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RESUMO
O uso de uma Interface Gréfica de Usuario (GUI) vem assumindo um papel importante como
ferramenta visual para facilitar a interagdo do usuério com ferramentas matematicas, como por
exemplo, o pré-processamento de um conjunto de espectros de RMN, eliminando a necessidade
dos usuarios aprenderem uma linguagem de programacdo ou digitarem comandos para a
obtenc&o de resultados. Os experimentos realizados em RMN de 1H e 13C tém o potencial de
fornecer informagbes que caracterizam a composi¢cdo do conjunto de amostras analisadas.
Contudo, dependendo dos objetivos do estudo, esse conjunto de dados necessita de ferramentas
de andlise multivariada para extracdo dessas informacdes, sendo muitas vezes inevitavel a
importacdo e tratamento dos dados em diversos pacotes de softwares para uma analise completa
dos espectros (pré-processamentos + analises multivariadas), em parte devido a falta de um
software de processamento eficiente e que relna as ferramentas necessarias para a analise de
dados de RMN. Uma ferramenta grafica de cddigo aberto implementada no ambiente do
MATLAB é o GNAT (General NMR Analysis Toolbox). Este software gratuito se trata de uma
GUI desenvolvida para processamento basico de dados de RMN (por exemplo, transformada
de Fourier, correcdo de linha de base, correcdo de fase), bem como técnicas mais avancadas
(por exemplo, deconvolucdo de referéncia e ferramentas de analise DOSY e SCORE). O
objetivo principal desse trabalho foi desenvolver o codigo para a implementacdo da funcéo
PCA ao pacote computacional GNAT, visando contribuir para o desenvolvimento de uma
ferramenta mais geral para analise de dados de RMN. Espectros de RMN de *H e 3C de 6leos
de soja, canola e azeites foram obtidos na UNICAMP visando testar as funcionalidades das
funcGes desenvolvidos nesse programa. A validacdo dos célculos quimiométricos
desenvolvidos no GNAT foi realizada comparando os resultados do modelo PCA com o0s
espectros de RMN processados pelo software pago PLS_toolbox. Os resultados mostram que o
modulo de fungdes desenvolvidos no GNAT apresentaram o mesmo valor de variancia
explicada para o conjunto de dados analisados no PLS_toolbox. Em ambos os programas, o
conjunto de amostras de 0leo de azeite foi separado do conjunto de 6leo de soja e canola, sendo
que no GNAT foi possivel realizar a otimizacdo dos pardmetros de pré-processamento
imediatamente seguida da analise quimiométrica em todos os testes de otimizagdo do programa.
A perspectiva futura desse trabalho é desenvolver outras ferramentas de analise multivariada
com foco em espectros de RMN, visando fornecer ao usuario o acesso a diversas opc¢des para

analise espectral de seus dados.

Palavras-chave: RMN, PCA, MATLAB, Oleos Vegetais



ABSTRACT
The use of a Graphical User Interface (GUI) has assumed an important role as a visual tool to
facilitate user interaction with mathematical tools, such as the pre-processing of a set of NMR
spectra, eliminating the need for users to learn a programming language or type commands to
get results. The experiments carried out in 1H and 13C NMR have the potential to provide
information that characterizes the composition of the set of analysed samples. However,
depending on the objectives of the study, this data set needs multivariate analysis tools to extract
this information, and it is often unavoidable to import and process the data in different software
packages for a complete analysis of the spectra (pre-processing + analysis multivariate), in part
due to the lack of efficient processing software that gathers the necessary tools for the analysis
of NMR data. An open source graphical tool implemented in the MATLAB environment is the
GNAT (General NMR Analysis Toolbox). This free software is a GUI designed for basic NMR
data processing (e.g. Fourier transform, baseline correction, phase correction) as well as more
advanced techniques (e.g. reference deconvolution and DOSY and SCORE analysis). The main
objective of this work was to develop the code for the implementation of the PCA function to
the GNAT computational package, aiming to contribute to the development of a more general
tool for analysing NMR data. 1H and 13C NMR spectra of soybean, canola and olive oils were
obtained at UNICAMP in order to test the functionalities of the functions developed in this
program. The validation of the chemometric calculations developed in GNAT was performed
by comparing the results of the PCA model with the NMR spectra processed by the paid
software PLS_toolbox. The results show that the module of functions developed in GNAT
presented the same value of explained variance for the dataset analysed in PLS_toolbox. In both
programs, the set of olive oil samples was separated from the set of soybean and canola oil, and
in GNAT it was possible to optimize the pre-processing parameters immediately followed by
the chemometric analysis in all optimization tests. from the program. The future perspective of
this work is to develop other multivariate analysis tools focused on NMR spectra, aiming to

provide the user with access to several options for spectral analysis of their data.

Keywords: NMR, PCA, MATLAB, Vegetable Oils
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1 INTRODUCAO

A espectroscopia de Ressonancia Magnética Nuclear (RMN) se trata de uma técnica que
permite observar fendmenos fisicos e quimicos que geram um espectro rico em informacoes,
podendo este ser considerado uma impressdo digital Unica dos nucleos ativos presentes nas
amostras (ALONSO-SALCES; HOLLAND; GUILLOU, 2011). Espectros de RMN de 1H
possuem como vantagem alta abundéncia natural dos is6topos detectaveis de hidrogénio e alto
momento magnético dos niicleos *H, o que permite a aquisicdo de espectros de *H RMN com
uma maior relacédo sinal/ruido em um menor tempo de aquisi¢do. (BARISON et al., 2010). Em
contrapartida, os espectros de RMN de 13C tém uma janela espectral mais ampla quando
comparada aos espectros de 1H, apresentando consequentementeespectros que raramente
apresentam picos de carbono sobrepostos, permitindo os sinais prontamente interpretaveis.
Contudo, as analises exigem amostras mais concentradas e, consequentemente, longos tempos

de aquisicdo para que a analise seja concluida (LI1A et al., 2020)

A anélise de dados espectrais de RMN traz inimeros desafios devido a complexidade
dos sinais e fatores externos que podem comprometer a reprodutibilidade dos experimentos,
e.g. instabilidades instrumentais, pH, forca i6nica, temperatura, entre outros, podendo levar a
interpretacdes incorretas dos resultados (ANDERSON et al., 2011; FORSHED et al., 2005).
Por esse motivo, técnicas de reconhecimento de padrdes baseados em analise multivariada de
dados, como por exemplo PCA (do inglés, Principal Component Analysis), podem ser
requeridas para extracdo das informacdes necessarias para interpretacdo dos dados, deteccéo de
adulteracdo e descricdo de perfis metabdlicos (DAOLIO et al., 2008; LENZ et al., 2003;
SOUSA: MAGALHAES; FERREIRA, 2013).

Uma proposta apresentada por varios autores € utilizar a espectroscopia de RMN como meio
para a caracterizacdo de alimentos, como por exemplo os azeites (FAUHL; RENIERO;
GUILLOU, 2000; KEIFER, 2003). O RMN H de 6leos comestiveis fornece informacdes
importante para esse tipo de amostra, como: classes lipidicas, nivel de insaturacdo, fragdes
molares de &cidos graxos e sinais de compostos minoritarios, como esterois, esqualeno e
terpenos (FAUHL; RENIERO; GUILLOU, 2000; MANNINA; SOBOLEV; A., 2003). A
deteccdo dessas varidveis possibilita realizar o controle de qualidade de 6leos comestiveis de

acordo com a sua composicédo, grau de oxidagédo e determinar a autenticidade ou adulteracao



dessas amostras. (CICHELLI; PERTESANA, 2004; HEBERGER; RAJKO, 2002;
LUCASIUS; KATEMAN, 1993).

Um desafio comum para essas amostras como azeites e 0leos vegetais é a identificacdo
geografica de origem desse tipo de produto. O potencial da estatistica multivariada como
ferramenta promissora para autenticar e classificar produtos alimenticios de acordo com sua
origem geografica ja foi apresentado na literatura e revisado criticamente por diversos estudos
(REZZI et al., 2005; TZOUROS; ARVANITOYANNIS, 2010). Como exemplo, CHRISTY et
al. (2004), utilizando andlise de componentes principais (PCA), regressao de minimos
quadrados parciais (PLS) e métodos aplicados para pré-tratamentos de dados, determinaram a
composicdo de acidos graxos de Oleos vegetais comestiveis, permitindo assim detectar e
quantificar a adulteracdo em azeite por espectroscopia de infravermelho proximo e usando

técnicas quimiométricas.

Da mesma forma, diferentes ferramentas quimiométricas, como PLS, PLS-DA, OPLS-DA,
etc, foram comparadas na literatura buscando estabelecer os parametros otimizados para uma
variedade de amostras (BRESCIA et al., 2003; CHRISTY et al., 2004; CICHELLLI;
PERTESANA, 2004; FAUHL; RENIERO; GUILLOU, 2000; JAKAB; HEBERGER;
FORGACS, 2002; OLIVERI et al., 2011).

Uma variedade de softwares estdo disponiveis para realizacdo de analises estatisticas
em dados de RMN de alta resolugdo, assim como de demais espectros. Esses softwares séo
comumente disponiveis por diferentes meios: fornecidos por fabricantes de espectrdmetros,
(BRUKER, 2021), pacotes comerciais,(GUNTERT et al., 1992; MAGRITEK, 2021) ou
softwares livres. (COBAS; SARDINA, 2003; ACD/LABS, 2022). Os softwares comerciais
disponiveis para analise multivariada, tanto online quanto disponiveis para desktop, como por
exemplo: Metabolomics, SIMCA, PLS Toolbox, The Unscrambler, etc., tendem a ser caros e
fornecem poucas funcionalidades que sejam especificas para uma determinada técnica
instrumental, o que muitas vezes faz com que as melhores condi¢6es de corre¢édo de linha de
base, zero-filling, alinhamento dos sinais espectrais, etc., ndo sejam encontradas em um unico

software.

Dentre os pacotes de processamento espectral de RMN disponiveis de forma gratuita se
destaca 0 GNAT (do inglés, General RMN Analysis Toolbox). Este programa se trata de um
pacote de software desenvolvido pelo laboratério Manchester NMR Methodology (University

of Manchester), dentro do ambiente MATLAB®, destinado ao processamento de conjuntos de



dados RMN adquiridos em experimentos de difuséo, relaxamento e cinética. O processamento
basico de dados de RMN é fornecido dentro do préprio programa, assim como técnicas
avancadas como a deconvolucdo de referéncia e reconstrugdo FID de deslocamento puro.
Contudo, o software ainda conta com poucas ferramentas de analise multivariada desses dados,

sendo essa uma das principais vertentes para seu desenvolvimento. (CASTANAR et al., 2018).



2 OBJETIVOS
2.1 Objetivos Gerais

Desenvolver, dentro do ambiente do MATLAB, o codigo para a implementagdo da
funcdo PCA ao pacote computacional GNAT e testar suas funcionalidades para analise de dados

espectrais de RMN.

2.2 Objetivos Especificos

« Implementar as fungdes para realizacdo de alguns dos principais pré-processamentos
de dados e PCA dentro da plataforma grafica. Como exemplo, centralizacdo dos dados na média
e binning.

« Realizar as eventuais modificaces no codigo do programa para melhor funcionamento

da GUI, tanto no aspecto visual quando na otimizacao dos calculos matriciais.

* Realizar a obten¢do dos dados espectrais de amostras de 6leo de oliva, soja e canola

comercialmente disponiveis.

« Analisar os espectros de RMN de *H e 3C dos 6leos vegetais visando demonstrar a
implementacdo do PCA no GNAT, assim como avaliar as funcionalidades dos softwares

desenvolvidos nesse processo.



