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RESUMO

A Quimiometria iniciou na década de 70 com divulgagcdo de estudos intitulados
“Computerized Learning Machines Applied to Chemical Problems”, que expressam a
motivagdo do surgimento deste campo de estudo: a necessidade de métodos
multivariados desenvolvidos por quimicos para resolver problemas quimicos. Ao longo
de 54 anos essa area tem se expandido e apresentado solug¢des para dados cada vez
mais complexos, gerados pela Quimica Analitica moderna. Dentre os métodos de
aprendizagem de maquina adaptados a problemas do ponto de vista quimico, este
trabalho buscou contribuir para maior compreensdo, adaptacdo e aplicagdo do
método floresta aleatdria (RF). Este método faz parte de um grupo de métodos do tipo
ensemble, que sao caracterizados pelo agrupamento de classificadores gerando uma
resposta combinada. RF pode ser utilizado como modelo de calibragdo multivariada,
ou de reconhecimento de padrdes, sendo este ultimo o foco desta tese. Além do
contexto historico, descrevemos neste trabalho as adaptagdes que tém sido propostas
para aplicacdo deste método nas solugdes de problemas em Quimica, com diferentes
técnicas analiticas e abordagens. Neste trabalho, RF foi aplicado para
reconhecimento de padrées nédo supervisionado em estudo de caso de suspeita de
fraude de combustiveis, como um método de triagem de amostras de diesel
submetidas a espectroscopia na regiao do infravermelho médio (MIR). A interpretagao
do resultado da URF por meio de um grafico de coordenadas principais (PCoA)
permitiu a triagem de amostras cuja adulteragdo foi comprovada pelos ensaios de
parametros fisico-quimicos. Ademais, adaptamos e aplicamos o método URF para
contribuir em um outro campo de estudo, a bioespectroscopia. Uma grande parte dos
estudos neste campo buscam desenvolver métodos de diagndstico, ou bidpsia liquida,
por meio de biofluidos e espectroscopia de vibragdo associada aos métodos
quimiométricos para extrair a informacao das mudancgas bioquimicas provocadas pela
doencga ou pelo agente infeccioso. Adaptamos e aplicamos o método URF para
identificar e modelar estruturas discriminantes em dados espectroscopicos em dois
estudos neste campo: diagnéstico nao invasivo de COVID-19 a partir de amostras de
saliva analisadas pela espectroscopia MIR e uma proposta para reconhecimento de
padrdes e diagndstico de COVID-19 a partir de swab nasofaringeo e espectroscopia
MIR. No primeiro, uma combinagao de modelos de classificacado distinguiu amostras
de saliva de pessoas infectadas pela COVID-19 com exatidao de 85%, sensibilidade
de 93% e especificidade de 74%. No ultimo, URF foi utilizada de forma mais
abrangente e inovadora, sendo ponto de partida para selegéo de variaveis relevantes
associadas a alteragdes de biomoléculas presentes nos biofluidos e serviu como
dados de entrada para modelos de classificacdo. Com o uso da URF como dados
entrada para modelos de classificagdo, as amostras de biofluidos coletados com dois
tipos de swab foram classificadas com 87,6% de exatidao, 93,6% de sensibilidade,
79,4% de especificidade e F-Score de 0,898. As diferentes abordagens deste trabalho
contribuem para divulgar a versatilidade e a eficiéncia do método RF, além de inovar
sua adaptacao, aproveitando a potencialidade deste método para os campos de
estudo abordados.

Palavras-chave: Quimiometria; MIR; Diesel; URF; COVID-19; Saliva; Sele¢ao de variaveis;



ABSTRACT

Chemometrics began in the 1970s with the publication of a series of studies entitled
"Computerized Learning Applied Machines to Chemical Problems" which express the
motivation for the emergence of this field of study: the need for multivariate methods
developed by chemists to solve chemical problems. Over 54 years, this area has
expanded and presented solutions for increasingly complex data generated by modern
Analytical Chemistry. Among the machine learning methods adapted to problems from
the chemical point of view, this study contributes to a greater understanding,
adaptation, and application of the random forest (RF) method. It is an ensemble-based
method of learning multiple classifier systems. RF can be as a multivariate calibration
model or pattern recognition, the latter being the focus of this thesis. In addition to the
historical context, we describe adaptations proposed for the RF method to solve
Chemistry problems with different analytical techniques and approaches. In this study,
we applied RF for unsupervised pattern recognition as a screening method in a case
study of suspected fuel fraud of diesel samples submitted to Fourier transform
spectroscopy in the mid-infrared region (FT-MIR). The interpretation of the URF
through a principal coordinate graph (PCoA) allowed the screening of samples with
adulteration confirmed by the test of physical-chemical parameters. In addition, we
adapted and applied the URF method to contribute to another field of study:
biospectroscopy. A large part of the studies in this field is to develop alternative
diagnosis methods or liquid biopsy. It is possible through biofluids, and spectroscopy
associated with chemometric methods to extract information from biochemical
changes caused by the disease or infectious agent. We adapted URF to identify a
discriminant structure in spectroscopic data from two studies: a noninvasive diagnosis
of COVID-19 from saliva samples analyzed by FT-MIR, and a proposal for pattern
recognition and diagnosis of COVID-19 from nasopharyngeal swab and FT-MIR. In the
first, an ensemble of classification models distinguished saliva samples from COVID-
19-infected people with an accuracy of 85%, a sensitivity of 93%, and a specificity of
74%. In another, URF was a comprehensive and innovative way: a starting point for
selecting relevant variables and input data for classification models. With the URF as
input data for classification models, we classified biofluid samples collected with two
types of swabs with 87.6% accuracy, 93.6% sensitivity, 79.4% specificity, and 0.898
F-Score. Different approaches in this study contribute to disseminating the versatility
and efficiency of the RF method, in addition to innovating its adaptation, taking
advantage of the potential of this method for the different problems addressed.

Keywords: Chemometrics; MIR; Diesel fuel; URF; COVID-19; Saliva; variable selection.
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1. INTRODUCAO

Uma importante relagéo entre Quimica e ciéncias de dados tem sido presente
desde a década de 70, quando a computacdo cientifica se tornou de certa forma
acessivel, permitindo conectividade de equipamentos a computadores.! Esse avango
nos métodos de analise propiciou um aumento consideravel na geragcao de dados
analiticos de diferentes complexidades, tornando insuficientes os métodos de analise
univariada, até entdo amplamente utilizada e consolidada.? Dessa forma, a
quimiometria surgiu para tratamento e extracdo de informacdo por métodos
multivariados. Esse inicio foi marcado por meio de uma série de artigos, no ano de
1969, sob o titulo “Computerized Learning Machines Applied to Chemical Problems” .3~
6.

Ja o termo quimiometria (do inglés, chemometrics) foi criado em 1971, a partir
da combinac&o de duas palavras suecas kemo (Quimica) e metri (medida), assim
como sua versao em inglés, chemo- + -metrics, ambas pelo professor sueco Svante
Wold.” Desde ento, a quimiometria tem ganhado cada vez mais espago na discussdo
cientifica e aplicabilidade numa ampla dimensao de estudos, principalmente dentro da
Quimica Analitica. Diversas metodologias tém sido desenvolvidas dentro das trés
vertentes da quimiometria, planejamento e otimizagao de experimentos, calibragao
multivariada e reconhecimento de padrdes. Esta ultima esteve presente nos primeiros
trabalhos publicados por Svante Wold, incluindo-se o método de classificagdo
desenvolvido por ele e publicado em 1976,8 Soft Independent Modeling of Class
Analogy (SIMCA), amplamente adaptado e ainda empregado. Com isso, novas
abordagens s&o rotineiramente apresentadas frente aos grandes desafios na
resolucdo dos problemas quimicos, como de extrair com eficiéncia as informacgdes
quimicas contidas em matrizes, cujas complexidades sao muitas vezes refletidas nos
dados espectroscopicos.

