob restri¢des como a ndo
negatividade, um pequeno nimero de solugdes € possivel. O método
foi testado para uma mistura de 2 componentes e mais tarde o teste
foi feito para 3 componentes por Borgen e Kowalski,* mostrando-se
bastante eficiente quanto ao nimero de respostas possiveis.

Desde os primeiros estudos em resolucao de curvas, a seletividade
tem sido um dos aspectos mais relevantes a serem considerados na
recuperacgdo de solu¢des verdadeiras. Um ponto importante no uso
de seletividade esta no fato de que a matriz original pode ser subdi-
vidida em duas matrizes menores, reduzindo assim a complexidade
da mistura. Nas regides onde o posto da matriz estd perto da unidade,
a ambiguidade relacionada a decomposic@o na andlise de fatores é
completamente resolvida. Dessa forma, a deteccdo dessas regides e
o uso da seletividade sdo de grande importancia para a resolucio de
problemas em MCR.'¢"”

Além da ndo negatividade para concentragdo e sinal, outras restri-
¢oes gerais como uni-modalidade, fechamento (closure) e inclusdo de
modelos pré-definidos (hard-modeling) sdo propostas.® A utilizagdo
das informacdes de seletividade e das restricdes diminui consideravel-
mente o conjunto de solucdes possiveis na decomposic¢ao dos dados.
Contudo, ndo ha garantias de que as solu¢des verdadeiras sdo obtidas
para um caso geral. Em particular, quando nio hd seletividade nas
duas ordens (C e ST) de nenhum dos componentes da mistura, ndo ha
garantia de que as solugdes corretas serdo recuperadas.>'®

Em adigdo as restrigdes cldssicas de ndo-negatividade, unimoda-
lidade, fechamento (closure) e restrigdes de igualdade ligadas a sele-
tividade ou ao uso de perfis conhecidos, a contribui¢io mais notavel
tem sido a introduc@o de modelos pré-definidos (hard-modeling). A
Figura 2 apresenta de forma resumida o funcionamento de algumas
das restri¢des mais utilizadas.?

Os sistemas podem ser definidos como de modelagem ndo flexi-
veis (hard-modeling) ou de modelagem flexivel (soft-modeling).’ Os
modelos nao flexiveis ajustam dados quimicos de acordo com modelos
pré-definidos construidos a partir de expressdes matemadticas que
descrevem um comportamento fisico-quimico ou, num sentido geral,
a forma de um sinal ou um perfil. Para fazer isso, toda a varia¢do do
conjunto de dados deve ser descrita por aquele modelo particular. O
principal beneficio é que esses modelos podem ser utilizados para
descrever apenas uma parte da variagdo do conjunto de dados (por
exemplo, a evolucdo de alguns componentes) enquanto o resto do
sistema (0s componentes remanescentes) pode ser modelado por
modelos flexiveis. Estas restri¢des permitem a modelagem ndo
flexivel dos processos na presenca de interferentes (modelados por
modelos flexiveis) além do célculo de pardmetros fisico-quimicos
como resultados adicionais do MCR. Devido a eficdcia desse tipo de
restri¢do, a ambiguidade nos perfis resolvidos € suprimida ou signi-
ficativamente minimizada. Assim, as chances para resolver perfis de
concentracio muito sobrepostos sdo substancialmente aumentadas.
Exemplos de restricdes de modelos ndo flexiveis jd aplicados com
sucesso incluem a incorporagdo de modelos cinéticos,* modelos
enzimadticos* ou equilibrios* nos perfis de concentrag@o, e inclusdo
de modelos de formas de sinais, como fun¢des em forma de picos
para medidas voltamétricas*? ou decaimentos de curvas exponenciais
em dados de Ressonéncia Magnética Nuclear — (RMN-DOSY).#
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Figura 2. Restri¢des utilizadas em aproximagées iterativas (Adaptado de de Juan e Tauler)?