3 REVISAO BIBLIOGRAFICA
3.1 MATLAB

O MATLAB (do inglés MATrix LABoratory) é um software de alta performance que
possibilita a construcdo de funcGes e rotinas de calculos matematicos em uma linguagem de
programacdo similar as linguagens tradicionais como Fortran, C/C++, Visual Basic, etc.
Contudo, o software se diferencia dos demais por fungdes internas que permitem uma
visualizacdo gréfica dos resultados mais apresentavel que as demais linguagens. (HUNT,
LIPSMAN, ROSENBERG, 2001). Além disso, 0 MATLAB possui toolboxes para aplicacdes
automatizadas para rotinas de fungdes comumente utilizadas em operagcfes que envolvem
regressdes, machine learning e quimiometria, como por exemplo: Statistics and Machine
Learning Toolbox™, Curve Fitting Toolbox™, Deep Learning Toolbox™ e PLS_Toolbox™,
(MATLAB & SIMULINK, 2022; EIGENVECTOR, 2022)

Uma Interface Grafica de Usuario, (do ingés Graphic User Interface,GUI) é uma
exibicdo gréfica executada pelo MATLAB, ao qual utiliza objetos gréaficos como botdes,
imagens e caixas de texto, como meio de interacdo entre o usuério e as rotinas de funcgdes
utilizadas em sua construcdo. Essa estrutura elimina a necessidade de interacdo com a

linguagem de programacao por parte do usuario.

E possivel escolher entre duas metodologias para a criacdo de um aplicativo/GUI no
MATLAB:

e App Designer e GUIDE: quando o usuario deseja criar um aplicativo em um ambiente
de arrastar e soltar os objetos graficos para criar a interface do usuério, sem a
necessidade de utilizar linhas de cddigo para isso;

e Programaticamente: quando o usuario deseja criar a interface do usuério de um

aplicativo escrevendo as fungdes e estruturas graficas do inicio.

Desenvolver uma GUI por programacdo implica em descrever todos os componentes,
suas propriedades, respostas a erros e comportamento por meio de linhas de codigo. Nessa
abordagem, vocé cria uma figura para servir como “contéiner” para sua interface de usuario e
adiciona os objetos gréficos e funcdes a ela programaticamente. Os objetos graficos permitem
transferir o controle da execucdo das funcbes para o usuario, sendo esses apresentados na
Tabela 1:



Tabela 1. Exemplo da estrutura dos controles disponiveis para interacdo do usuario com as

funcOes presentes no algoritmo da GUI.

‘pushbutton’ Push Button Botdo para execucdo de fungdes apos click do
botdo do mouse.
‘checkbox’ [~] Check Box Opcao de selecdo de condi¢Bes mdaltiplas de
[] Check Box um grupo.
'radiobutton’ (®) Radio Button Opcéo de selecdo de condicdes Unica de um

() Radic Button

grupo.

‘edit’ Campo de texto editavel
Enter search term.
'‘text’ Select an ftem below: Campo de texto estatico
'popupmenu’ kem1 Menu pop-up (também conhecido como menu
suspenso) que se expande para exibir uma lista
ttem 2 h de opcoes.

A estrutura final de uma GUI — independente da metodologia utilizada para sua

construcdo — pode ser compartilhada para uso no MATLAB em versbes que apresentem

compatibilidade com as funcGes presentes na GUI, assim como aplicativos compilados

autdbnomos para desktop ou web. Informac6es sobre a estrutura utilizada na construcgédo da GUI

desenvolvida no trabalho pode ser visualizado nos Anexos 1.1 até 1.3.

3.2 GNAT

O GNAT se trata de uma GUI de cddigo aberto para analises e tratamento de espectros

de RMN. Esta se encontra disponivel gratuitamente sob a GNU General Public License, onde

todo o codigo fonte esté escrito na linguagem MATLAB, disponivel para edigdo e compativel

com a versdo R2015a e superior. Versdes compiladas do Toolbox que sdo executadas

independentemente de qualquer instalacdo do MATLAB estdo disponiveis para Windows, Mac

e Linux.



A interface grafica do usuério consiste em uma janela principal, a partir da qual esta

disponivel o acesso a maioria dos recursos de processamento e anélise (Figura 1).

4 General NMR Analysis Toolbox (GNAT) 1.0 - X
File Edit Help ~

&5 (2

by
s

400 — — =
2D B Data state
500 — . — Save
sl ‘ ‘ Geneqal NMR Analysis Toolbox Recal

100 200 300 400 500 600 700 80O 900 1000 1100

Plot Phase FT Comect Array Prune Pureshift Misc Info Analysis Diffusion Relaxation Multiway Misc

Baseline correction ROSY RSCORE RILT

Auto Set Clear Apply | [ show Order; 2 — Py ROSY plot

Run Replot © peak pick 0 Min
(O Al frequencies 10 Max. Auto
O Integrals 256 Digitization

® singlet Multiexponential Fit type Fit type
ow: 1 O 7 (® Monoexponential @ T1 Inversion recovery
w: OTsp Exponentials

Reference deconvolution
Limits [ |Show Lineshape

Lett Right = 1 O
Centre [ ]Show

Set Find O s 100 Random repeats
FIDDLE

() T1 Saturation recovery

Multiexponential
o P (O T2 CPMG/PROJECT

Figura 1. Estrutura inicial do GNAT ap0s a inicializacdo no MATLAB

A GUI é dividida entre processamento e recursos basicos no grupo de guias a esquerda
(e.g. transformada de Fourier, controle de plotagem e correcdo de linha de base) e analises mais
avancadas (e.g., DOSY, ROSY e RSCORE) no grupo de guias a direita. (Figura 1). Versdes
revisadas mais atuais do  programa  podem  ser baixadas no  site

https://www.nmr.chemistry.manchester.ac.uk/?q=node/29 , o qual possui suporte continuo por

meio de novas implementacdes, melhorias e correcdes de bugs.

3.3  Quimiometria

331 PCA

O PCA é uma técnica poderosa para extracdo de informacdo em grandes conjuntos de
dados. Ela tem como objetivo reduzir um conjunto maior de variaveis preditoras a um conjunto
menor com perda minima de informagfes, por meio da combinagdo linear das variaveis
originais para a formacdo de novas variaveis, chamadas de componentes principais (CPs), que

maximizam a variancia explicada para um determinado numero de componentes escolhido.

Seja a matriz de dados X de tamanho nxm, onde n € o numero de amostras e m é o

numero de variaveis. Supondo que X esteja centralizado, ou seja, as médias das colunas foram


https://www.nmr.chemistry.manchester.ac.uk/?q=node/29

subtraidas e agora sdo iguais a zero. A matriz de covariancia mxm (C) é dada por C =

XTX/(n — 1). E uma matriz simétrica e, portanto, passivel de ser diagonalizada:
C=vLvT 1)

onde V € uma matriz de autovetores (onde cada coluna € um autovetor) e L é uma matriz

diagonal com autovalores Ai organizada em ordem decrescente.

Os autovetores sdo chamados de eixos principais, ja as projeces dos dados nos
eixos/componentes principais sdo chamadas de escores. Os escores da j-ésima componente
principal é dada pela j-ésima coluna de XV. As coordenadas do i-ésimo ponto de dados no novo
espaco PC sdo dadas pela i-ésima linha de XV.

E possivel realizar a decomposicdo da matriz X aplicando a decomposicdo de valor

singular, (SVD, do inglés Singular Value Decomposition), por meio da formula:
X = UsVT )

onde U é uma matriz unitaria e S é a matriz diagonal de valores singulares si. A partir da

decomposicdo de X, é possivel obter a seguinte relacdo da multiplicagdo das matrizes:

vsuTusvT s (3)
C= =V \

n—1 n—1

significando que os vetores singulares V sdo direcdes principais e que os valores singulares

2
estdo relacionados aos autovalores da matriz de covariancia via A; = (nsi1)' Os escores das
componentes principais sdo dados por
XV = USVTV = US 4)

Sumarizando os pontos principais desse processo, tem-se que:

1. As colunas da matriz US sdo chamadas de escores (scores), comumente representadas
por T em diversos artigos de textos de quimiometria;
Autovalores Ai mostram variancias dos respectivos PCs;

3. Os valores de escores padronizadas sdo dados por colunas de U e os pesos (loadings)
séo dados pelas colunas de V.

4. Os valores de escores e pesos na forma apresentada acima esta correto somente se X

estiver centralizada na média.



5. Os caélculos de decomposicdo de X consideram que a estrutura dessa matriz possui
amostras nas linhas e varidveis nas colunas.

6. Para reduzir a dimensionalidade dos dados de m para um rank ou posto menor k<m, é
necessario selecionar as k primeiras colunas de U e a matriz superior kxk de S. O
produto UkSk é a matriz T (nxKk) contendo os primeiros k componentes principais.

7. A matriz U tem as dimens6es de nxn e V possui dimensdes mxm. Para 0s casos onde
n>m, as ultimas n - m colunas de U ndo sdo necessérias no calculo das componentes
principais; deve-se, portanto, usar o algoritmo SVD de tamanho econémico (economy
size) que retorne U de tamanho nxm. (Figura 2). Essa remocdo diminui a exigéncia de

poder computacional no célculo das componentes principais.

= S V
nxm  Nxn Nxm mxm

Figura 2. Componentes da decomposicéao de valor singular de uma matriz X.

A variancia explicada obtida na decomposicdo da matriz X aparece em ordem decrescente
em cada componente principal (PC, Principal Components), sendo geralmente apresentada em
percentual. A primeira PC busca descrever a direcdo da maior variagdo no conjunto de dados.
J& a segunda PC, ortogonal & primeira, descreve a direcdo da segunda maior variacao e assim
por diante. Dessa forma, cada nova PC representa uma por¢do menor da variancia explicada.
Nos casos em que a porcentagem de variancia explicada apresentada na primeira componente
principal € muito baixa, uma segunda componente principal deve ser considerada para
descrever X. As PCs com porcentagem de variancia explicada da ordem do ruido presente no
conjunto de dados geralmente ndo sdo significativas (HARROU et al., 2015), e dessa forma,
desconsideradas na modelagem. Dessa forma, verifica-se que os dados podem ser

adequadamente descritos utilizando somente informacdes importantes na sua caracterizacao.
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3.3.2 Outliers

Os outliers representam as amostras que possuem um comportamento distinto em
comparagdo com outras amostras do mesmo conjunto de dados. A presenca dessas amostras
interfere no célculo da PCA, prejudicando gravemente a interpretacdo da correlacdo dos dados.
Assim, a deteccdo de outliers é necessaria e visa reduzir a presenca de variacao desnecessaria

no conjunto de dados.

Os Residuos Q e 0 T2 de Hotelling s&o ferramentas comuns na identificacdo dos outliers.
A estatistica T2 é uma medida da variacdo do modelo PCA, ja a estatistica Q é uma medida da
quantidade de variacao ndo capturada pelo modelo PCA, apresentada em sua matriz de residuos
E (MUJICA et al., 2011). A estatistica T2 é definida pela distancia de Mahalanobis enquanto a
estatistica Q € definida pela distancia euclidiana (KOURTI; MACGREGOR, 1995;
MACGREGOR; KOURTI, 1995; QIN, 2003)

3.3.2.1 Residuos Q

A estatistica Q mede a projecdo ortogonal de uma amostra ao espaco definido pelo
modelo PCA. (HARROU et al., 2015). Em outras palavras, a matriz resultante nesse calculo
pode ser vista como uma medida do quanto a amostra em questdo € bem modelada. Seu célculo

pode ser expresso como:
Q = eje] = x;(I— PPy )x{ (5)

Onde ei i T é a i-ésima linha de E; Pk P«' é a matriz dos k vetores de pesos retidos no
modelo, onde cada vetor é uma coluna de Pk Pk' e | é a matriz identidade com mesmo tamanho
de Pk Px".