Neste contexto, houve um desenvolvimento simultaneo em que de um lado
novos instrumentos analiticos produziam cada vez mais dados, exigindo cada vez
mais métodos de analises de dados inovadores e eficazes. Os instrumentos analiticos
modernos, como um equipamento de espectroscopia na regido do infravermelho com
transformada de Fourier, ndo produzem a informagéo com o significado quimico de

forma imediata. Para que essa informacédo traga contribuigdes do ponto de vista de
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fendmenos quimicos ou fisicos, € necessario transformacdo e interpretacao
adequados. Com isso, de outro lado, houve o aumento da capacidade de
computadores pessoais, permitindo calculos mais intensivos, e o desenvolvimento de
meétodos de reconhecimento de padrdes, elaborados e distribuidos pelos quimicos
para resolver problemas quimicos, dando a quimiometria um papel significativo.®-!
Dessa forma, a quimiometria foi avangando como uma area multidisciplinar em
paralelo aos avancos da instrumentacao analitica e da capacidade computacional. Ao
longo dos anos essa area tem se expandido a solugao de problemas de diferentes
areas com diversas abordagens, como planejamento de experimentos, calibragédo
multivariada, reconhecimento de padrdes e resolucao de misturas. Ao mesmo tempo
em que se avangou na complexidade e dimensao dos dados gerados pela Quimica
Analitica moderna, como as técnicas espectroscopicas com transformada de Fourier,
com producgao de dados colineares, ou as técnicas hifenadas, como a cromatografia
gasosa bidimensional, equipamentos multiespectrais e de imagem, entre outros, com
producdo de dados de altas dimensdes, a quimiometria vem desenvolvendo e
aprimorando métodos que atendam a essas novas demandas. Sao exemplos desses
avancgos o desenvolvimento de métodos de resolugédo de curvas como resolugao
multivariada de curvas com minimos quadrados alternantes (MCR-ALS)'? e o método
para decomposicéo de dados de ordem superior PARAFAC."3 Outro exemplo, dentre
0S quais iremos abordar neste trabalho, sdo as adaptagcdes de métodos de
aprendizagem de maquina para solucionar problemas quimicos, como a floresta
aleatéria (RF, do inglés random forest), proposta originalmente em um periédico
especializado de aprendizagem de maquina, por Leo Breiman, em 2001.'* O autor
demonstrou 0 método em diversos dados, mas ndo haviam dados de origem
espectral. Entretanto, RF tem sido adaptada a diversos problemas do ponto de vista
quimico a partir de dados produzidos pelos instrumentos analiticos modernos.® 1521
Diante deste contexto, idealizamos, a principio, um projeto de pesquisa para
novas abordagens de aprendizagem de maquinas na interpretacdo de dados
espectroscopicos no estudo qualitativo e quantitativo de matrizes complexas como
petroleo e seus derivados. Entretanto, diante do desafio atual frente ao contexto da
pandemia causada pelo virus SARS-CoV-2, causador da infeccdo sindrome
respiratoria aguda denominada COVID-19, adicionamos neste trabalho uma
abordagem com aplicac&do de aprendizagem de maquina para analise multivariada de
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dados espectroscopicos (MIR) de amostras de biofluidos de pessoas infectadas e néo
infectadas pela COVID-19. Assim como neste estudo, diferentes métodos de
quimiometria foram direcionados a um campo de estudo conhecido como
bioespectroscopia, que compreende o estudo de amostras biolégicas por meio da
espectroscopia vibracional, principalmente na busca por uma proposta de diagndstico
menos invasivo, eficiente e rapido, como uma alternativa para triagem de pacientes
com suspeita de infecgédo.??-28

Entre os desafios desse campo de estudo pode-se citar a alta gama de
variabilidade de virus e outros microrganismos que circulam o organismo humano,
além de toda a especificidade de cada individuo, tornando as amostras biolégicas uma
das mais complexas. Frente a estes desafios os métodos multivariados associados a
espectroscopia molecular de biofluidos apresentam uma vantagem de primeira ordem,
que é a capacidade de modelar na presenca de interferentes, desde que estes estejam
em todas as amostras de treinamento dos modelos.?® Dessa forma, sdo empregados
nessa abordagem métodos quimiométricos lineares e n&o-lineares, além de métodos
de selecdo de variaveis.?330-3% Entretanto, nestes estudos também ocorre a
dificuldade de se adquirir um conjunto amostral adequado, dificultando a obtencéo de
conclusdes significativas. Neste caso, métodos do tipo ensemble podem ser uma
importante alternativa e ndo sdo amplamente utilizados, de acordo com nosso
conhecimento. Ensemble sao métodos multiplos, com combinacgao de resultados para
resolugdo de um mesmo problema.3® Entre os métodos do tipo ensemble, floresta
aleatdria tem alta potencialidade nos estudos no campo da bioespectroscopia.'#2

RF é um método ensemble que combina arvores de regressdo, ou de
classificagao, a partir de subamostragem do conjunto de treinamento e de variaveis a
cada arvore.''® Sua utilizacdo € mais ampla em reconhecimento de padrdes. Na
bioespectroscopia tem sido pouco aproveitada, embora os poucos trabalhos
existentes tenham mostrado resultados promissores para classificacdo e até mesmo
como forma de andlise ndo-supervisionada.'®2136.37 Seu pouco aproveitamento tem
sido justificado pela dificuldade de interpretabilidade e complexidade do método,
muitas vezes abordado como caixa preta ou cinza, um termo geralmente adotado para
expressar um método computacional em que ndo se conhece bem as etapas do

processamento, apenas os dados de entrada e a saida do modelo. Além disso
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também nao ha ampla disponibilidade do algoritmo em softwares comerciais no
campo das analises quimicas.?'

Dessa forma, esta tese apresenta abordagens relacionadas a compreensao da
floresta aleatdria em diferentes problemas de Quimica Analitica.

1.1. Objetivos

Objetivo geral: adaptar e aplicar métodos de aprendizagem de maquina para
interpretacdo de dados espectroscopicos na solugdo de problemas em diferentes
areas da Quimica.

Objetivos especificos:

1 Aplicar método de selecao de variaveis e modelos de reconhecimento de padrdes

na identificagdo de adulteracao de diesel a partir de dados espectroscopicos;

2 Desenvolver abordagem de aprendizagem de maquina para classificacédo de
dados de bioespectroscopia a partir de amostras de saliva para diagnodstico de
COVID-19;

3 Propor nova abordagem de reconhecimento de padrbes por meio de
aprendizagem de maquina para reconhecimento n&o supervisionado de padroes,
selecao de variaveis e classificacio, a partir de dados espectroscédpicos no estudo
de diagndstico para COVID-19;
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1.2.Estrutura da tese

Nesta tese sdo apresentadas abordagens para resolugdo dos problemas
descritos nos objetivos especificos, com énfase no método floresta aleatéria (RF) para
classificagao e na forma de analise ndo-supervisionada (URF) de reconhecimento de
padroes.