Além destes, Bianchini e Kaufman utilizaram uma mistura de hard
e soft-modeling para estudar a cinética de degradacdo de uma droga
sob influéncia da radiagio UV.*

Como mostra a Figura 2, os perfis t€ém sua forma modificada
pela acdo das restri¢gdes. Quanto mais dificil € a modificacio, mais
o perfil se distancia da forma que ele tem na realidade. Quando as
correcdes por restricdes sdo muito abruptas, podem aparecer dife-
rencgas no processo de otimizacao e o efeito da restricdo pode néo ser
tdo positivo quanto se espera. A implementagdo das restri¢des deve
incorporar uma forma harmoniosa para modificar a forma do perfil e
permitir certa flexibilidade no preenchimento das condi¢des para levar
em consideracio o ruido experimental ou para efeitos instrumentais
nas medidas. Um bom ajuste tem sido alcancado pela implemen-
tacdo de diferentes niveis de tolerancia e aplicagdo de funcdes de
penalidade. No entanto, aproximagdes cldssicas de substituicio que
também permitem niveis varidveis de tolerancia sdo interessantes
pela sua tendéncia em permitir maior flexibilidade na combinacio
das restri¢des aplicadas e na escolha dos perfis ou direcdes a serem
consideradas. Além disso, sua aplicacio em sistemas que obedecem
naturalmente as restri¢des impostas também leva a um melhor ajuste
quando a convergéncia é alcangada.’ Atualmente, existem variedades
nas aplicagdes das restrigdes como, por exemplo, restricdes de cor-
relacdo® e restri¢des para dados quadrilineares.*#

MATRIZES AUMENTADAS E FUSAO DE DADOS

Um grande avanco em Resolu¢des Multivariadas foi a extensao
desses métodos para além dos conjuntos de dados bidimensionais.
Problemas cldssicos de ambiguidades em MCR sdo reduzidos signi-
ficativamente com a possibilidade de analisar estruturas mais ricas
em informagdes, tais como os dados de segunda ordem por meio
das matrizes de dados aumentadas pelas linhas e/ou colunas, como
mostra a Figura 3.134

Matrizes aumentadas podem ser definidas como uma forma de
juncdo entre duas ou mais matrizes de dados bilineares de sistemas

a) ST st | sy m[ ][]
D, [D, | D, |- . o, | |c,

D, | D; | D,

©) ST | ST | st Dy G
D, | D | D | | I_l_l_,
ST
G,
C

D

Figura 3. Modelo bilinear de MCR aumentado (a) pelas linhas, (b) pelas
colunas e (c¢) pelas linhas e pelas colunas ao mesmo tempo

diferentes, que partilham de alguns ou de todos os seus compostos
em uma terceira direcio, que representa a diferenca qualitativa ou
quantitativa entre as amostras. Analisar simultaneamente diferentes
misturas dos mesmos compostos, em diferentes condicdes fisicas ou
quimicas, como pH ou tempo, ¢ uma maneira inteligente e confiavel
para extrair informagdes sobre as individualidades dos sistemas.'
Espectros puros relacionados com a ordem comum do conjunto de
dados aumentados pelas colunas sdo considerados invariantes e a
matriz desdobrada, C, permite aos perfis de cada composto na direcdo
da concentragao serem diferentes para cada matriz (Figura 3). Como o
posto pode ser diretamente estimado por SVD em matrizes aumentadas,
a comparacio dos resultados obtidos em diferentes matrizes permite
eventualmente detectar a deficiéncia de posto. Além disso, escolher
a matriz a ser acrescentada a matriz de interesse, como por exemplo,
a fusdo desta dltima com padrdes fornece uma maneira de quebrar a
deficiéncia de posto, permitindo a detec¢do de qualquer contribuicio
quimica no conjunto de dados aumentados. Esta aproximagio deve
ser coerente com outras informacdes prévias sobre o sistema, em es-
pecial a correspondéncia entre as espécies em cada matriz unitdria. A
fusdo dos dados ou andlises multiconjuntos sdo nomes recentemente
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formulados para medidas de conjuntos provenientes de um ou mais
experimentos monitorados por diferentes técnicas, porém, bem antes
desses nomes serem apresentados, o MCR jd havia sido aplicado a
estes e a outros tipos de arranjos de dados fundidos.? A fusdo de dados
facilita frequentemente a interpretacdo de dados de natureza hifenada
ou multi modo dos instrumentos atualmente disponiveis (acoplamento
de varios sistemas de deteccio ou a aquisi¢io de varias respostas em
um tempo). Além desses dados, outros tipos de arranjos aumentados
de dados, como multi batelas ou conjuntos de dados multi processados,
podem ser agrupados produzindo resultados igualmente interessantes.