Os limites de confianga para Q podem ser calculados utilizando os autovalores da matriz
de covariancia de X (\i) obtidos pelas equacgdes: (JACKSON; MUDHOLKAR, 1979)

C, [20,h? ©)
« 20 N 0,ho(1 — hy)

+ 1
0, 0,
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P (7)
j=k+1
2040
h():l— 123 (8)
302

Onde Ca é o desvio normal correspondente ao percentil superior (1 — a)

Esses limites de confianga sdo calculados com base nas suposic¢Oes de que as medigdes
sdo independentes do tempo e possuem uma distribuicdo normal. As amostras distribuidas fora
dos limites de confianca sdo consideradas andmalas (outliers) com base nos dados usados para
construcdo do modelo PCA. (JACKSON; MUDHOLKAR, 1979)

3.3.2.2 T?de Hotelling

Como dito anteriormente, o T? de Hotelling pode ser definido pela distancia de
Mahalanobis no espaco do modelo PCA. A distancia de Mahalanobis possibilita descrever a
variacdo na distribuicdo amostral para diferentes planos de projecéo de dados considerando sua
importancia para o0 modelo. Dessa forma, é possivel verificar que a distancia de distribuicdo
amostral em algumas direcGes é mais significativa do que a distancia em outras dire¢des (Figura
3).

Essas distancias podem fornecer uma medida da variagdo em cada amostra dentro do
modelo PCA. Assim, as amostras com alta variacbes podem ser facilmente identificadas e
consideradas como outliers, como por exemplo a amostra em verde presente na figura 2.
(HOTELLING, 1933):
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Distdncia Distdncia

euclidiana constante de
constante do Mahalanobis
centroide ao centréide

Figura 3. Contraste entre as medidas de distancia Mahalanobis e Euclidiana (HOTELLING,
1933).

Para os primeiros k componentes principais, T2 é definido como:

T? = At = P AP X 9)

onde ti se refere a i-ésima linha de Tk, e A é a matriz diagonal contendo os correspondentes aos

k componentes principais descritos no modelo.

Para um espaco de duas dimensdes, o limite T2 define uma elipse dentro do qual os
dados normalmente se projetam. Os limites de confianca estatisticos para os valores de T2

podem ser calculados como:

_km-1) (10)

Ty, - k k
kma m—k m—k,a

Onde m é o numero de amostras usadas para desenvolver o modelo PCA, k é o niUmero

de vetores de componentes principais presentes no modelo e Fin-q, € 0 percentual (1—a) da
distribuicdo de Fisher com k e m — k graus de liberdade. (HOTELLING, 1933)

3.3.3 Bin

O Bin, ou Binning, envolve a integragdo dos dados espectrais em regides de igual
comprimento, buscando assim minimizar os efeitos das variagdes nas posi¢cOes dos picos
causadas por efeitos fisico-quimicos nas amostras. Os compartimentos de dados definidos por
cada bin sdo como a nova matriz de dados utilizada nos calculos quimiométricos. Aqui €

apresentado a comparacdo entre os diferentes métodos de Bin disponiveis:
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3.3.3.1 Método convencional

A extracdo de sinais espectrais relevantes para analise dos dados leva em consideracao
0s compostos de interesse presentes nos espectros (e.g.: terpenos, glicerol, acidos graxos, etc.),
assim como a utilizacdo de algoritmos de alinhamento de sinais para corre¢do no deslocamento
quimico dos sinais. Alguns dos métodos de correcdo de alinhamento comumente utilizados séo:
Alinhamento por Correlagdo Otimizada (COW, do inglés Correlation Optimized Warping)
(LARSEN; VAN DEN BERG; ENGELSEN, 2006; NIELSEN; CARSTENSEN;
SMEDSGAARD, 1998; PRAVDOVA; WALCZAK; MASSART, 2002; SKQV et al., 2006;
TOMASI; VAN DEN BERG; ANDERSSON, 2004),Distor¢do do Tempo Dinamico (DTW, do
inglés Dynamic Time Warping) (PRAVDOVA; WALCZAK; MASSART, 2002; TOMASI;
VAN DEN BERG; ANDERSSON, 2004), correlagdo-deslocamento (coshift) (SAVORANI,;
TOMASI; ENGELSEN, 2010) e intervalo correlacdo-deslocamento (icoshift) (SAVORANI,;
TOMASI; ENGELSEN, 2010; WINNING, 2009). Esses métodos exigem diversos parametros
para correcdo dos sinais espectrais, assim como grande conhecimento das distribuicdes dos

sinais presentes nos espectros.

O Bin, ou Bucketing, € mais simples do que os outros métodos citados e mais facil de
ser implementado computacionalmente. No método convencional o espectro é dividido em
regides/bins ndo sobrepostas de tamanho fixo - cuja largura geralmente varia entre 0,01 e 0,05
ppm. Apoés essa divisdo, os valores coletivos de intensidade em cada regido/bins séo
substituidos pelo valor integral do bin. (Figura 4). (ANDERSON et al., 2011)
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Figura 4. Sinal espectral a) prévio a aplicagdo do Bin e b) ap0s a aplica¢do do Bin

Essa técnica busca ao mesmo tempo, reduzir a dimensionalidade dos espectros, i.g. de
32,768 pontos/varidveis para um conjunto com menos variaveis, enquanto tenta minimizar os
efeitos das variacGes nas posicOes dos picos causadas pelo pH da amostra, forca idnica e
composi¢do, enquanto reduz a dimensionalidade para analises estatisticas multivariadas
(ANDERSON et al., 2011). O produto dessa operacdo é um conjunto de dados com maior
tratabilidade por meio de técnicas de reconhecimento de padrbes, como o PCA
(BARTHOLOMEW, 2010; HOTELLING, 1933). Contudo, esse procedimento também reduz

a resolucéo dos dados e, se ndo aplicado corretamente, pode acarretar na perda de informacao.

O procedimento de bucketing convencional em uma matriz de dados X(I,J) é
apresentado na Eq. 11. Cada amostra i presente em X, xj (onde i=1, 2, ..., l ej=1,2, ..., J) €

um valor de intensidade no sinal bruto no ponto j. O pardmetro N representa 0 nimero de pontos
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de dados em cada bin, sendo calculado pela razdo entre a largura do bin e o intervalo de
amostragem do espectro. Sousa et al. (2013) traz como exemplo um espectro com intervalo de
amostragem de 0,0005 ppm ao qual um bin de 0,05 ppm é aplicado. Nesse caso, o pardmetro N
sera igual a 0,05/0,0005=100 pontos. Apds a integracdo dos pontos em cada bin, a nova matriz

Z(1,K). é criada onde novas intensidades zik s&o organizadas. (Equagdo 11)

Nk (11)
Zk = z xl’j k= 1,2, ...... ,K
j=N*(k—1)+1

3.3.3.2 Algoritmo de Bucketing Otimizado (OBA)

Idealmente, cada bin deve conter um Unico pico representando o mesmo metabolito.
Nos espectros de *H RMN, um pico representativo de um Gnico tipo de préton pode se dividir
em multipletos (ou seja, dupleto, tripleto, etc.) devido ao acoplamento J. A desvantagem de se
utilizar o bucketing convencional sdo os limites rigidos delimitados para cada bin. Estes podem
dividir um multipleto em dois ou mais bins e, consequentemente, separar a informacao fisico-

quimica do sinal em questdo em multiplas varidveis (Figura 4).

Os meétodos usualmente empregados para evitar este problema se baseiam em
determinar dinamicamente o tamanho e a localizacao de cada bin de acordo com as dimens@es
de cada sinal. Uma solucgéo proposta por (DAVIS et al., 2007) , denominada binning adaptativo,
utiliza a transformada de onda pequena indecimada (Undecimated Wavelet Transform) para
encontrar 0s minimos entre sinais em um conjunto de espectros. No Gaussian Binning
(ANDERSON et al., 2008), a sobreposicdo entre os bins € controlada pelo desvio padrdo do
kernel. Ja no Dynamic adaptive binning (ANDERSON et al., 2011), os limites de cada bin séo
calculados a partir da distancia média entre os picos, e em seguida, a reposicao desses limites &

feita considerando a minimizacao das margens entre dois bin adjacentes.

Apesar de aprimorarem a divisdo dos limites de cada bin, esses métodos partilham do
mesmo problema: requerem um nivel mais alto de experiéncia do usuério devido a
complexidade nas determinacGes dos parametros de input para os algoritmos. (SOUSA;
MAGALHAES; FERREIRA, 2013) O algoritmo de bucketing otimizado (OBA) supera esse
problema devido ao baixo nimero de varidveis para ajuste (largura dos bins e slackness) por

parte dos usuarios.
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O célculo dos limites dos bins otimizado utiliza o espectro médio transcrito X', onde
cada elemento x; é a média da j-ésima coluna de X(1,J). Dois inputs determinados pelo usuério
sdo levados em consideracgdo no algoritmo: a largura inicial dos bins, em ppm, e o quanto o
limite pode se mover enquanto busca 0os minimos locais no espectro médio (slackness), em
porcentagem. A largura é transformada em numero de intervalos N, e o valor do slackness é

convertido pelo algoritmo no parametro s por meio da equagéo s= slackness *0,01xN.

Uma vez conhecidos os valores dessas varidveis, cria-se o vetor v', cujos elementos

definem os limites finais do bin.

v =11, ., q, )] (12)

Os elementos presentes em g no vetor v' correspondem ao minimo local na regido
delimitada por Xn+t-s € Xn=+s, onde t=1, 2, ..., T, com T sendo igual a parte inteira de (J/N) - 1,
como apresentado na equagéo a seguir. Os elementos de vT substituem os limites de integracéo
na Eq. (12), fornecendo assim o bucketing otimizado, para cada amostra i, conforme mostrado
na Eq. (14), onde v(K) é o k-ésimo elemento do vetor v. A nova matriz Z(1,K) de intensidades
espectrais é obtida para cada amostra presente em X.

fq = min (Xy.r—s * Xnwrss) (13)
v(k+1) (14)
Zi = Z xij k=1,2,..,k=tamanho (v)—1
Jj=v(k)

Uma questdo importante a ser considerada na OBA abordada por Sousa et al, € a escolha
da melhor combinag&o entre a largura dos bins e o slackness para cada conjunto de dados. A
inspecdo visual das extensdes de desalinhamento na linha de base é fundamental para definigéo
desses parametros de forma eficiente. Além disso, alguns critérios, como por exemplo a
variancia explicada nos primeiros componentes principais de uma analise de componentes
principais (PCA), podem ser utilizadas como verificagdo da divisdo mais eficiente dos espectros
(SOUSA,; MAGALHAES; FERREIRA, 2013).
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4 MATERIAIS E METODOS
4.1 Selecéo e preparo de amostras

Para ilustrar a funcionalidade do PCA implementado no GNAT, foi utilizado os dados
de RMN de *H e 3C de amostras de trés tipos de 6leos vegetais disponiveis comercialmente:
Azeite de Oliva, Oleo de Canola e Oleo de Soja. Todos os produtos foram comprados em
mercados nas proximidades da UNICAMP. As amostras de azeite tinham como procedéncia 0s
paises: Portugal, Espanha e Argentina. As amostras de Gleo de soja e canola possuiam como
procedéncia diferentes estados do Brasil, sendo estes: Goias, Minas Gerais, Mato Grosso do
Sul, Parand, Santa Catarina e Sdo Paulo. A distribuicdo do nimero de amostras para cada tipo
de 6leo € apresentada na Tabela 2. Ambos os 6leos de soja e canola possuiam 9 amostras,
enquanto que o azeite possuia 18 amostras, totalizando 36 amostras adquiridas.

Para cada preparacdo de amostra de RMN, 560 pL de 6leo foram misturados em um
agitador vortex, durante 1 minuto, com 140 puL de Benzeno-D6. Em seguida, 600 pL da mistura

foram transferidos para um tubo de RMN de 5 mm padréo para medicéo direta.
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Tabela 2. Relacdo de amostras de 0leos vegetais obtidas em estabelecimentos comerciais em
Campinas (Sao Paulo).