No Capitulo 2 € apresentado um estado da arte, por meio de analise sistematica
pelo Bibliometrix®® e escala pelo método Ordinatio® a respeito da utilizagdo de floresta
aleatdria na interpretacao de espectroscopia em abordagens quimicas, bem como a
fundamentacao tedrica do método floresta aleatdria.

No Capitulo 3 € apresentada uma proposta de aplicagdo da floresta aleatéria
nao-supervisionada na triagem de adulteragao de diesel combustivel, por meio de um
estudo de caso de suspeita de adulteracao.

No Capitulo 4 é apresentada uma abordagem de reconhecimento de padrdes
com uso da floresta aleatdria ndo supervisionada na identificagdo de estruturas em
dados de bioespectroscopia a partir de amostras de saliva. Ademais, € apresentada
uma classificagdo por consenso, com a combinagdo de resultados de diferentes
modelos de classificagdo para encontrar uma resposta final com maior robustez.

No capitulo 5 é apresentada uma nova abordagem de uso da URF para
reconhecimento de padrées nao supervisionado, selecao de variaveis e classificacao.
O método foi proposto para extrair informagédo de espectroscopia MIR de biofluidos
em swab nasofaringeo, contribuindo na busca por métodos alternativos de diagndstico
de COVID-19.

No capitulo 6 sdo apresentadas as conclusdes da tese. Por fim, nos Anexos,
sdo apresentados os materiais suplementares dos respectivos artigos cientificos e a

producao cientifica durante o periodo de doutorado.
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CAPITULO 2
FLORESTA ALEATORIA APLICADA
A ESPECTROSCOPIA QUIMICA
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¢ Uma breve descri¢cao do principio histérico da quimiometria destaca os principais
avangos e a associagao da aprendizagem de maquina com a Quimica, desde os
primeiros estudos da quimiometria, até as adaptacdes e aplicacbes de métodos

complexos de aprendizagem de maquina, como a floresta aleatoria.

e Uma analise sistematica demonstrou os temas mais discutidos na literatura
cientifica com os avancos e adaptacdes da floresta aleatéria para solugao de

problemas do ponto de vista quimico.

e Floresta aleatdria € apresentada como método versatil e de alta potencialidade
para reconhecimento de padrées de forma supervisionada, para analises de
classe unica e até mesmo como método nao supervisionado de reconhecimento

de padrdes.
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2. FLORESTA ALEATORIA APLICADA A ESPECTROMETRIA NA
REGIAO DO INFRAVERMELHO

2.1. Principio histérico da Quimiometria

Pode-se afirmar que a abordagem de estatistica aplicada em problemas com
informagdes quimicas tenha se iniciado décadas antes do que se costuma descrever
como o principio histoérico da Quimiometria. Esta area da Quimica surgiu do desafio
de analisar-se dados quimicos de natureza multivariada, na década de 70.14041
Entretanto, alguns métodos estatisticos empregados nesta area, como a analise de
componentes principais (PCA), que é amplamente aplicada para reconhecimento de
padrbes, tem sua origem estatistica ha décadas da quimiometria. A PCA foi
introduzida em 1901, por Karl Pearson. Este método foi apresentado em um artigo
intitulado “On lines and planes of closest fit to systems of points in space”. Mas sua
primeira aplicagao oficial ocorreu somente em 1933, por Harold Hottelling,
revolucionando a andlise multivariada de dados na psicologia.*>~* Em 1970, um artigo
que demonstrou a implementagdo da PCA como uma expansio para selecdo de
caracteristicas e ordenamento de dados foi utilizado como fonte para os primeiros
quimiometristas.*546 Qutro método classico para a quimiometria, analise discriminante
linear (LDA), foi introduzida por Fisher, em 1936.4"

Em um dos primeiros artigos com a abordagem da estatistica aplicada a um
problema do ponto de vista quimico, Fisher e Mackenzie (1923)* utilizaram calculos
multivariados em estudo de variedades de batatas. Os autores criticaram trabalhos
anteriores que ndo levavam em consideragao a resposta das variedades de batatas
aos diferentes tratamentos com adubos. O artigo tinha como objetivo principal chamar
a atencao para uma analise do tipo de dado adequado para fornecer uma resposta,
assim como a elucidagao do tratamento estatistico para obtencéo dessa resposta. Um
dos pontos fortes do trabalho foram as elucidacbes de formulas matematicas,
propostas pelos autores para aumentar a variancia dos dados e distinguir entre o efeito
da variedade de batatas e dos fertilizantes. Destacaram ainda que a solucdo dada nao
seria necessariamente aplicada a outros casos, impulsionando uma visao heuristica
da estatistica aplicada a quimica.

Cabe aqui ressaltar que a aplicacio citada acima n&ao contava com informacgao

quimica gerada por algum tipo de medida instrumental. Mas a partir dos avangos
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tecnolégicos na area instrumental, uma importante relacdo entre a Quimica e a
estatistica multivariada tem sido presente desde a década de 70. Pois, nesta época a
computacgdo cientifica tornou-se de certa forma acessivel, permitindo conectividade
de equipamentos a computadores.! Esse avango nos métodos de andlise propiciou
um aumento consideravel na geragao e na complexidade dos dados analiticos. Dessa
forma entdo, surgiu o desafio de extrair e interpretar a informagéo quimica a partir
desses novos dados, produzidos pela moderna instrumentacdo, desde entao
interfaciada a computadores. Para interpretacdo de espectros produzidos pelos
instrumentos 6pticos como infravermelho, por exemplo, necessitava-se de grande
biblioteca de dados espectroscopicos e espago para armazenar estes dados.'6

Os métodos univariados até entdo amplamente utilizados nao seriam
suficientes, mediante a demanda de informagdo sendo gerada e dos interferentes
inerentes a complexidade dessa informagdo.? Neste cenario é que surgiu a
Quimiometria, utilizando, a principio, as técnicas de estatistica aplicada para
solucionar problemas quimicos. Seu inicio histérico foi marcado por uma série de
artigos, no ano de 1969, sob o titulo “Computerized Learning Machines Applied to
Chemical Problems.”3-6:49

No primeiro da série, Jurs, Kowalski e Isenhour 2 descreveram a utilizagéo de
aprendizado de maquina com classificacdo binaria na identificacdo de formulas
moleculares. Eram dados de 346 espectros de espectrometria de massas de baixa
resolugao, originados de Projeto de Pesquisa do Instituto Americano de Petrdleo (AP,
do inglés, American Petroleum Institute). Os dados foram dispostos em cartdes
magnéticos proprios para utilizagdo nos computadores com linguagem de
programacgao Fortran (compilador Fortran IV). Os autores determinaram formulas
moleculares com confiabilidade de 98% e destacaram o potencial dos computadores
e de métodos de aprendizado de maquina na interpretacdo de dados quimicos.

Em outro artigo, Kowalski, Jurs e Isenhour ¢ descreveram a implementagéo de
aprendizado de maquina para a classificacdo entre as classes quimicas de 4500
espectros de infravermelho de compostos-padréo, voltando-se a interpretacdo dos
espectros. A partir dessa série de artigos, o desenvolvimento e a aplicacédo de
métodos multivariados passaram a ser objeto de estudo na quimiometria, para solugao

de problemas em diversas areas da Quimica.
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Em 1971, Svante Wold criou o termo quimiometria (do inglés chemometrics)
numa versao sueca, pela combinagao das palavras kemo (Quimica) e metri (medida),
assim como sua vers&do em inglés, chemo— + —metrics."? Neste mesmo periodo dois
artigos tiveram impacto na ampliagdo dos métodos de reconhecimento de padrées, o
de Kowalski e Bender, °° que é considerado o primeiro artigo da area, e de Lawstron
e Sylvestre.®! Kowalski e Bender °° apresentaram abordagens de utilizagdo de método
nao-paramétrico de reconhecimento de padrées (que ndo faz suposigdo sobre a
distribuicado estatistica subjacente dos dados).