QUANTIFICACOES COM MCR

A quantificagdo por MCR apresenta vantagens em relacdo a
calibragdo multivariada convencional. A primeira, e talvez a mais
importante de todas, € que com MCR ndo € necessdrio nem o conhe-
cimento nem a inclusdo de interferentes no modelo de calibrag@o. Isso
possibilita alcangar vantagem de segunda ordem*® (possibilidade de
quantificar o analito na presenga de interferentes mesmo que esses
interferentes ndo estejam presentes na etapa de calibragdo) em dados
de primeira ordem.** Outra vantagem bastante significativa € a
possibilidade de se utilizar uma quantidade reduzida de amostras de
calibragdo. Além disso, como a regressdo € feita a partir do perfil de
concentracio relativa (referente ao analito de interesse) recuperado
pelo MCR em funcdo dos valores de concentracdo conhecidos, o
modelo assume uma forma matemadtica mais simples e € consi-
derado pseudo univariado. Com isso o método proporciona outra
vantagem para a quantificacdo, ja que as figuras de mérito podem
ser calculadas como na calibragio univariada e, portanto, de forma
muito mais simples do que na calibra¢do multivariada convencional,
dispensando o cdlculo do sinal analitico liquido (NAS, do inglés Net
Analyte Signal).>'>?

APLICACOES E AVANCOS RECENTES

Em geral observa-se que o MCR € uma ferramenta que pode
auxiliar no tratamento e interpretacdo de dados provenientes de
andlises mais simples, tais como fotodegradacdes monitoradas por
espectrofotometria na regidao UV-Vis,'* como anélises de dados mais
complexos (provenientes de equipamentos hifenados).>*5

O MCR foi inicialmente utilizado para andlises de processos>>>
ou, usando uma expressdo mais geral, para sistemas evolutivos mul-
ticomponentes. Exemplos tipicos de MCR variam desde o monitora-
mento de reagdo em escala de laboratdrio®” ou em escala industrial®>#
com muitos tipos de equipamentos hifenados>**°, como anélises por
cromatografia®>® e andlises por inje¢do em fluxo.%%2 Estas aplicagdes
ainda constituem os campos mais comuns de uso de MCR. Com o
progresso em instrumentagdo analitica os processos tendem a ser
monitorados por estratégias multitécnicas®® (vindo de instrumentos
multi respostas ou de medidas separadas) obtendo-se assim conjuntos
de dados provenientes de multi batelas ou de muitos experimentos.
Estas estratégias tém melhorado grandemente o entendimento de
processos complexos, como aqueles envolvendo biomoléculas.®>%