Tipo de amostra  Marca Total de amostras Origem
Oliveira da Serra Portugal
Oliveira da Serra Portugal
Gallo Portugal
Gallo Portugal
Andorinha Portugal
Andorinha Portugal
Terrano Portugal
Terrano Portugal
Ageite Herdade do espordo 18 Portugal
Herdade do espordo Portugal
Carbonell Espanha
Carbonell Espanha
Pons Espanha
Pons Espanha
Gomes da Costa Espanha
Gomes da Costa Espanha
Cocinero Argentina
Cocinero Argentina
Liza Minas Gerais
Liza Minas Gerais
Soya Santa Catarina
Soya Santa Catarina
Oleo Soja Vila Velha 9 Goiés
Cocamar Parana
Cocamar Parana
Concordia Mato Grosso do Sul
Concordia Mato Grosso do Sul
Liza Séo Paulo
Liza Séo Paulo
Purilev Séo Paulo
Purilev Sé&o Paulo
Oleo Canola Qualita 9 Santa Catarina
Quialita Santa Catarina
Soya Santa Catarina
Carrefour Sé&o Paulo

Bunge Santa Catarina
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Como forma de verificar a capacidade de detectar adulteracfes de 6leo de soja nas
amostras de azeite e 6leo de canola 12 misturas foram preparadas por meio da adi¢do de 25 L
de dleo de soja em 640 pul de marcas diferentes de 6leo de canola e azeite do conjunto de 36
amostras. As amostras de canola e azeite selecionadas para adulteracdo sdo apresentadas na

Tabela 3. No total, 48 amostras foram obtidas e imediatamente analisadas ap6s o preparo.

Tabela 3. Relacéo de origem das amostras de azeite e canola adulteradas com 6leo de soja.

Total de Marca para

Tipo de amostra  Origem amostras adulteracio

Origem

Portugal
Portugal
Portugal
Espanha
Espanha
Espanha
Séo Paulo
Séo Paulo
Oleo Canola zz(r)ltza(l;;?arina 6 Soya Santa Catarina

Santa Catarina

Santa Catarina

Azeite 6 Soya Santa Catarina

4.2 Obtencao dos espectros de RMN

Os dados foram adquiridos em um espectrdmetro Bruker Avance Neo 500 para o
experimento de RMN de 1H usando uma sonda de deteccgdo direta (BBO) de 5 mm de diametro,
a 25 °C, sem rotacdo. Os parametros de aquisi¢do foram os seguintes: dominio do tempo 32 K,
largura de pulso de 90° de 6,5 s, janela espectral de 13 ppm, tempo de aquisicdo de 3 s e tempo
de relaxamento de 1 s; 32 varreduras e 4 varreduras simuladas foram acumuladas para cada
decaimento de inducéo livre. Os dados para os espectros de **C RMN foram adquiridos usando
largura espectral de 24.039 Hz; 65.536 pontos de dados; largura de pulso de 9,0 us; atraso de
relaxamento de 2,0 s; tempo de aquisicdo de 1,4 s e 1024 varreduras.

Antes da transformada de Fourier, os decaimentos de indugéo livres (FIDs) foram
preenchidos com zero (zero-filled) a 64 k. Um fator de alargamento de linha de 0,3 Hz foi
aplicado. Os desvios quimicos sdo expressos em escala 6 (ppm), referenciados ao sinal residual

do cloroformio.
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4.3 Construcao de ferramentas multivariadas

4.3.1 Modulo I — Fung¢des Fundamentais

O Moddulo | representa as fungdes destinadas aos calculos estatisticos do PCA para
determinacéo das componentes principais. Este modulo tem como principais funcdes: pca_svd,
t2limit e glimit. Os valores inseridos pelo usuario nas op¢des de Components e Confidence

Value na guia principal do PCA sdo salvos como as varidveis ncomp e climit.

A funcio pca_svd ¢ responsavel por calcular as componentes principais e valores de T?
de Hotelling e Q Residual para a matriz de espectros analisada. As fungdes t2limit e glimit
utilizam os resultados da fun¢do pca_svd para calculo dos limites de T2 de Hotelling e Q

Residual, respectivamente.

Essas funcGes foram escritas para atuarem independentemente da plataforma gréfica, ou
seja, podem ser usadas no Command Window no MATLAB pelo usuario somente inserindo 0s
inputs na estrutura adequada para execugdo de cada funcdo. A estrutura das funcGes supracitas

séo apresentadas nos Anexos 1.1,1.2e 1.3

A rotina escrita na funcdo BinPCA.m € baseada no algoritmo desenvolvido por Souza
et.al 2013. O cddigo utiliza fungdes presentes no GNAT para determinar a estrutura da GUI e
seu funcionamento, dessa forma, esta funcéo s6 pode ser executada por meio da estrutura do
GNAT. A estrutura desse algoritmo busca apresentar guias visuais para os espectros de RMN
carregados no GNAT e para os limites dos bins calculados para o espectro médio. A rotina para
o calculo da nova matriz de espectros considerando as varidveis determinadas pelo usuario pode

ser visto no fragmento do algoritmo a seguir.

function BinPCA = BinPCA (xaxis,X,analyzedata, labels)
BinPCA = guidata (hBinFigure) ;
BinPCA.Bucket=str2double (get (hBucket, "'string'));
BinPCA.Slackness=str2double (get (hSlackness, "'string'));

$Verify user inputs

if BinPCA.Slackness>100 || BinPCA.Slackness<0
uiwait (msgbox ('The slackness value must Dbe between 0 and

100%."', '"Exror', 'error', 'modal'));

set (hSlackness, 'String',num2str (50)) ;
return

end

$Optimized bucketing calculation

[p,gl=size(real (X));

b = xaxis (2)-xaxis (1) ;

a = BinPCA.Bucket (1) ./b;
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a = round(a);

1=BinPCA.Slackness(1l)*0.01*a;

l=round(1l) ;

R=mean (X) ;

v=_[1];

for t=1l+a:a:g-a
[~,I]=min(R(t-1:t+1));

f=((t-(1+a))./a)+1;
v(f)=I+a*(£f-1)+(a-1);
end
z = unique (V) ;
v =1[12zql;
Z = zeros(p, (length(v)-1));
for 3 = 1l:p
for n = 1:(length(v)-1)
X prov = X(j,v(n):v(n+l));
Z(j,n) = trapzeqg(x_prov);
end
end
vv = zeros (p, (length(v)));
for j = 1l:p
vv(j,:) = X(3,v(:));
end
for tt = 2:(length(v)-1)
Z(:,tt) = Z(:,tt) - vv(:,tt);
end
ZNN=Z7;
m=size(Z,1);
for k=1:m;
Z(k,:)=2(k,:)./(sum(Z(k,:)));
end
A=[];

for k=l:length(v);
A (k)=xaxis (v (k)):;
end
s=length (A) ;
I_b=[A(1:(s—l))',A(Z:s)'];
T=[1:
for k=1:(s-1);
T(k)=A(k)-A(k+1);
S b=T"';
end
function g = trapzeq(y)
n = length(y);
sums = y (1) + 2*sum(y(2:n-1))
q = sums/2;
end

variables=[1l:size (ZNN,2)];

BinPCA.number of variables = variables;
BinPCA.intervals = I b;

BinPCA.non normalized buckets = ZNN;
BinPCA.normalized buckets = Z;
BinPCA.size = S Db;

line([I b(:,1) I b(:
BinPCA.Ylimits (2)], "color', [0 O O O

+ y(n);

,1)], [BinPCA.Ylimits (1)
.25], 'LineWidth',

0.9,'tag','I b'");

%$Lines

A proposta das fungdes presentes na GUI BinPCA.m é gerar uma matriz de espectros

corrigidos para serem usados na fungdo pca_svd. Assim, o algoritmo sé permite ao usuério
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prosseguir com a analise se 0s parametros de Bucket e Slackness estiveram preenchidos em uma
estrutura adequada para execucéo das fungdes. Caso 0s parametros ndao sejam adequados para

esse célculo, a mensagem de erro presente na figura 5 aparece como um alerta.

4| Error — >

o Could not find Bin calculation for current data.

Figura 5. Mensagem de erro padrdo para inputs incongruentes na aplicacdo dos limites Bins.

Caso o usudrio deseje desfazer o pré-processamento aplicado aos dados espectrais, é
necessario somente selecionar o botdo X na GUI aberta (Figura 6). Dessa forma, a matriz com
os limites dos bins e excluida e a matriz original é resgata na estrutura do GNAT para repor

esses dados.

— O
Fechar
T T Process ]
Data Selection
] Plot
Vertical 10 ]

Offzet:

Bin Data Selection

Calculation Clear
n Bucket 0.05 ppm
Slacknes: 50 % |

Figura 6. Procedimento para remoc¢do dos pré-processamentos selecionados do Bin para a
matriz de dados.

Um conjunto de fungdes que permitem a melhor visualizacdo dos resultados estdo
disponiveis na construcdo de classes por meio da guia Class (Optional). Como se trata de uma
ferramenta opcional, existem valores padrbes para classes do conjunto total de amostras caso
nenhum input do usuario seja fornecido — todas serdo definidas como classe 1. A Figura 7 demonstra

as opgoes disponiveis para criacdo dos vetores de classe.



Information Classes Table
Add Class Delete Class |/ Class Beggining End
1 1 1 18
1 Class: 3 2 2 19 2T
Beginning 43 3 3 28 36
4 4 F 42
B G 45 5 5 43 48

Figura 7. Construcdo da matriz de classes para 0s espectros carregadas no GNAT.
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A adicdo das classes € realizada pelo pushbutton em ‘1°. Esse botdo ira analisar os

valores inseridos em 3’ para adicionar a classe na Classes Table, em ‘4’. O cddigo foi escrito

considerando todas as opcdes de possiveis inputs fornecidas pelo usuério para um correto

funcionamento do programa. A figura 8 apresenta o exemplo de algumas mensagens de aviso

que aparecem para o usuario caso alguma das trés opgdes de entradas em ‘3’ possuam um valor

incongruente com o conjunto de dados.

4. Warning Dialog

Make sure the new class sample string is in ascending order

— >

4. Warning Dialog

Mumber of Classes must be less than the number of samples

— >

4. Warning Dialeg — x

Mumber of classes must be greater than 1

4. Warning Dialeg —

Class must be a number

Figura 8. Mensagens de aviso ap6s de detec¢do de erro nos inputs para construcéo de Classes.

Para deletar uma classe criada basta adicionar o nimero dessa classe na edit box Class

em ‘3’ e entdo pressionar o botdo Delete Class 2°, esse procedimento funciona

independentemente da posicao da classe. Para deletar a ultima classe criada na Classes Table é

necessario deixar a edit box Class vazia e, em seguida pressionar, o botdo Delete Class.

As seguintes regras sdo definidas na construcao das classes:



24

e A amostra que inicia a classe (Beggining) deve vir previamente da amostra que determina
o final da classe (End);

e O numero maximo de classes possiveis de serem construidas é limitado pelo nimero de
amostras carregadas no GNAT,;

e O identificador da classe deve ser representado por um nimero, onde a numeragdo que

define a classe deve ser igual ou maior que um.

As funcgdes dentro da aba Class(Optional) foram escritas para permitir que amostras
dispersas no conjunto de dados possam estar em uma mesma classe, lidando dessa forma com
a possibilidade dos conjuntos de espectros ndo estarem organizados em ordem decrescente. Os

controles que permitem essas operacdes aparecem na figura 9.

4. Creaing a new Class — X 4 Creatingan.. — X
The new class has been registered before. The new class has one sample.
Do you want to merge this class with the old cne? Do you want to continue?
Merge Owverwrite Cancel Create Cancel

Figura 9. Mensagens de aviso apos a selecdo do botdo Add Class para casos onde a deteccdo de
valores de construcdo de classes descreve amostras dispersas.