No ano seguinte, Svante Wold formou o primeiro grupo de pesquisa em
quimiometria e publicou o primeiro artigo usando este termo. No ano de 1974 os
professores Svante Wold e Bruce Kowalski fundaram a Sociedade Internacional de
Quimiometria, com o principio de fortificar o elo entre matematica aplicada, estatistica
e aplicagbes na area da quimica. Este grupo conceituou que “a arte de extrair
informacdo quimica relevante de dados produzidos em experimentos quimicos é
chamada de quimiometria em analogia a biometria e econometria”.>52 No primeiro
artigo com o termo quimiometria no titulo, Kowalski referiu-se a quimiometria como
um “conjunto de métodos apropriados para a obtengao de informacgdes significativas,
sob o ponto de vista quimico."? E no ano de 1976, ocorreu o primeiro simpdsio de
quimiometria, “Chemometrics: Theory and Applications”, organizado pela divisdo de
computagdo em Quimica da Sociedade Americana de Quimica, originando o primeiro
livro da area, publicado em 1977.

Concretizando a quimiometria como uma nova area da Quimica, na década de
80 foram fundados os dois periddicos voltados exclusivamente para esta area:
Chemometrics and Intelligent Laboratory Systems (Chemolab, 1986 — Elsevier) e
Journal of Chemometrics (1987 — Wiley). 1252

O Brasil também ja havia sido inserido nos estudos de desenvolvimento da
quimiometria nesta mesma época. Em 1978 fora enviado pelos correios ao Instituto
de Quimica da Universidade de Campinas, UNICAMP, aos cuidados de Prof. Dr. Roy
Edward Bruns, uma fita magnética de 800 m de comprimento, com o programa
ARTHUR, que foi desenvolvido pelo grupo do professor Kowalski. O programa
continha algoritmos no compilador Fortran IV para reconhecimento de padrao e
calculos estatisticos multivariados. Na Figura 2.1 Prof. Dr. Roy Edward Bruns, em
2020 no workshop de quimiometria,*® mostra a fita magnética recebida em 1978.
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Figura 2.1 Prof. Dr. Roy Edward Bruns demonstrando fita magnética, em web conferéncia para mesa
redonda em XI Workshop de Quimiometria.*6
Fonte: Captura de tela extraida de web conferéncia em XI Workshop de Quimiometria, 2020, sob
autorizacao de Prof. Dr. Roy Edward Bruns, em 26/01/2022.

Os dados eram disponibilizados em cartdes perfurados (Figura 2.2, A) que
eram lidos e processados no computador. Este ultimo compreendia um equipamento
PDP-10 (Figura 2.2, B), um dos mais avangados da época entre as universidades
brasileiras. Era um equipamento multiusuario da UNICAMP, com 1MB (Um megabyte)
de memodria RAM. Os resultados eram consultados somente por meio de lista
impressa em uma impressora de linha. Em 1980, os professores Kowalski e Roy Bruns
realizaram no Brasil no Instituto de Quimica da UNICAMP o primeiro curso intensivo
de quimiometria. E, em 1981, foram defendidas as primeiras defesas de mestrado e
doutorado de pesquisadores brasileiros, orientadas pelo professor Roy Bruns.46:53
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Figura 2.2. Cartao perfurado para analise de dados de pesquisadores do Instituto de Quimica (A) e
computador PDP10 da marca Digital, pertencente a Universidade de Campinas - UNICAMP (B), onde
eram realizadas as analises dos dados.

Fonte: captura de tela extraida de web conferéncia em XI Workshop de Quimiometria, 2020,4¢ sob
autorizacao de Prof. Dr. Roy Edward Bruns, em 26/01/2022.

Entre os primeiros estudos desenvolvidos sob orientagdo de Prof. Roy Bruns,
um em especial iniciou uma ampla divulgag¢ao da calibragdo multivariada no Brasil e
na América do Sul. Estudo este desenvolvido pelo Prof. Dr. Roney Jesus Poppi em
seu curso de mestrado pela UNICAMP, em 1986. A partir desse estudo, que resultou
na primeira publicagdo sul-americana com minimos quadrados parciais (PLS) e
regressao por componentes principais (PCR), Roney Jesus Poppi iniciou uma carreira
profissional de imensa contribuicao para formagao de diversos grupos de pesquisa no
Brasil e América do Sul. Ao longo de 30 anos, Roney Jesus Poppi fundou um grupo
de pesquisa consolidado no Brasil e importante para toda a América do Sul, criou o
Laboratério de Quimiometria em Quimica Analitica (LAQQA) da UNICAMP, orientou

muitos pesquisadores dos niveis de graduagao ao pds-doutorado, 290 publicagbes
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com diversas abordagens e mais de seis mil citagdes nas bases de artigos cientificos.
Estima-se que mais de vinte de seus ex-alunos atualmente sejam coordenadores de
grupos de pesquisa em Quimiometria nas universidades publicas e privadas pelo
Brasil.>* Seus principais trabalhos abordavam quimiometria com técnicas de
espectroscopia molecular, sendo a maioria sobre diversas estratégias de calibragcéo
multivariada. Infelizmente, Prof. Dr. Roney Jesus Poppi faleceu em 2020, durante a
pandemia causada pelo coronavirus, deixando um importante legado na formagéao e
capacitacdo de pessoas na Quimiometria. Apds sua morte, varios periddicos
cientificos langaram chamadas para publica¢gdes ou até mesmo edi¢des especiais em
sua homenagem, como a edi¢do de numero 32 de Brazilian Journal of Analytical
Chemistry, dedicado ao renomado professor, cuja capa esta demonstrada na Figura
2_3_54—56

Brazilian Journal of Analytical Chemistry

an Intérnatior tfic Journal

Phoxx Carios Dias

/

[

Special Issue dedicated to Prof. Ronei J. Poppi

July = September 2021 Volume 8 Number 32

Figura 2.3 Capa de edicdo dedicada ao Prof. Dr. Roney Jesus Poppi, periédico cientifico Brazilian
Journal of Analytical Chemistry, em 2021. Fonte: BrJAC,volume 8, n.32 (2021)5%
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Ao longo do desenvolvimento da Quimiometria como uma area da Quimica, a
definicdo do termo quimiometria difere um pouco entre regides, devido a diferengas
linguisticas do termo, entre outros fatores %2. No Brasil, a professora Dr.2 Marcia Miguel
Castro Ferreira conceitua o termo quimiometria como “administracdo e
processamento de informacdes de natureza quimica, com utilizagcdo de ferramentas
matematicas e estatisticas, aplicada a diversas areas da quimica.”' Em 2016, a Unido
Internacional de Quimica pura e aplicada (IUPAC) definiu quimiometria como “a
ciéncia de relacionar medidas feitas em um sistema ou processo quimico ao estado
do sistema (expressos como valores de propriedades macroscépicas) via aplicagéo
de métodos matematicos ou estatisticos”.%’

Pode-se observar que a Quimiometria avangou paralelamente com os avangos
computacionais e instrumentais. Atualmente € possivel ver sua aplicagdo em
processos industriais, em softwares acoplados a equipamentos, entre outros. Embora
seja uma area multidisciplinar dentro da Quimica Analitica, € um campo de estudo
abrangente, que continua expandindo de acordo com o aumento da demanda pela
analise de dados cada vez mais complexos. Isso requer cada vez mais estudantes
interessados nas habilidades para desenvolver métodos dentro deste campo de
estudos, integrando-se os avangos nas areas de estatistica multivariada, quimiometria

e aprendizagem de maquina, numa visao heuristica.