A espectroscopia de imagem?**% tem emergido na dltima década
como uma medida experimental muito poderosa devido a obtencio
de informacgao sobre o perfil da composi¢cdo de uma amostra sélida
ao longo de sua superficie. Nesta técnica, a regido de interesse da
superficie de uma amostra € dividida em sub-regides regulares
denominadas pixels, cujas posi¢des sdo definidas no plano xy, que
conterdo suas respectivas medidas espectroscopicas (e.g. espectros
de infravermelho préximo, raman, massas, etc). Compostos que se
encontram na superficie podem ser monitorados por meio dos es-
pectros provenientes do cubo espectral (x X y X varidvel espectral),
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e a meta da andlise dos dados € fornecer mapas confidveis de distri-
buicdo e caracterizacio dos compostos puros na amostra. Esse tipo
de problema pode ser resolvido com grande &xito com a aplicagio
de MCR, desde que a variacio dos dados da imagem responda ao
modelo bilinear que descreve qualquer espectro em um pixel na
imagem como combinagdo linear da contribui¢do do sinal de seus
componentes. Utilizar um cubo de dados de imagem para andlise
por MCR requer somente o desdobramento do mesmo em uma ma-
triz que contenha todos os espectros dos pixels. Depois da andlise
de resolucdo, os espectros puros dos constituintes sdo recuperados
bem como seus mapas de distribui¢do puros relacionados, uma vez
que os perfis em C sdo dobrados de volta para recuperar a estrutura
espacial da imagem original (Figura 4). A resolugdo de imagem por
MCR tem ganhado relevincia durante os dltimos anos**%3¢ ¢ os es-
forcos estdo agora focados no uso da informacéo espacial, vinda de
métodos exploratdrios baseados na andlise de posto local das dreas
daimagem ou da aplicacdo de ferramentas de classifica¢do de pixels,
sob a forma de restri¢des especificas para imagem. Atualmente a drea
farmaceéutica concentra grande parte das aplicagdes de espectroscopia
de imagem para a caracterizagdo quimica da distribui¢do de formacos
e excipientes em diversas formulagdes sélidas de medicamentos.
Neste contexto, a utilizacdo de MCR-ALS j4 se consolida como uma
estratégia de destaque para a resoluciao dos mapas de concentracio
dos constituintes em amostras farmacéuticas, uma vez que estimativas
iniciais dos espectros puros podem ser obtidas diretamente dos dados
(através de loadings de PCA, SIMPLISMA, ¢ outros)**’ ou, no caso
em que os espectros puros de todos os constituintes da amostra serem
previamente conhecidos, a otimizac¢do de C e S” geralmente resulta
em mapas de concentragio de maior confiabilidade analitica.®®%

A

% c .
MCR-ALS
LI
y
x.y = area da superficie
A = espectro

Figura 4. Esquema do tratamento dos dados de imagem hiperespectral
por MCR-ALS, resultando nos espectros puros otimizados de cada espécie
quimica resolvida (ST) bem como seus respectivos perfis de concentra¢do na
superficie da amostra (C)

Os perfis de concentragdo relativa da forma polimérfica III do
farmaco Carbamazepina (CBZ) e dos principais excipientes (Celulose
microscristalina, Copovidona e Croscarmelose sédica) em uma
formulagdo de comprimido foi resolvido por meio de medidas de
espectroscopia de imagem no infravermelho préximo (NIR, do inglés
Near InfraRed) seguido do tratamento dos dados por MCR-ALS.™
Os espectros puros de cada uma das espécies quimicas da formulagdo
foram utilizados como estivas iniciais de S™ e as restricdes emprega-
das no processo de otimizagdo foram ndo negatividades em C e S”
além do closure (uma vez que o niimero total de espécies quimicas
na amostra era previamente conhecido). Os mapas de concentragdo
dos compostos resolvidos pelo MCR-ALS no comprimido, assim
como os espectros puros recuperados, estdo ilustrados na Figura 5.7

A caracterizagdo de formas farmacéuticas por imagem quimica
e MCR-ALS a partir de dados de espectroscopia Raman também ¢é
explorada na literatura,””> sendo inclusive utilizada a espectroscopia
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Figura 5. a) Mapas de concentragoes relativas do farmaco Carbamazepina e principais excipientes no comprimido resolvidos por MCR-ALS, em que o valor

de de cada composto corresponde a sua respectiva concentragdo média nos pixels. Os valores entre parénteses correspondem as respectivas concentragoes

esperadas de acordo com as propor¢ées utilizadas no preparado do comprimido. b) Espectros puros (estimativas iniciais) e otimizados pelo MCR-ALS do

fdarmaco e principais excipientes da formulagdo do comprimido

Raman amplificada por superficie (do inglés SERS) para os casos
em que a concentracio do farmaco em certas formulagdes € muito
pequena.”

Dados biolégicos também fazem parte de um campo relevante
de aplicagdo de MCR. Esse método tem sido aplicado para a andlise
e interpretac@o de processos bioldgicos, tais como o desdobramento
de proteinas®™ ou interagdes de drogas com o DNA.* Para siste-
mas biolégicos nos quais nenhum modelo fisico-quimico geral estd
disponivel, o MCR encontra uma nova drea de desafio no tratamento
de dados dmicos (gendmica, protedmica, metabolomica e afins).