4.3.2 Modulo Il - Visualizacdo dos Resultados

O Mddulo 1l representa o conjunto de funcGes nessa nova GUI, utilizadas na visualizacéo
dos graficos de Escores, Pesos e Residuos calculados e salvos no modelo PCA. E possivel
dividir esse conjunto de fungdes entre as responsaveis pela estrutura da GUI e as responsaveis
por construir o conteddo dos graficos. O conjunto de funcbes para essa construcdo sao:
ScoreCheck_Callback, EnableZaxis_Callback, ChangingScore_Callback e
EnableLabel_Callback. Estas funcdes sdo executadas ap6s a interagdo do usuario com 0s
objetos graficos da GUI e s&o descritas como os callbacks dos objetos graficos.

Como exemplo, tem-se o fragmento da rotina da estrutura Labels, onde a funcdo
EnableLabel_Callback é executada apds a selecdo do objeto gréfico de estilo Checkbox, na

interface gréfica

hCheckLabels = uicontrol (...

'Parent’',OptionsPlotPanel, ...
'Style', 'Checkbox"', ...
'Units', '"normalized', ...
'horizontalalignment','l"', ...
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'"TooltipString', ...

'Labels for each point',...
'Value',1, ...

'"Position', [0.05 0.4 0.1 0.4],...
'BackgroundColor', [1 1 17,...
'"Callback', {@EnableLabel Callback});

Um callback € uma fungdo executada em resposta a alguma acgéo predefinida do usuario,
como clicar em um objeto grafico ou fechar uma janela de figura. Todos os objetos graficos

possuem propriedades para as quais € possivel definir os seguintes tipos de callback:

e ButtonDownFcn — Executado quando o usuario pressiona o botdo esquerdo do mouse
sobre um objeto gréafico interativo (‘checkbox', 'radiobutton’, ‘edit' e 'popupmenu’);

e CreateFcn - Executado durante a criacdo de um novo objeto apdés 0o MATLAB® definir
todas as propriedades deste;

e DeleteFcn - Executado logo antes do MATLAB excluir o objeto.

As funcgdes EnableZaxis_Callback, ChangingScore_Callback e EnableLabel_Callback sdo
responsaveis, respectivamente, por: transformar o plot dos Escores em 2D para um plot em 3D;
ler os valores selecionados pelo usuério para as PCs gque serdo apresentadas no eixo X,y e z e

controlar a visualizacdo da numeracdo das amostras presentes no conjunto de dados plotado.

A funcdo ScoreCheck_Callback € a responsavel por gerenciar as opc¢@es selecionadas
pelo usuario para construcdo das diversas op¢des de construcdo grafica disponiveis na GUI..
Os exemplos de plots possiveis para visualizacdo dos dados sdo apresentados na Figura 10. A

estrutura resumida das fungdes do Modulo 11 é apresentada nos Anexos 2.1, 2.2,2.3e 2,4

Score (2D e 3D)

h 4

—= Rediduals

Y

Loading

Dados sem Bin

Selecdo do tipo de plot Selecdo de PCs
pelo usuario para visualizacdo

Y

Score (2D e 3D0) + Loadings

Y

Score (2D e 3D) + Residuals

Dados Com Bin

Y

Loading + Residuals

Score(2D e 3D) + Loading + Residuals

Y

Figura 10. Fluxograma dos diferentes tipos de modos de visualizac¢do dos resultados.
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4.4 Validagdo do Software

A validacdo das funcbes de pré-processamento de RMN e célculos quimiométricos
escritas para a estrutura do GNAT foi realizada comparando os resultados de componentes
principais, plots de escores e plot de pesos processados no GNAT com os espectros de RMN
processados pelo software PLS_toolbox (versdo 8.8.1, Eigenvector Inc.) (EIGENVECTOR,
2022)



5 RESULTADOSE DISCUSSOES

5.1 Analise dos 06leos vegetais

511 RMNdelHeC
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As Figuras 11 e 12 mostram o conjunto de espectros de RMN de 1H e 13C dos 6leos

vegetais analisados. Os sinais dos compostos majoritarios nos espectros de RMN séo atribuidos nas

Tabela 4 e 5 (Sacchi et al., 1997; Vigli et al., 2003, propescu 2020). Devido a semelhanca quimica

dos diferentes &cidos graxos presentes nessas amostras, a maioria sinais dos presentes no RMN de

'H se sobrepdem e ndo permitem a atribuicdo inequivoca dos sinais de cada &cido graxo. (por

exemplo, os sinais em: 0,87, 1,30 e 1,62). Em contrapartida, 0s sinais em 14,0, 20,0 e 25,0 ppm

no 13C RMN, referentes aos grupos metil, metileno e etileno, sdo bem espacados e permitem a

melhor identificacdo de seus deslocamentos.

T T T T

09

0.8

0.6

0.5

T
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6 5 4 3
Chemical shift
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Figura 11. Sobreposicao dos espectros de RMN de *H (600 MHz) das amostras de dleo de oliva,

soja e canola.
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Figura 12. Espectros de RMN de *C (600 MHz) das amostras de 6leo de oliva, soja e canola.

As Tabela 4 e 5 redine os sinais de maior intensidade dos espectros de RMN de H e 13C
para o conjunto de éleos analisados, juntamente com seus deslocamentos quimicos e suas
atribuic6es aos atomos dos diferentes grupos funcionais, como ja observado por outros autores
(Alonso-Salces, Heberger et al., 2010; Alonso-Salces, Moreno-Rojas et al., 2010; D'Imperio et
al., 2007; Guillen & Ruiz, 2001; Mannina, Sobolev, & Segre, 2003; Sacchi et al., 1996)
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Tabela 4. Relacdo dos sinais presentes nos espectros de RMN de *H com seu deslocamento
quimico e composto associado.

Deslocamento quimico (ppm) 'H Composto

Hidrogénio terminal
0,83-0,93 -CH3 _ o

(Oleico e Linoleico)

Hidrogénio terminal
0,93-1,03 -CH3 ) _

(Linolénico)
1,14-1,42 -(CH2)n- Grupos Acila
1,54-1,68 -OCO-CH2-CH2- Grupos Acila
1,96-2,08 -CH2-CH=CH- Metilenos Alila
2,26-2,38 -OCO-CH2- Metilenos Carboxilicos
2,74-2,83 =HC-CH2-CH= Metilenos Dialilicos
3,70-3,75 CH20- Diacil glicerol-1,2
4,10-4,38 -CH20COR- Glicerol
5,24-5,29 > CHOCOR Glicerol
5,30-5,41 -CH=CH- Hidrogénios Vinilicos

Como descrito na literatura por diversos autores, varios sinais de compostos menores
presentes nos espectros de 1H-RMN registrados para os diferentes tipos de dleos foram
sobrepostos pelos sinais de protons de compostos majoritarios, como por exemplo: trigliceril:
cicloartenol a 0,32 ppm e 0,54 ppm, b-sitosterol a 0,67 ppm, estigmasterol a 0,69 ppm,
esqualeno a 1,66 ppm, prétons do grupo sn-1,2 digliceril a 3,71 ppm e 5,10 ppm e trés terpenos
desconhecidos a 4,57 ppm, 4,65 ppm e 4,70 ppm. (ALONSO-SALCES; HOLLAND;
GUILLOU, 2011). Os sinais de ressonancia dos espectros de RMN de 13C dos 6leos podem
ser agrupadas em quatro regides espectrais: carbonos carbonilicos (173,3 a 172,8 ppm);
carbonos insaturados (132,1 a 126,8 ppm); carbonos de glicerol (69,1 a 61,6 ppm); e carbonos
alifaticos (34,5 a 13,9 ppm). (DI PIETRO; MANNU; MELE, 2020; SHAW et al., 1997)

A numeracdo dos a&tomos de carbono nos &cidos graxos se inicia no carbono carbonilico
e finaliza no carbono metil final na cadeia conhecido como omega (®) ou n. Dessa forma, o
acido linoléico é um acido graxo w-6 (n-6) devido sua ultima ligacdo dupla ter 6 carbonos de

distancia até a extremidade metil da molécula (Figura 13). Para indicar as posi¢des das ligacdes
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duplas é usado o simbolo delta (A) seguido pelo nimero sobrescrito. Por exemplo, A° significa

que existe uma ligacdo dupla entre C-8 e C-11

H,C—O0
HC—oO
H,C——O

(0]

A

0

P

(o]

A

9 7 5 3 1
9 w-9  Oléico
8 6 4
9 12
— — w-6 Linoléico
D
5 3 1
9 12 15

— — — w-3  Linolénico

Figura 13. Estrutura dos acidos graxos presentes em um triacilglicerol (TAG) com indicac6es
de saturagdes na molécula e identificacdao da cadeia carbonica pelo simbolo dmega (o)
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Tabela 5. Relagdo dos sinais presentes nos espectros de RMN de 3C com seu deslocamento

quimico e composto associado.

Deslocamento quimico (ppm) 3¢ Composto
14,1 -143 Cl18(wl) Todas as cadeias Acila
20,6 — 22,7 Cl7(w?2) Todas as cadeias Acila
24,5-249 C3 Todas as cadeias Acila
25,6 — 25,7 C11 Linoleico e Linolénico
Cl4 Linolénico
27,2-274 C8 Oleico e Linoleico
Cl1 Oleico
29,4 C4-C7 Todas as cadeias Acila
Cl2-C15 Oleico
C8-C15 Stearoil
31,6-319 C16(w3) Linoleico
34,1-34,2 C2, sn-2 Todas as cadeias Acila
62,1 CH20-, sn-1,3 Glicerol (triacilglicerdis)
CH20-, sn-1 Glicerol (1,2-diacilglicerdis)
65,1 CH20-, sn-1 Glicerol (Monoacilglicerdis)
68,9 CHOe, sn-2 Glicerol (Triacilglicerdis)
77,0 CDCI3 Solvente
127,1-127,9 C12 Linoleico
C10,C15 Linolénico
128,1-128,5 C10 Linoleico
C12,C13 Linolénico
129,5-129,7 C9, C10 Oleico
130,0 - 130,5 C9 Linoleico e Linolénico
C13 Linoleico
171,4 C1, sn-2 Triacilglicerois
171,7 C1,sn-1,3 Triacilglicerois

5.2 PCA Painel

A Figura 13 mostra a aba principal da GUI para PCA que foi implementada no ambiente

GNAT. Os painéis e abas disponiveis no PCA fornecem os controles de usuario para permitir

a selecdo dos parametros de pré-processamento para calculo (Bin, Componentes e Valor de
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Confianca) e dos aspectos da exibicdo dos resultados (Plots panel, Variance Captured by PCA,
e Classe (Opcional)). As fungdes utilizadas previamente a aplicagdo do PCA presente no
GNAT abrangem as seguintes categorias gerais: carregamento de dados (Bruker, Varian, Jeol
Generic e Spinach) e pré-processamento. As funcbes de pré-processamento construidas no
inicio da formulacdo do GNAT incluem métodos para Transformada de Fourier, Preenchimento
zero, Apodizagéo, Correcdo de fase (CRAIG; MARSHALL, 1988) e Correcéo da linha de base
(PEARSON, 1977). Mais informacOGes sobre essas operacOes podem ser obtidas em
(CASTANAR et al., 2018).

Os painéis contendo os controles dos Componentes e o Valor de Confianca sdo
editaveis, e representam o nimero de PCs disponiveis para exibi¢cdo nos plots de scores e
loadings e o percentual de confianga utilizado no calculo dos limites de T? e Q Residuals,
respectivamente. (Figura 13). Ja a tabela de Variancia Capturada pelo PCA contém o0s
resultados do PCA expressos pela variancia explicada e a variancia acumulada apresentada em
cada PC (componentes principais). As PCs sdo ordenados na tabela em ordem decrescente de

sua variancia total explicada.