2.2. Reconhecimento de padroes e Aprendizagem de maquinas

Desde seu principio histérico, diversas metodologias tém sido desenvolvidas
dentro das trés vertentes da Quimiometria, planejamento e otimizacdo de
experimentos, calibracdo multivariada e reconhecimento de padrdes. Este ultimo
abrange o estudo realizado neste trabalho. Entretanto, os termos “reconhecimento de
padrbes”, “aprendizagem de maquinas”, “mineragédo de dados” e “classificagéo”, tém
sido sobrepostos em algumas aplicagdes.?85°

Reconhecimento de padrdes € definido nos primeiros artigos como toda
abordagem computacional usada para determinar padrdes ou relagdes entre objetos.
Entretanto, ndo ha uma definicdo universal, mas uma visdo em comum nas defini¢cdes
modernas envolvendo principalmente classificagdo ou atribuicdo de objetos a grupos
ou classes. Estes métodos de classificacdo podem ser divididos em dois tipos:

supervisionado, no qual os objetos sdo divididos em grupos de acordo com suas
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categorias pré-definidas, por meio de um conjunto de treinamento; e, nao-
supervisionados, com divisdo dos dados no espago em grupos sem qualquer conjunto
de treinamento pré-definido. %58

Outra divisao possivel para os métodos de reconhecimento de padrbes sao os
métodos puramente estatisticos ou de aprendizado de maquina, o que nao esta
claramente distinto na literatura, atualmente. Os métodos considerados
principalmente estatisticos podem ser compreendidos como os que utilizam uma
equacao linear discriminante para separar o conjunto amostral em duas categorias,
por exemplo. Ja os métodos que envolvem aprendizado de maquina, sdo os que
requerem maior recurso computacional, com bases estatisticas nos algoritmos,
principalmente estatistica bayesiana, mas com recursos computacionais mais
intensos de aprendizagem de maquina para extragdo de fatores e identificagdo de
padroes. %58

Assim como o termo quimiometria, aprendizagem de maquinas também possui
uma diversidade de definicdes. Jurs Kowalski e Isenhour® definem como
classificadores de padrdes treinaveis, ou sistemas inteligentes que recebem estimulos
e aprendem a selecionar uma resposta correta. Esse aprendizado se da por meio de
feedback iterativo durante processo de decisdo, de forma a maximizar a probabilidade
de respostas desejadas.

Os algoritmos de aprendizagem de maquinas utilizam métodos computacionais
para “aprender” informacéo diretamente dos dados sem depender de uma equacao
pré-definida como modelo. Os algoritmos melhoram adaptativamente o seu
desempenho a medida que o numero de amostras disponiveis para aprendizagem
aumenta.56% A subdivisdo entre métodos supervisionados e ndo-supervisionados é a
mesma descrita anteriormente. As etapas comuns aos métodos supervisionados sé&o

demonstradas no esquema da Figura 2.4.
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TREINAMENTO: Processo iterativo de aprendizado/corre¢ao de modelo

i--------------—--—»-----——----—--------u

l : Obtencdoe Extragdode Treinamento Optln‘llzagao ]
pré-processamento P de parametros Modelo
fatores/variaveis de modelo
I dados do modelo

J-----------------*--------------------l

PREDICAO: Integrar modelos treinados em aplica¢ées
: & oskas Extracdode Execucpe Avaliagdode
pré-processamento e modelo i
fatores/variaveis - predicao
dados treinado

Figura 2.4 Esquema geral de etapas iterativas para construcdo e aplicagdo de modelos de
aprendizagem de maquina a dados quimicos.
Fonte: compilado pela autora, adaptado de MATHWORKS, e-book, 2021.60

Apesar de afirmar nao haver uma distingdo clara a respeito da sobreposicéo
dos termos, para Brereton,% um método como LDA pode ser considerado como de
base estatistica, ndo se enquadrando em aprendizagem de maquinas. Ja como
método de aprendizagem de maquina sao exemplos: maquina de vetor de suporte
(SVM, do inglés suport vector machine),®! redes neurais artificiais (ANN, do inglés
artificial neural networks)®? e floresta aleatéria (RF)'* entre outros. Mas métodos com
funcdo discriminante também sao considerados como aprendizagem de maquina em
e-book distribuido por desenvolvedores.?%63 e em alguns artigos,?*6% mostrando que
ndo ha um consenso a respeito dessa divisdo. Brereton'%8 relata que os primeiros
artigos mostravam desenvolvimento de aprendizado de maquina, mas ainda no
principio histérico os préprios autores modificaram o foco para reconhecimento de
padrdes que é mais abrangente.

Entre os métodos atualmente aplicados a esse propdsito, floresta aleatéria
perpassa pelas diferentes areas da Quimica como um método de aprendizagem de
maquina amplamente aplicado em problemas de reconhecimento de padrdes.'s-
20,3766 Este método € um ensemble (conjunto de modelos que compdem uma
resposta final) baseado em arvores de deciséo. RF foi proposta por Breiman, em 2001,
4 para melhorar classificagdo de diversos dados a partir de amostragem aleatéria e
selecdo de variaveis. Pode ser aplicado em problemas qualitativos ou quantitativos.
Mas neste trabalho daremos enfoque as abordagens de maior relevancia dentro do

ponto de vista qualitativo, ou seja, de reconhecimento de padrdes.
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2.3. Floresta aleatéria aplicada a espectrometria na regiao do

infravermelho

Floresta aleatéria € um conjunto de arvores de decisdo. Uma arvore de decisao
€ um tipo de algoritmo de aprendizagem supervisionada, que tem sua aplicagdo em
variaveis categoricas e continuas. A arvore de decisdo pode ser utilizada em
problemas de classificagao, formando uma arvore de classificagcédo, ou de calibracao
multivariada, com a arvore de regressao. Apesar de a utilizagdo das arvores de
decisdo serem retratadas antes da década de 90, sendo aprimoradas para problemas
de regressado e classificagdo de dados, havia um desafio sendo debatido pelos
estatisticos que era o de alcangar maxima exatiddo sem causar um sobreajuste do
modelo ao conjunto utilizado para treina-lo, o que é conhecido como overfitting.1467-70
Arvore de classificacdo e regressdo (CART) é um algoritmo de reparticdo recursiva
que foi inicialmente desenvolvido por Leo Breiman e outros em 1984.7" As arvores
podem ser treinadas como pruned tree (arvore seca, podada) ou unpruned tree (ndo
seca, nao podada). A unpruned tree cresce até o tamanho maximo do conjunto de
treinamento, o que pode causar o sobreajuste (overfitting). Isso ocorre porque
conforme é crescida uma arvore, as regras de divisdo ficam mais detalhadas ao ponto
de ao invés de identificar regras maiores, que correspondam aos relacionamentos
reais e confidveis nos dados, a arvore passa a identificar regras menores ou
especificas, que refletem apenas ruidos nos dados de treinamento. Uma arvore
unpruned pode resultar em folhas com 100% de pureza, ou seja, 100% de exatidao
na classificagdo de um conjunto de treinamento. Entretanto, esse resultado possui
ajuste de ruido nos dados de treinamento, € ndo os sinais analiticos de
interesse.14:35.67-70

Para resolver esse desafio, Ho e colaboradores 770 propuseram combinagéo
de classificadores e arvores em subespacos selecionados aleatoriamente. Este
meétodo foi chamado de floresta de decisido, no qual foi proposto um procedimento de
selecdo randémica de dimensdo menor a partir da dimensao original dos dados e
producao de arvores diferentes.