Desde 2010, muitos avangos significativos nos modos de re-
solucdo do MCR-ALS foram implementados. Dentre os avangos
recentes, merecem destaque os métodos utilizados para medida das
incertezas, o chamado MLMCR (Maximum Likelihood Multivariate
Curve Resolution)”™ e o MCR-WALS (Multivariate Curve Resolution
Weighted Alternating Least Squares),’ que faz a medida da incerteza
para cada resposta oferecida apds a execucdo de uma operagdo de
minimos quadrados. Merecem destaque ainda o método MCR-
BANDS,* que calcula a extensdo da ambiguidade rotacional, e o
emprego do MCR-ALS para quantificacdo.’! O avango mais recente
de destaque notdvel € a possibilidade de aplicagio do MCR-ALS
em conjuntos de dados nos quais existem informacoes faltantes.”
Tal método permite inclusive a comparag@o de conjuntos de dados
obtidos em diferentes equipamentos pelo ajuste das varidveis faltantes.

De um modo geral, o método de Resolu¢do Multivariada de
Curvas com Minimos Quadrados Alternantes € uma ferramenta que
vem apresentando excelentes resultados em diversas aplicagdes.
Assim como a complexidade dos dados obtidos por diferentes equi-
pamentos vem aumentando, métodos como o MCR-ALS igualmente
vém evoluindo de forma a auxiliar na interpretacdo das respostas
quimicas e, consequentemente, colaborando com o avango da ciéncia.

CONCLUSAO

O MCR-ALS € um método quimiométrico de resolucdo de
curvas bastante versitil, podendo ser aplicado em diferentes tipos
de dados provenientes de diferentes instrumentos analiticos. O seu
funcionamento tem base em um modelo matricial bilinear. Os passos
importantes para um bom resultado consistem na estimativa do posto
da matriz de dados e no uso de estimativas iniciais apropriadas. A
partir disso uma otimizacao iterativa € realizada por meio de minimos

quadrados alternantes, nas quais restri¢cdes podem ser aplicadas vi-
sando reduzir ambiguidades rotacionais. A Figura 6 sumariza passo
a passo as etapas para a utilizagdo do MCR-ALS.

A
(a) —
X| *
o N

y
D, (©)

o

D,

|

I Estimativa do Posto da matriz: SVD, PCA, MPCA, leadings do PCA ou do MPCA, Durbin-Watson I

|

I Estimativa inicial: PURE, EFA, loadings do PCA, scores ou sinais do ICA I

.l Talid.
]

I Otimizacio por ALS através das equacoes 4 e & I

de, closure, hard-modeling I

I Restricoes: Na gatividade,

Figura 6. Etapas para a utilizagdo do MCR-ALS

Na Figura 6(a) a matriz D € formada por dados de primeira ordem
(que geram um vetor de resposta instrumental por amostra) e podem ser:
espectros UV-Vis, espectros infravermelho médio ou proximo, espec-
tros Raman, espectros de emisséo de fluorescéncia em um comprimento
de onda fixo, cromatogramas obtidos a partir de cromatografia gasosa
ou liquida de alta eficiéncia, dados provenientes de dicroismo circular,
voltamogramas, fluorescéncia de raio-X, etc. Para o tensor D da Figura
6(b) uma matriz de resposta instrumental € obtida para cada amostra
(dados de segunda ordem), podendo ser: fluorescéncia em diferentes
comprimentos de onda de excitagio e emissio, cromatografia gasosa
com detec¢ao por espectrometria de massas, cromatografia liquida com
detec¢do por espectrometria de massas ou UV-DAD, cromatografia
gasosa bidimensional com detector de ionizacdo em chama, etc. Por
fim, o arranjo da Figura 6 (c) € obtido a partir de espectroscopia de
imagens no infravermelho préximo ou Raman, etc.

Desta forma, a partir das variedades de aplicacdes observadas,
conclui-se também que se trata de um método que, além de versdtil,
¢ bastante eficaz para diversas aplicagdes.
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