Escores e pesos podem ser analisados em uma GUI prépria, onde diferentes opcdes sdo
dadas ao usuario para explorar os resultados. O painel Plots seleciona qual resultado sera

mostrado nessa GUI para visualizac¢éo dos resultados — Scores, Loadings e Residuals.

4. General NMR Analysis Toolbox (GNAT) 1.0..\48 ] X
File Edit Help >
5 E
x10% 27 EY
I I I I | | Scale

Spectrum
= ' - [ 1 |[=

L |“ "‘a _ T

] Data state
Save

L o 4N o8 & a0 B N ®
T
|
El

Recall

6
Chemical shift
Plot Phase FT Correct Array Prune Pureshift Misc Info Analysis Diffusion Relaxation Multiway Misc

Baseline correction

Analyse Align Integrate  Measure SNR  Diffusion estimation PCA |PAP

Auto Set Clear Apply | [] show Order: 2 F—— Compoents Variance Captured by PCA  Class (Optional)

Run Load Model Eigenvalue | Explained Variance (%) | Cumulative Variance (%) RMSECV

0.0768 5.2249 88.0660 A~

0.0599 4.0703 92.1362

0.0334 22736 94.4098

0.0233 15814 95.9912

0.0145 0.9892 96.9804 v
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Figura 14. Na analise dos dados (grupo da aba direita) é mostrada a aba PCA, a nova ferramenta
quimiométrica implementada no GNAT. O espectro mostrado é um espectro de 500 MHz 'H
RMN de azeite de oliva.
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5.2.1 Class painel

A guia Class (Optional) inclui ferramentas para permitir a inclusdo da informacéo de
classes presentes na relacdo de amostras carregadas no GNAT. Como apresentado
anteriormente, ndo ha a necessidade de construir classes para cada analise, tendo em vista que
0 PCA se trata de um modelo ndo supervisionado (os modelos encontram os padrfes presentes
nos dados fornecidos sem a necessidade de informagfes externas fornecidas pelo usuario).
Contudo, essa etapa permite uma melhor visualiza¢do da separacdo das amostras nos gréaficos
de escores e residuais — como parametro padrdo, todas as amostras sdo definidas como classe
1.

Para o conjunto de dados analisado, foram construidas 5 classes: Classe 1: Azeite;
Classe 2: Oleo de Soja; Classe 3: Oleo de Canola; Classe 4: Azeite adulterado com Oleo de

Soja e Classe 5: Oleo de Canola adulterado com Oleo de Soja (Figura 14).

Variance Captured by PCA  Cross-Validation Class (Opticnal)
Information Classes Table
Add Class Delete Class Class Beggining End

1 1 1 18 A

Class: 5 2 2 19 27

Beginning 43 3 3 28 38
4 4 37 42

End: 43 5 5 43 43 v

Figura 15. Aba de construcdo de classe. O numero de classes € limitado ao nimero de amostras;
no entanto, ndo é necessario construir classes em todas as analises.

5.3 Binning GUI

No ambiente GNAT, existem diversas ferramentas de pré-processamento gque resolvem
problemas como distorcdo de fase, alinhamento de pico e correcdo de linha de base.
(CASTANAR et al., 2018). Para analise de PCA, a maioria dos trabalhos utilizam o bin como
um método de selecdo de variaveis, resultando em um conjunto de dados mais suscetivel a
tratabilidade de técnicas de reconhecimento de padrdes (ANDERSON et al., 2011;
BARTHOLOMEW, 2010; HOTELLING, 1933).
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A figura 15 mostra a implementacdo do algoritmo de binning otimizado (OBA) como
descrito por Sousa et al, na estrutura do GNAT. Os painéis contendo os controles dos Plots,
Calculation e Clear sdo editaveis, e permitem, respectivamente: visualizar 0s espectros
carregados no GNAT; calcular os limites dos bins de acordo com os valores de bucket e
slackness; e limpar o ultimo célculo dos limites dos bins determinado pelo usuario. A utilizagédo

do bin convencional é feita selecionando o valor de slackness como 0%.

T T T T Process
Data Selection

50 = Piot

Wertical 10

100 - Dffset

Bin Data Selection

Calculation Clear

200 - T Bucket 0.05 ppm

Slacknes: 50 %

260
Use current parameters

300 - N Apply Bin

Tips
Before binning it is highly
recommended to correct the
spectrum phase, its baseline and the

400 - chemical shift of the signals.

450

General NMR Analysis Toolbox

100 200 300 400 500 600 700

550

Figura 16. O ambiente de binning para realiza uma reducdo de dados agrupando respostas
espectrais em bins individuais. O codigo implementado é baseado no algoritmo de agrupamento
otimizado (OBA).

A figura 16 ilustra a comparacao entre o bin convencional e algoritmo de binning
otimizado para o conjunto de dados de dleo vegetais. A largura do bin para um valor de 0,05
ppm foi selecionada devido a melhor divisdo dos limites entre os sinais nos espectros. Valores
maiores que 0,05 ppm para os limites do bin auxiliariam na correcdo de desalinhamento de
sinais maiores; no entanto, essa abordagem leva a uma inerente diminuicdo da resolugdo no
eixo de deslocamento quimico, portanto, na selecdo desses limites deve haver um compromisso
entre 0 ganho de correcdo de desalinhamentos e a reducdo do numero de variaveis. Para o
conjunto de dados utilizados neste trabalho, os parametros de entrada foram determinados
inspecionando os desalinhamentos da linha de base e os graficos dos bin obtidos, a fim de
escolher aqueles com menor decréscimo na resolucdo.(SOUSA; MAGALHAES; FERREIRA,
2013).
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Figura 17. (a) Bucking convencional e (b) Limites de bucketing otimizados de espectros de
RMN de 'H de deslocamento puro de amostras de 6leo processadas com o software GNAT. Os
parametros para 0os compartimentos individuais do algoritmo de agrupamento otimizado foram
a largura inicial do balde em ppm: 0,05 ppm e o slackness (a porcentagem de quéo longe o
limite pode se mover enquanto procura 0s minimos locais) de 70%.

Para o conjunto teste de leos vegetais, os espectros de *H RMN organizados em uma
matriz de dados possuiam as dimensdes de 48x32.768. A largura espectral utilizada no calculo
do bin compreendia a regido de 0,02 a 10,00 ppm, sendo reduzida em bins com largura de 0,05
ppm e 50% de slackness. Os espectros de RMN de 13C foram dispostos em uma matriz com as

mesmas dimensdes. Contudo, a largura dos espectros utilizada no calculo do bin compreende a
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regido de 0,02 a 185,00 ppm, sendo essa reduzida em bins com largura de 0,5 ppm e slackness

de 70%. Dessa forma, as matrizes dos espectros de H e 3C foram reduzidas a matrizes de

(48x399) e (48x458) variaveis, respectivamente.
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Figura 18. Apresentacdo da caixa de texto guia para auxiliar na identificacdo do nimero do
espectro e deslocamento quimico espectral para os espectros de dleos vegetais de 13C.

Um guia visual desenvolvido para identificacdo dos espectros distribuidos na GUI Bin

é apresentado na Figura 17. A caixa de texto guia aparece em cada espectro que 0 Usuario

seleciona, assim como e deslocamento quimico espectral referente a posicdo no eixo X

selecionado. A selecdo de mdltiplas caixas de texto € possivel segurando a tecla shift. O

algoritmo para construcao dessa caixa de texto € apresentado a seguir:

function output txt
Display the position of the data cursor

o\°

% obj Currently not used (empty)
% event obj Handle to event object
% output txt Data cursor text string

old data=guidata (obj);

pos get (event obj, 'Position');

[row,col]=find(old data.SPECTRA==(pos (

output txt {['X: ",num2str (pos(1l),4)
end

)))

2
]

myupdatefcn (obj,event obj)

’

; ['Sample Index:

(string or cell array of strings).

', num2str (col)]};
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Uma comparagao entre os resultados do PCA para os dados de *H com e sem binning é
apresentado na Figura 18. Nela é possivel ver que a separacdo dos conjuntos de amostras de
azeites e 6leos por meio da PC1 é menor para o conjunto de amostras da matriz 48x32.768.
Além disso, a variancia explicada no conjunto de espectros apos o binning paraa PCl e PC2 ¢

maior em relacdo ao conjunto sem binning.
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Figura 19. Comparagéo entre a PC 1 vs PC 2 para os dados de a) tH-RMN sem bin b) com bin
de 0,5 ppm e 50% de slackness. (®) Azeite (¢) Azeite adulterado com 6leo de soja, (A) Oleo

de canola, (*) Oleo de canola adulterado com 6leo de soja e (M) Oleo de soja.
54 PCA Plots GUI

Os resultados do PCA podem ser visualizados na interface grafica presente na Figura 19.
Um grupo de botBes na parte esquerda do painel fornece aos usuarios o controle dos PCs

exibidos nos graficos de escores, pesos e residuais na parte central da GUI. O grafico de escores
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representa as coordenadas das amostras no espaco das PCs, permitindo a investigacdo visual da

estrutura de dados analisando as posi¢des da amostra e seus relacionamentos.

As amostras carregadas com uma classe definida apresentardo a legenda do seu grupo
qguando a caixa Class estiver selecionada, 0 mesmo para a numeragdo das amostras carregadas
no GNAT por meio da caixa Labels. Ja nos plots dos pesos (Loadings) é apresentado 0s sinais

espectrais (varidveis) responsaveis pelos agrupamentos nos plots dos escores.
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Scores on PC 1 (94.12%)

<

Scores on PC 2 (4.96%)

[C] Enable Z axis

<
Scores on PC 2 (4.96%)

T
|
i
:
'
!
|
5t | ]
i
10 5 0 5 10 15

Plot Loadings Options Scores on PC 1 (94.12%)

1 T T T T T T T T =

Scores on PC 1 (94.12%)

Scores on PC 1 (94.12%)

Visual Options

[~ Labels

<

Scores on PC 1 (94.12%)

0.5

0.5

Export PCA Data

1 L

200

150

Variables
Export Figure

Save Model

Info
|02-Apr-2022 16:26:07
| PCA plot analysis v 1.0

(A ]
T
1

Q Residuals
(5]
T

o -
=2 |

10 12 14 16
Hotteling T*

Save logfile

Figura 20. Estrutura da GUI para visualizagéo dos resultados dos calculos PCA. (@) Azeite (¢)

Azeite adulterado com 6leo de soja, (A) Oleo de canola, (*) Oleo de canola adulterado com
6leo de soja e (M) Oleo de soja.
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5.4.1 Resultados para os espectros de *H RMN

Os azeites apresentaram um agrupamento separado dos demais 6leos por meio da PC1,
embora possuam como origem diferentes paises (Espanha, Portugal e Argentina). No grafico
dos escores construidos a partir de um modelo PCA constituidos das amostras de azeites (Anexo
3.1), foi possivel observar que amostras argentinas de azeite ndo apresentaram separacao pela
PC1 ou PC2, mostrando que um conjunto maior de amostras seria necessario para capturar a

variancia necesséria para separagdo de amostras de origens geograficas distintas.

O azeite contém uma alta quantidade de &cido oleico, um baixo nivel de acido linoleico
e um nivel muito baixo de &cido linolénico (TRADE STANDARD APPLYING TO OLIVE
OILS AND OLIVE POMACE OILS, 2019). Os oleos de soja e canola apresentaram teores de
acido linoleico e linolénico consideravelmente altos, muito além dos valores normais
encontrados no azeite. Assim, esses dois acidos graxos, principalmente o acido linolénico,
poderiam ser utilizados como parametro para a deteccdo de fraudes na mistura desses 6leos no
(JAFARI; KADIVAR; KERAMAT, 2009; POPESCU et al., 2015). Contudo, mesmo com a
diferenca de composicéo, as amostras de azeite e amostras de azeite adulterada com 5% de dleo

se soja se agrupam.