Essa combinacdo de classificadores € geralmente denominada como um
ensemble, que sdo métodos que treinam multiplos classificadores e ao final combinam

os resultados desses classificadores para resolver um mesmo problema. Essa ideia
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de combinar modelos multiplos tem sido usada ha tempos na sociedade, mas a
discussdo em volta dos métodos ensemble aumentou significativamente a partir de
1990 em diversas areas de pesquisa.®® Essa area foi impulsionada por discussdes de
trés abordagens: combinagao de classificadores, ensemble de modelos fracos para
gerar um modelo de maior robustez e mistura de especialistas. Sendo a combinagao
de classificadores a abordagem de maior relevancia na area de reconhecimento de
padrdes. 469

A floresta aleatdria (RF) € um ensemble proposto por Breiman, em 2001,'* a
partir da fusdo dos algoritmos CART (Classification and Regression Trees) e
bootstrapping aggregation (bagging).?® O primeiro € o algoritmo de construgdo de
arvore de classificagdo ou de regresséo e o segundo um método de reamostragem
aleatdria com reposicao. O bagging é usado na floresta aleatdria para compor o
conjunto de calibragédo (ou de treinamento), chamado In-Bag, e o conjunto teste,
chamado Out-of-Bag (OOB). Breiman comparou RF principalmente com um método
denominado Adaboost, que também é um ensemble mas sem elementos aleatorios.

A fusdo dos métodos CART e Bagging adicionou uma aleatoriedade que ja
estava contida no bootstrapping para desenvolvimento de combinacéo de arvores de
decisdo.”? Assim, na RF cada arvore de classificagdo é crescida de forma
independente utilizando uma amostragem aleatéria. Essa foi a proposta para
solucionar o problema do overfitting. Além disso, ha outras importantes mudangas no
método RF em relacdo aos métodos anteriores, principalmente no processo de divisdo
dos nds. Na RF, cada arvore é crescida com uma selecido aleatéria das variaveis
originais, das quais sao selecionadas as variaveis preditoras, que formarao os nés de
decisdo. Este subconjunto de variaveis € um parédmetro de otimizagdo, comumente
denominado de mtry. Outro parametro que pode ser otimizado é o nTrees, que € O
numero total de arvores a serem construidas em determinado modelo (floresta).

Em seu artigo original, Breiman' nao orientou essa otimizagdo, mostrando
alguns experimentos com 100 arvores ao demonstrar sua proposta. Mas relatou ter
escolhido 100 arvores para uma previsdo confiavel do conjunto de out-of-bag. Em
outro momento, ao demonstrar a analise de variaveis importantes, utilizou 1000
arvores. Apesar de RF ser rapida em comparagao com outros métodos da época, um

numero alto de arvores pode promover um aumento no tempo de processamento.’
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Nesse contexto, Santana e colaboradores otimizaram modelos RF com dados
de infravermelho médio e préoximo com nTrees = 500.7:1873 Afanador e colaboradores
também relataram que, geralmente, 500 arvores sao suficientes para um bom
desempenho.?! Entretanto, Lovatti e colaboradores identificaram que um nimero de
1000 arvores foi necessario para processamento de dados de ressonancia magnética
nuclear de 'H (RMN de 'H) e 2000 arvores para dados de RMN de '3C em amostras
de petréleo bruto.'>1® Relataram ainda que ao adicionar métodos de reducdo de
dimensionalidade prévia ao RF, este numero de arvores reduziu para 500, para RMN
de 'H, e 1500, para RMN de '3C.'® Wu e colaboradores’ também otimizaram nimero
de arvores em modelos de floresta aleatéria, sendo necessario nTrees = 955 em
espectros de infravermelho na regido do médio (MIR) e nTrees = 1035 em dados de
espectroscopia na regiao ultravioleta e visivel (UV-VIS).

Outro parametro otimizado € o valor de mtry, que é o subconjunto de variaveis

originais, selecionadas aleatoriamente como candidatas a construgéo da arvore, a
cada iteragdo. Geralmente, os valores padrdo para mtry sao Vwvaridveis para
classificagao, e 1/3 das variaveis para problemas de regressdo.”>76 Entretanto, este

valor tem sido otimizado como uma razao das variaveis, a depender do tipo de dado
a ser modelado, que pode variar de 1 a 99% das variaveis originais.516.18.74,76

O que ha em comum nos trabalhos citados acima € que o numero de arvores
escolhido deve ser o suficiente para uma estabilizagdo na diminuicdo do erro de
previsdo do conjunto Out-of-Bag. De acordo com a quantidade e complexidade de
amostras e de variaveis esse valor podera mudar, mas ha um ponto em que o aumento
do numero de arvores nao produz diferenga estatistica significativa. Isso ocorre
porque a contribuicdo de cada arvore passa a ser reduzida com o aumento da
f|oresta_14,15,21,73,74

Assim que proposta, RF tem sido amplamente discutida em diversas areas,
como em estudos ambientais ou de solos com uso de dados de satélites, de sensores
remotos ou imagens multiespectrais.”’-8! Suas primeiras aplicagdes foram relatadas
com espectrometria de massas a partir de 2003.82-84 Além disso, a associagéo da RF
com a espectrometria de emissdo Optica com plasma induzido por laser (LIBS)
também tem alcancado sucesso na classificacido de matrizes alimenticias 858 e

outras matrizes.89-92
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Entretanto, a implementacao da RF a interpretacdo de dados espectroscépicos,
que €& o foco principal deste trabalho, foi realizada somente 6 anos apds sua
introducdo. No primeiro trabalho nesse sentido, Menze, Petrich e Hamprecht %
utilizaram RF para selecionar regides espectrais em espectros MIR de 641 amostras
de soro bovino para estudo de diagndéstico de doenga veterinaria. Além de selecionar
as variaveis, a RF foi utilizada como modelo de classificagao nao-linear em um sistema
hierarquico de classificagdo no qual combinaram em diferentes etapas classificadores
lineares e nao-linear. Atualmente a maior parte das discussdes associando RF a
dados espectroscopicos compreende estudos qualitativos e quantitativos com
amostras de solo e alimentos. 17:1873.77.8594-9 Além de aplicacbes em diversas
matrizes e diferentes tipos de equipamentos, como alimentos em sensores
eletronicos,?” alimentos com imagem multiespectral,®”-% alimentos e outras matrizes
com equipamentos espectroscopicos,’®77:99.100 gstudos bioquimicos, metabolémica e
gendmica,®1%" microarranjo para perfil genémico,’2193  atividade biologica de
compostos moleculares,”® entre outros. Dessa forma, uma analise ampla de todas as
citacdes dos termos “random forest” e “spectroscop™ pode resultar em mais de 3.000
artigos nas bases Web of Science e Scopus.

Mas uma andlise sistematica®®3® em busca dos termos citados acima em
titulos, palavras-chave, resumos e topicos, nos ultimos 5 anos, resultou em uma série
de aproximadamente 800 artigos indexados nas bases Web of Science e Scopus.
Destes, cerca de 450 sao solugdes para problemas qualitativos. Entre os estudos
encontrados pela analise sistematica, como previsto a maior parte contém os termos
solo e alimentos, mas também uma boa quantidade de estudos de diagnéstico de
doengas, como pode ser observado na Tabela 2.1 que traz alguns termos-chave
encontrados dentro do resultado da analise sistematica.

Tabela 2.1 Ocorréncia de termos-chave a partir de uma pesquisa qualitativa nos resultados de
bibliometria com termos-chave “Random forest” AND “Spectroscop*”

Termo pesquisado em resultado de analise Numero de

sistematica documentos
Solo 246
Alimentos 73
Combustivel 5
Petréleo bruto 7
CovID 5
Diagndstico 104
Cancer 75

Fonte: compilado pela autora a partir de bibliometria realizada, 2023.
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Entre os estudos indexados com aplicacdo da RF a interpretacao de dados
espectroscopicos sado encontradas varias técnicas, como espectroscopia de
reflectancia na regido do infravermelho proximo e do visivel (VIS-NIR), infravermelho
na regido do medio (MIR) e do proximo (NIR), espectroscopia Raman, entre outras.
Uma amostragem de algumas das técnicas espectroscépicas empregadas nos
estudos associadas com RF, com base nos 100 artigos mais relevantes 383 dos
ultimos 5 anos, esta apresentada na Tabela 2.2.Também é possivel observar a
aplicacdo da RF com a combinac&o de dados de técnicas diferentes. A fusdo de dados
de nivel baixo, que € um método que realiza a jungédo dos dados espectroscopicos no
seu formato original, aumenta a quantidade de informacgéo. A RF pode ser um método
aplicado para modelar este novo conjunto de dados, pelas caracteristicas de um

modelo no formato ensemble e subamostragem.

Tabela 2.2 Amostragem de estudos associando técnicas espectroscépicas a modelos RF.
Numero de

Técnica Tipo de abordagem Ref.
documentos
UV-VIS-NIR  Contaminagédo de alimento/agricultura 02 104,10
VIS-FIR Classificagdo de espécies de plantas 01 106
Analise qualitativa na adulteragdo de 17
, 01
alimentos
Analise quantitativa na adulteracao de 01 100
alimentos
Estimativa de teor de carbono orgénico em e 04 107-110
matéria organica em solo
VIS-NIR Estimativa de propriedades fisico-quimicas 04 18,04.111,112
de solo
Estimativa de contaminac&o de solo por 04 113-116
metais pesados
Estimativa de contaminagéo de solo por 02 117.118

hidrocarbonetos de petroleo
Caracterizagao de plantas 01 19
Estimativa de propriedades fisico-quimicas

XAS . " 01 120
de vidros e silicatos
Espectroscopia Origem geografica de alimentos e teor de 02 95.96
de Terahertz  contaminante em alimentos
Origem geografica, adulteragéao ou 03 17,121,122
MIR contaminacao de alimentos
Classificagéo de biofluido para detecgéo de 01 123
cancer
MIR-NIR Qngerp geograflca de alimentos e farmacos 03 124-126
fitoterapicos
MIR-UV/VIS  Origem geografica de farmaco fitoterapico 01 4
Caracterizagao de alimentos 03 127129
NIR Estimativa de propriedades fisico-quimicas 01 130
de biodiesel

Continua...
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Continuacao
Numero de

Técnica Tipo de abordagem d Ref.
ocumentos
NIR-PXRF Identificagéo de subgrupos de solos 01 131
Identificagéo de perfil de solos 01 132
PXRF Estimativa de propriedades fisico-quimicas 05 84,112,133~
de solo 135

Identificacao de perfil de microplasticos em 01 121
espécies marinhas

Raman Identificagdo de tipos de leites 01 136
Identificacdo de perfil metaboldmico de meio

137
de cultura de fertilizacao in vitro 01
Classificagado de soro para estudo 02 138,139
RMN 'H metabolémico
Identificag&o de tipos de vinhos 01 140
SERS-Raman Classificagéo de biofluidos / detecgéo 04 141144
doengas

UV-VIS-NIR: espectroscopia de reflectancia na regido do ultravioleta (100 — 400 nm), visivel (400 — 780
nm) e infravermelho proximo (14.290 — 4.000 cm-"); VIS-FIR: espectroscopia de reflectancia na regiao
do visivel (400 — 780 nm) e infravermelho distante (10 — 200 cm™); VIS-NIR: espectroscopia de
reflectéancia na regido do visivel (400 — 780 nm) e o infravermelho préximo (14.290 — 4.000 cm-'); XAS:
Espectroscopia de absorcao de raios X; MIR: Espectroscopia infravermelho na regido do médio (4.000
— 200 cm™); NIR: espectroscopia infravermelho na regido do proximo (14.290 — 4.000 cm-); UV:
espectroscopia na regiao do ultravioleta (100 — 400 nm); PXREF: fluorescéncia de raio X portatil; RMN
'H: ressonancia magnética nuclear de 'H; SERS-Raman: espalhamento Raman intensificado por
superficie. Fonte: Adaptado de analise bibliométrica pela técnica de bibliometrix.38 15/01/2023.

Em termos de numero de producado cientifica, em 2022 observou-se um
aumento significativo de produgao de artigos cientificos, de acordo com os termos da
analise sistematica realizada, seguindo uma tendéncia de crescimento nos ultimos

cinco anos (Figura 2.5).
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Figura 2.5 Numero total de artigos publicados, por ano, a partir de analise bibliométrica nas bases Web
of Science e Scopus sobre a associagdo de RF e espectroscopia nos anos de 2018 a 2023
(15/01/2023).

Fonte: Adaptado de andlise bibliométrica pela técnica de bibliometrix.3® 15/01/2023.
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As diversas produgdes retém um maior numero em periédicos voltados a
aplicacao do método nas diferentes matrizes e desafios (Figura 2.7 A), acompanhando
uma tendéncia citada anteriormente neste estudo. Em termos de relevancia pelo
numero de citagdes, ao se observar os dez peridédicos mais relevantes inclui-se um
dos periddicos voltados ao desenvolvimento e aplicagdes de métodos quimiométricos,

Chemolab, da Elsevier, como pode ser observado na Figura 2.7 B.

A)
@N° Documentos

SPECTROSCOPY AND SPECTRAL ANALYSIS I 49
GEODERVA I 40
SPECTROCHIMICA AT A AR A ML e L AR AN e 3
BIOMOLECULAR SPECTROSCOPY
SCIENTIFIC REPORTS I 20
SCIENCE OF THE TOTAL ENVIRONMENT ] 19

COMPUTERS AND ELECTRONICS IN AGRICULTURE ] 18
GEODERMA REGIONAL T 17
MOLECULES I 16
CATENA I 14
FOOD CHEMISTRY ] 14

B)
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
GEODERMA ] 1852
REMOTE SENS ENVIRON [ 566
FOOD CHEM 554
ANAL cHEM I 436
SPECTROCHIMACTAA ] 435
solLsclsoc AM J I 430
REMOTE SENS-BASEL [T 425
ANAL CHIM ACTA ] 407
SCI TOTAL ENVIRON ] 376
CHEMOMETR INTELL LAB ] 364

ETotal Citagbes

Figura 2.6 Dez fontes mais relevantes em numero de documentos (A) e total de citagdes (B), a partir
de analise bibliométrica nas bases Web of Science e Scopus sobre a associagdo de RF e
espectroscopia nos anos de 2018 a 2023 (15/01/2023).