Ambas as classes de amostras adulteradas em 5% de Oleo de soja em volume
apresentaram pouca distin¢do da respectiva classe sem adulteracdo. Isso indica que, para um
conjunto de dados desse tamanho, a adulteracdo ndo poderia ser identificada pelo PCA para
essa proporcdo de mistura (Figura 20). Foram testados modelos com trés componentes

principais, mas mesmo assim nenhuma melhora foi observada.
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Figura 21. Graficos bidimensionais do modelo PCA para espectros dos dleos vegetais de *H.

(#) A.A.O.S. Azeite adulterado com 6leo de soja, (*) O.C.A.O.S. Oleo de canola adulterado
com 6leo de soja

Através dos graficos de pesos (Loadings) de cada componente principal, foi possivel
observar quais sinais espectrais sdo responsaveis pela distribuicdo das amostras nos graficos

dos escores e, dessa forma, associar a separagéo entre as classes pela composicdo das amostras.
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Figura 22. Gréfico de pesos dos espectros de RMN de *H com pré-processamento mean center
paraa) PCl e b) PC2

O gréfico de pesos da PC1 (Figura 21a) revelou a presenca de variaveis importantes
para a separacao das espécies na regido de maior sobreposi¢do de sinais, as quais estdo em
deslocamentos quimicos semelhantes aos observados em PC2. Nas figuras 21a e 22b, as
variaveis que mais contribuem no deslocamento dos grupos de amostras nos graficos de escores
estdo presentes nos bins 160 e 136, regido caracteristica entre 2,10 — 1,90 ppm e
2,35 — 2,20 ppm, respectivamente. Na PC1, um bin com valor positivo responsavel pela
separagdo das classes presente em 136 € equivalente ao deslocamento quimico em 2,80-2,70
ppm. Na PC2, o sinal do bin em 107 representa o deslocamento em 1,40 — 1,15 ppm, sendo essa

regido no espectro repleta de sinais sobrepostos para todas as amostras.
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5.4.2 Resultados para os espectros de *C RMN

O gréfico de dispersdo PC1 x PC2 para os espectros de RMN de 3C mostrou a formagéo
de clusters semelhantes aos observados para os espectros de RMN de *H para as amostras de
azeite e Oleo de Soja. As amostras de 6leo de Canola apresentaram uma menor separacdo das
amostras de Azeite pela PC1 quando comparado aos espectros de RMN de *H. Os componentes
principais PC1 e PC2, mostrados no gréfico de dispersdo da figura 22, explicaram 92,95% da
variancia total (PCl 81,64%, PC2 11,28%) enquanto PC3 (3,65%) e PC4 (2,09%)

corresponderam apenas por aproximadamente 6%.

Os 6leos de canola adulterados foram quase todos incluidos na faixa entre - 0,10 e 0,39
para a PC1, mesma faixa de distribuicdo para as amostras sem adulteracdo. Foi observada para
esse conjunto de espectros que ndo foi possivel a separacdo entre os 6leos de referéncia e as
adulteracdes preparadas com 5% de 6leo de soja por meio da PC1 ou pela PC2. O mesmo foi

observado para as amostras de azeite adulteras e sem adulteracéo.
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Figura 23. Graficos bidimensionais do modelo PCA para espectros dos leos vegetais de *°C.
(#) A.A.O.S. Azeite adulterado com 6leo de soja, (*) O.C.A.O.S. Oleo de canola adulterado
com Gleo de soja
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Dois grupos foram observados para as amostras de 6leo de Canola e 6leo de Soja ao
longo do eixo PC1, o maior conjunto de amostras (14 amostras de Oleo de Canola +
adulterados), entre -0,10 e 0,39, enquanto o segundo grupo (9 amostras de 6leo de Soja) caiu

em uma faixa entre 0,45 e - 0,70. Houve uma clara separacao entre esse conjunto de amostras.
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Figura 24. Grafico de pesos dos espectros de RMN de *C com pré-processamento mean center
paraa) PCl e b) PC2

A inspecdo da PC1 e PC2 dos pesos na figura 23a e 23b revelou que os deslocamentos
qguimicos observados nos bins em 149 e 151 (PC1) e 129, 144, 149 e 151 (PC1) parecem ter
maior influéncia na separagcdo observada na primeira e segunda componente principal nos
gréficos de escores. Essas regides delimitadas pelos bins sdo referentes aos deslocamentos
quimicos em: 25,56 — 25,72 (bin 129), 27,22 — 27,38 (bin 144), 27,22 — 27,38 (bin 149) e 29,42
(bin 151). Esses deslocamentos sugerem que o teor de &cido oleico e linoleico tem uma maior
influéncia na variacdo observada ao longo dos dois primeiros componentes principais nos

graficos dos escores.
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Por fim, como apresentado na figura 24, o modelo construido com base nos parametros
selecionados pelo usuério — namero de PCs, bin e slackness, nimero de amostras, variancia
explicada, etc — podem ser salvos e exportados usando o painel de exportacdo, 0 mesmo para
as figuras salvas na visualizacdo dos resultados, como exemplo o grafico bidimensional do
modelo PCA apresentado na Figura 22. Se necessario, 0 modelo com todas as informacdes pode
ser carregado novamente na guia principal do PCA, usando o bot&o Carregar modelo (Loading
Model).

a Export PCA Data b Process
Run
Export Figure
Bin Help
Save Model

Figura 25. a) Painel para exportar as informagdes visuais na PCA GUI e o modelo PCA
calculado e b) Painel inicial no GNAT para carregamento do modelo salvo

Como forma de validar os calculos e resultados na interface grafica desenvolvida, 0s
dados pré-processados pelo GNAT foram salvos e analisados pelo Software PLS-Toolbox, 0s
quais apresentaram resultados de escores e pesos equivalentes aos obtidos com 0 GNAT. A
titulo de comparagdo, os graficos de pesos e escores obtidos pelo PLS-Toolbox sdo

apresentados no Anexo 3.2.
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6 CONCLUSAO

Nesse trabalho foram desenvolvidas fun¢Ges quimiométricas dentro do ambiente do
MATLAB ao pacote computacional do GNAT. As func¢des fundamentais para construgéo do
modelo PCA e para a visualizacdo dos resultados foram validadas comparando os resultados
com o software pago PLS-Toolbox. O calculo dos limites dos bins otimizado e do método
convencional foi implementado como pré-processamento primario para construgdo desse

modelo.

Por meio dos dados espectrais de RMN de 1H e *3C de amostras de 6leo de oliva, soja
e canola obtidos no instituto de quimica da UNICAMP, Sao Paulo, foi possivel demonstrar a
implementacdo do PCA no GNAT, assim como avaliar as ferramentas do software
desenvolvidas para interpretacdo desses dados. O gréafico de dispersao dos escores PC1 x PC2
para os espectros de RMN de *3C e *H mostrou a formagéo de grupos separados para as amostras
de azeite e 6leo de soja e canola majoritariamente pela PC1. Esses deslocamentos sugerem que
o teor de &cido linoleico e linolénico, tém uma maior influéncia na variacdo observada ao longo

dos dois primeiros componentes principais nos graficos dos escores.

Como perspectiva futura, sugere-se continuar dando o suporte a plataforma, realizando
correcdes necessarias nas funcdes do programa de acordo com o retorno dos usuarios por meio

do e-mail mathias.nilsson@manchester.ac.uk. Assim como implementar outras ferramentas

quimiométricas necessarias para complementar o numero de fun¢des na plataforma. Além
disso, pretende-se transportar essas fun¢des para outra plataforma do grupo de Manchester para
lidar com dados de RMN em dimens@es superiores, MAGNATE (Multidimensional Analysis
for the GNAT Environment).


mailto:mathias.nilsson@manchester.ac.uk
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8 ANEXOS

Algoritmo das Funcdes utilizadas no Modulo | — Visualiza¢do dos Resultados

e Anexol.1-pca_svd

function model = pca svd(X,ncomp,climit,varargin)
[m,n] = size (X);

mX = mean (X) ;

mtzX = repmat (mX,size(X,1),1);

meanMtx = (X - mtzX);

meanMtx?2 = X - mtzX;

[u,s,v]= svd(meanMtx, 'econ');

Eigenvalue = diag(s).”2/(m-1);

Var Exp = 100* ((Eigenvalue)/sum(Eigenvalue)) ; % Explained
variance

Cum Var Exp = cumsum(Var Exp); % Explained
variance accumulated

T = u*s; % Scores (T)

P = v; % Loadings (P)

Eigenvaluencomp = Eigenvalue (1l:ncomp) ;
Var Exp = Var Exp (l:ncomp) ;

Cum Var Exp = Cum Var Exp (l:ncomp) ;

T = T(:,1l:ncomp);

P = P(:,1l:ncomp);

AxesPlot = {};
for i=1l:ncomp
AxesPlot{i,1} = sprintf('Scores on PC %d
(%49%%) ',1i,round ((Var Exp(i,1)),2));
AxesPlot{i,2} = sprintf('Loading on PC %d
(%49%%) ',1i,round ((Var Exp(i,1)),3));

end
E = meanMtx - T*P'; % Residuals
Qres = [];
for i=l:size (T, 1)
Qres (i) = E(i,:)*E(i,:)";
end
I = zeros(size(T,2),size(T,2)); % Hotelling's T."2
for i=l:size (T, 2)
I(i,i) = Eigenvaluencomp (i) ;
end
T2 = [1;
for i=l:size (T, 1)
T2(1) = T(i,:)*((I)\T(i,:)");
end
label = {};
for k=1:m

label{k} = num2str (k) ;
end
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Qlim = glimit (Eigenvalue,ncomp,climit);
T21lim = t2limit (m,ncomp,climit);

e Anexo 1.2 - T2limit

function T2limit = t21limit (m,ncomp,climit)
if license('test', 'statistics toolbox')
F = finv(climit, ncomp,m-ncomp) ;
T2limit = ncomp* (m - 1)/ (m - ncomp) *F;
else
T21limit = NaN;
end

e Anexo 1.3 - glimit

function Qalpha = glimit (eigenvalue,ncomp, climit)
thetal = sum(eigenvalue (ncomp+l:end)) ;

theta2 sum (eigenvalue (ncomp+l:end) ."2) ;

theta3 = sum(eigenvalue (ncomp+l:end).”"3);

hO = 1-(2*thetal*theta3)/ (3* (theta2"2));

if h0<0.001
hO = 0.001;
end
ca = sqrt(2)*erfinv(2*(climit-1)); % Is this correct? Have to check
a = (ca*sqgrt (2*theta2* (h0.72)))/thetal;

b = theta2*h0* (1-h0)/ (thetal.”2);
Qalpha = thetal*(a + 1 + b).”1/h0;

Algoritmo das Funcdes utilizadas no Modulo 11 — Visualizagdo dos Resultados

e Anexo 2.1 - ScoreCheck_Callback ( Somente para plot unico)

function ScoreCheck Callback (source,eventdata)
PLOTguiData = guidata (hPLOTfigure) ;
labels = string(l:ChemoData.arraydim) ;
labels (ChemoData.prune) = [];
Opt=ChemoData.parameters.PlotOpt;
X=sum (ChemoData.parameters.PlotOpt) ;
if X==
axes (Axes) ;
if Opt(l) == % score plot
if get (hCheckUse3D, 'value')
set (Axes, 'Visible', 'off'");
PLOTguiData.Axes.h =

scatter3 (ChemoData.parameters.Scores (:, (get (hpopupPCX, 'value'))), ...

ChemoData.parameters.Scores (:, (get (hpopupPCY, 'value'))), ...

ChemoData.parameters.Scores (:, (get (hpopupPCZ, 'value'))), ...
'MarkerEdgeColor', 'k', 'MarkerFaceColor', [0 .75
axis ('tight'");
set (PLOTguiData.Axes.h, 'LineWidth', 1) ;
set (gca, 'LineWidth', 1) ;
set (gca, 'Box"', 'on');

> 19]) 8
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set (Axes, 'XLim', [-max (abs (get (gca, 'XLim"'))) .*1.5
max (abs (get (gca, 'XLim'))).*1.5]);
set (Axes, 'YLim', [-max (abs (get (gca, 'YLim'"))) .*1.5
max (abs (get (gca, 'YLim'))) .*1.5]);
set (Axes, 'ZLim', [-max (abs (get (gca, 'Z2Lim"'))) .*1.5
max (abs (get (gca, 'ZLim'))) .*1.5]);

xlabel (Axes,ChemoData.parameters.AxesPlot ( (get (hpopupPCX, 'value')), 1), 'Font
Size',10, 'FontWeight', 'bold');

ylabel (Axes,ChemoData.parameters.AxesPlot ( (get (hpopupPCY, 'value')),1l), 'Font
Size',10, 'FontWeight', 'bold');

zlabel (Axes,ChemoData.parameters.AxesPlot ( (get (hpopupPCZ, 'value')),1), 'Font
Size',10, 'FontWeight', 'bold');
line([min(x1lim) max (xlim)], [0 0], 'color',[1 O
0], 'linestyle','-=-");
line ([0 0], [min(ylim) max(ylim)], 'color',[1 O
0], 'linestyle','-=-");
line ([0 0],[0 0], [min(zlim) max(zlim)], 'color', [1 O
0], 'linestyle','-=-");

labels = string(l:pca.parameters.samples) ;
ChemoData.labelScore =
labelpoints (ChemoData.parameters.Scores (:, (get (hpopupPCX, 'value'))),ChemoDa
ta.parameters.Scores (:, (get (hpopupPCY, 'value'))), labels,'N',0.05,1,
'FontSize', 10);
$labels = string(l:pca.parameters.samples)
$pca.label = text (pca.parameters.Scores(:, (get (hpopupPCX, 'value'))),...

[}

o\

pca.parameters.Scores (:, (get (hpopupPCY, 'value'))), ...
%pca.parameters.Scores (:, (get (hpopupPCZ, 'value'))) +0.02,labels);

else
PLOTguiData.Axes.h = ..,
gscatter (ChemoData.parameters.Scores (:, (get (hpopupPCX, 'value'))),ChemoData.
parameters.Scores (:, (get (hpopupPCY, 'value'))), ...
Classes, 'rgbmcyb', 'os*dhv',6, 'on');
colors = 'rgbmcyb';

specxliml=x1lim (Axes) ;
specyliml=ylim(Axes) ;
assignin('base', 'specxliml', specxliml) ;
assignin('base', 'specyliml', specyliml) ;
for n = l:length(PLOTguiData.Axes.h)

set (PLOTguiData.Axes.h(n,1), 'MarkerFaceColor', colors(n));
end

o

set (Axes, 'YLimSpec', 'stretch');
axis equal

o

set (Axes, 'XLim', [-max (abs (get (gca, 'XLim'"'))) .*1.5
max (abs (get (gca, 'XLim'))).*1.5]);

set (Axes, 'YLim', [-max (abs (get (gca, 'YLim'"))) .*1.5
max (abs (get (gca, 'YLim'"'))).*1.5]);

set (PLOTguiData.Axes.h, 'LineWidth', 1) ;
set (Axes, 'LineWidth', 1) ;
set (Axes, 'Box', 'on');

xlabel (Axes,ChemoData.parameters.AxesPlot ( (get (hpopupPCX, 'value')),1), 'Font
Size',10, 'FontWeight', 'bold');
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ylabel (Axes,ChemoData.parameters.AxesPlot ( (get (hpopupPCY, 'value')),1), 'Font
Size',10, 'FontWeight', 'bold');
line([min(xlim) max(xlim)], [0 O], 'color',[1 O
0], 'linestyle','-=-");
line ([0 0], [min(ylim) max(ylim)], 'color',[1 O
0], 'linestyle','-=-");

labels = string(l:pca.parameters.samples) ;
% ChemoData.labelScore =
labelpoints (ChemoData.parameters.Scores (:, (get (hpopupPCX, 'value'))),ChemoDa
ta.parameters.Scores (:, (get (hpopupPCY, 'value'))), labels,'N',0.05,1,
'FontSize', 10);
% labels = string(l:pca.parameters.samples) ;
% pca.label =
text (pca.parameters.Scores (:, (get (hpopupPCX, 'value'))), ...
% pca.parameters.Scores (:, (get (hpopupPCY, 'value')))
+
2.* (abs (mean ( (pca.parameters.Scores (:, (get (hpopupPCY, 'value'))))))), labels)
end
elseif Opt(2) == % loading plot

if isfield(ChemoData, 'BinPCA")

PLOTguiData.Axes.h=scatter (ChemoData.parameters.Loadings (:, (get (hpopupPCXLo
ading, 'value'))),ChemoData.parameters.Loadings (:, (get (hpopupPCYLoading, 'val
ue'))));

axis ('tight');

set (PLOTguiData.Axes.h, 'LineWidth', 1) ;

set (gca, 'LineWidth',1);

set (gca, 'xdir', 'reverse');

set (Axes, 'YLim', [-max (abs (get (gca, 'YLim'"))) .*1.1
max (abs (get (gca, 'YLim'"'))).*1.1]);

xlabel ('Variables', 'FontSize',10, 'FontWeight', 'bold'):;

ylabel (ChemoData.parameters.AxesPlot ( (get (hpopupPCY, 'value')), 1), 'FontSize'
,10, 'FontWeight', 'bold');
guidata (hPLOTfigure, PLOTguiData) ;
dcm_obj = datacursormode (hPLOTfigure);
assignin('base', 'dcm obj',dcm obj);
datacursormode on
3 set (dem_obj, 'UpdateFcn', @myupdatefcn)

c info = getCursorInfo(dcm obj);
assignin('base','c info',c_info);
% Make selected line wider

% set (c_info.Target, 'LineWidth', 5)

else

PLOTguiData.Axes.h=plot (ChemoData.Ppmscale(l, :),ChemoData.parameters.Loadin
gs (:, (get (hpopupPCYLoading, 'value'))));

axis ('tight');

set (PLOTguiData.Axes.h, 'LineWidth', 1) ;

set (gca, 'LineWidth', 1) ;

set (gca, 'xdir', 'reverse');

set (Axes, 'YLim', [-max (abs (get (gca, 'YLim'"))) .*1.1
max (abs (get (gca, 'YLim'"'))) .*1.1]1);

xlabel ('Chemical shift (ppm)', 'FontSize',10,
'FontWeight', 'bold'") ;
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ylabel (ChemoData.parameters.AxesPlot ( (get (hpopupPCYLoading, 'value')),1), 'Fo
ntSize',10, 'FontWeight', 'bold'):;
end
elseif Opt(3) == 1 % residuals plot
specxliml=x1lim (Axes) ;
specyliml=ylim (Axes) ;
assignin('base', 'specxliml', specxliml) ;
assignin('base', 'specyliml', specyliml) ;
PLOTguiData.Axes.h =
gscatter (ChemoData.parameters.T2 (1, :),ChemoData.parameters.Qres (1, :),Classe
s, 'rgbmcyb', 'os*dhv', 6, 'off'");
colors = 'rgbmcyb';
for n = l:length(PLOTguiData.Axes.h)
set (PLOTguiData.Axes.h(n,1l), 'MarkerFaceColor',
colors(n));
end
axis ('tight');
set (gca, 'Box"', 'on');
set (PLOTguiData.Axes.h, 'LineWidth', 1) ;
set (gca, 'LineWidth', 1) ;
xlabel ('Hotteling T?', 'FontSize',10, 'FontWeight', 'bold');
ylabel ('Q Residuals', 'FontSize',10, 'FontWeight', 'bold');
if max (ChemoData.parameters.Qres) >
ChemoData.parameters.Qlim
line ([ChemoData.parameters.T21lim
ChemoData.parameters.T21im], [0
(max (ChemoData.parameters.Qres)) .*1.25], 'color',[1 O 0], "linestyle','-=");
% T2 Limit
else
line ([ChemoData.parameters.T21lim
ChemoData.parameters.T21im], [0
(ChemoData.parameters.Qlim) .*1.25], 'color',[1 O 0], 'linestyle','-="); % T2
Limit
end
if max (ChemoData.parameters.T2) >
ChemoData.parameters.T21lim

line ([0
(max (ChemoData.parameters.T2)) .*1.25], [ChemoData.parameters.Qlim
ChemoData.parameters.Qlim], 'color',[1 0 0], 'linestyle','-="); % Q limit
else
line ([0
(ChemoData.parameters.T21im) .*1.25], [ChemoData.parameters.Qlim
ChemoData.parameters.Qlim], 'color',[1 0 0], 'linestyle','-="); % Q limit
end
% labels = string(l:pca.parameters.samples) ;

ChemoData.labelResidual =
labelpoints (ChemoData.parameters.T2 (1, :),ChemoData.parameters.Qres (1, :),
labels, 'N',0.05,1, 'FontSize', 10);
end
guidata (hPLOTfigure, PLOTguiData) ;
end

e Anexo 2.2 - EnableZaxis_Callback

function EnableZaxis Callback (source,eventdata)
if get (hCheckUse3D, 'value')
set (hpopupPCZ, 'enable', 'on')
ScoreCheck Callback()
else
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set (hpopupPCZ, 'enable', 'off")
ScoreCheck Callback ()
end
end

e Anexo 2.3 - ChangingScore_Callback

function ChangingScore Callback (source,eventdata)
PLOTguiData = guidata (hPLOTfigure) ;
ScoreCheck Callback ()
guidata (hPLOTfigure, PLOTguiData) ;

end

e Anexo 2.4 - EnableLabel Callback

function EnablelLabel Callback (source,eventdata)
PLOTguiData = guidata (hPLOTfigure) ;
if get (hCheckLabels, 'value')
if isfield(ChemoData, 'labelScore')
set (ChemoData.labelScore, 'Visible', "on')
else
end
if isfield(ChemoData, 'labelResidual')
set (ChemoData.labelResidual, 'Visible', 'on'")
else
end
else
if isfield(ChemoData, 'labelScore')
set (ChemoData.labelScore, 'Visible', 'off")
else
end
if isfield(ChemoData, 'labelResidual')
set (ChemoData.labelResidual, 'Visible', "off")
else
end
end
guidata (hPLOTfigure, PLOTguiData) ;
end
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Anexo 3.1 — Plot dos escores da PC1xPC2 para a classe de azeites no modelo PCA para um

conjunto de dados com 18 amostras.
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Figura 26. Grafico dos escores construidos a partir de um modelo PCA constituidos utilizando
somente as amostras de azeites



Anexo 3.2 — Resultado dos modelos PCA em diferentes plataformas.

Variance Captured by PCA  Cross-Validation Class (Optional)

‘ Eigenvalue | Explained Variance (%) = Cumulative Variance (%) = RMSECV
1 28.4262 941246 94.1246 42402
2 1.4987 49626 99.0872 6.8074
3 0.1819 0.6022 996894 5.5837
4 0.0780 0.2582 999476 0
Eigenvalue % Variance % Vanance
of CovlX) This PC Cumalative RSEC RASECY
1 28%+01 ad12 8412 005486 0.3554
2 1.50e400 496 29.09 002557 03641
3 182e-01 050 99,69 0.01491 05132
4 7.80e-02 026 2995 0005126 0.1997
s [1.32e-02 0.04 99.99 0.002491 0.09749 current”
6 14303 0.00 100,00 0.001676 0,08112
7 42704 000 100,00 000134 008864
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Figura 27. Comparacdo dos resultados da variancia explicada no modelo PCA construido no a)
GNAT e no b) PLS_toolbox.