Fonte: Adaptado de andlise bibliométrica pela técnica de bibliometrix.3® 15/01/2023.
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Entre os paises de maior produgdo encontram-se China, Estados Unidos e
Brasil (Figura 2.7, A). Entretanto, em termos de colaboragéo entre os paises o Brasil
faz poucas contribuigbes com os maiores produtores, sendo concentrada a

contribuicédo entre China e Estados Unidos (Figura 2.7, B).

Colaboracao
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Figura 2.7 Producdo e contribuicdes entre paises com associacdo dos termos floresta aleatéria e
espectroscopia no periodo de 2018 (01/01/2018) a 2023 (15/01/2023). (A) Dez paises mais produtivos
(SCP: produgdes sem contribuicbes entre paises; MCP: produgdes com contribuicdo entre paises);
contribuigdo e com contribui¢cdo; (B) Mapa de colaboragéo entre os paises.

Fonte: Adaptado de andlise bibliométrica pela técnica de bibliometrix.38 15/01/2022.

Em uma das aplicagdes mais relevantes nos ultimos 5 anos,®3° Li, Zhang e
Wang '?* realizaram fusdo de dados de espectroscopia infravermelho na regido do
proximo (NIR) (10.000 - 4.000 cm™') e de MIR (4.000 — 400 cm'') de uma planta
medicinal de muita exploragao, devido sua utilizacdo pela medicina chinesa. Com

dados de cinco maiores produtores, objetivavam autenticagdo de origem geografica.
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Com os dados processados com padronizagao da variagao de sinais (SNV) e segunda
derivada, utilizaram RF com numero de variaveis padrdao e 2000 arvores para
selecionar variaveis pelo indice de importancia a partir do indice de Gini. Dados com
variaveis selecionadas e fusdo de nivel médio foram classificados pela RF com 95 a
98% de exatidao. Ja a fusao de nivel alto abrangendo modelo de SVM e RF obtiveram
classificagdo com 98 a 100% de exatidao.

Outro tipo de problema de autenticacdo foi abordado por Santana e
colaboradores 7 a partir de amostras de 6leo de andiroba. Devido ao seu valor
comercial e demanda, este tipo de produto tem sido adulterado com misturas de
diferentes 6leos vegetais, de propriedades fisico-quimicas semelhantes. Os autores
simularam adulteragdo com 6leo de milho e déleo de soja em diferentes proporgdes
192 amostras de 6leo de andiroba. Os modelos de classificagdo foram propostos com
RF a partir de dados de espectroscopia MIR (nimero de onda: 3100 — 680 cm™') com
reflectancia total atenuada horizontal (HATR), tendo 40 amostras auténticas e 192
adulteradas. O modelo com 500 arvores e numero padrdo de variaveis, pré-
processadas pela primeira derivada, como dados de entrada, obteve 100% de
exatiddo no conjunto de teste.

RF também tem sido bem-sucedida em outras aplicagdes de classificacao pela
origem geografica a partir de dados espectroscépicos de plantas medicinais da Asia
74124126 \Wu, Zhang e Wang 74 analisaram 161 amostras de uma planta medicinal
asiatica (Paris polyphylla var. yunnanensis) de seis diferentes regides. As amostras
foram limpas, secas a 50 °C e moidas para analise em pd. Foram adquiridos espectros
de MIR (nimero de onda de 4000 - 650 cm™') e UV-VIS (comprimento de onda de 200
- 500 nm). Com os dados pré-processados com SNV e suavizagdo Savitzky-Golay
pela segunda derivada (MIR) e primeira derivada (UV-VIS), a fus&o de nivel alto a
partir dos modelos de classificagao pela RF de cada técnica forneceu uma exatidao
final de 90 a 100% no conjunto de teste.

Recentemente, outras técnicas espectroscépicas também séo associadas a
RF em problemas de classificagdo para discriminagdo quanto a origem. Mascellani e
colaboradores 40 classificaram 917 amostras de vinho por meio de RMN de 1H e
modelos RF quanto ao tipo de vinho e variedades de uvas com exatidao de 93 a 99%
para tipo de vinho e de 13 a 96% para as 13 variedades de uvas. RF também foi
aplicada com sucesso para discriminagdo geografica de amostras de azeite de oliva
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extravirgem a partir de dados de espectroscopia NIR em sistema terahertz, com pulso
de laser de Femtosegundo (>50 fs), de 1550 nm de comprimento de onda.® Para isso,
os autores utilizaram algoritmo genético (GA) como método de selegédo das variaveis
de entrada dos modelos de classificagao.

RF é naturalmente um método multiclasses.' Mas ha algumas propostas para
utilizagcao deste método como ensemble de classificadores de classe unica (one-class
RF).145-147 Este tipo de abordagem é comumente indicado para problemas de
investigacdo de fraudes, principalmente em matrizes alimenticias.'#-150 Neste caso,
o0 modelo sera treinado com as informagdes apenas da amostra auténtica, permitindo
sua autenticacao frente a diferentes tipos de adulteragao.

Essa abordagem de classe unica foi adotada em associagédo a dados de MIR e
NIR por Santana, Borges-Neto e Poppi 7 em problema de autenticagdo de matrizes
alimenticias. One-class RF foi realizada a partir de espectros de HATR de amostras
de o6leo de primula, e noz-moscada moida, quanto a adulteracées. Um numero
otimizado pelos autores de 1000 outliers foram artificialmente gerados, a partir de um
modelo PCA dos dados originais. Esses outliers sao uniformemente distribuidos ao
redor da classe-alvo, cobrindo a variagao dos dados, para permitir uma simulagao de
tipos diferentes de adulterantes. Com os dados originais e outliers artificiais um
modelo de classificagdo RF foi construido como um problema de duas classes,
mantendo mesmo peso entre as classes. Os conjuntos de validagdo continham
subconjunto de validagdo de amostras da classe-alvo e amostras com adulteragdes
simuladas pelos autores com adulterantes comumente empregados e outros possiveis
adulterantes. Os autores obtiveram alta sensibilidade e especificidade (~100%) com
modelos one-class com RF e SIMCA, concluindo que RF teve um desempenho melhor
devido ao numero menor de amostras com erro de classificagéo.

Ja para problemas quantitativos, ainda ndo ha ampla aplicacdo de RF a partir
de dados espectroscopicos. Isso pode estar associado a alta colinearidade desses
dados e a tendéncia de superajuste comumente relatada em modelos n&o-lineares.
RF ndo tem sido relatado como o método mais adequado em alguns estudos bem
discutidos, como mostrou Dotto e colaboradores.”” Neste artigo, os autores utilizaram
nove métodos multivariados para previsdo de carbono organico em 595 amostras de
solo de diferentes regides brasileiras a partir de dados de NIR no modo de reflectancia.
Os autores realizaram uma importante avaliacdo de diferentes métodos de
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processamentos a partir dos desempenhos dos modelos. Entretanto, entre os
métodos de regressao RF foi 0 que apresentou menor capacidade preditiva, sendo
discutido ainda estudos anteriores com resultados semelhantes. Embora o foco
principal do artigo sejam as técnicas de pré-processamento e seus efeitos nos
resultados dos modelos preditivos, os autores destacaram algumas caracteristicas
importantes da RF. A exatiddo dos modelos de RF manteve-se em auséncia de algum
dado ou presenca de outliers. Além disso nado fez previsdes além do intervalo dos
valores de resposta para os dados de treinamento. Destacaram como pontos
negativos a falta de robustez do modelo, que alcangou bom desempenho para
conjuntos de calibragdo, mas ndo eram mantidos ao conjunto de validagao e falta de
transparéncia ou interpretabilidade.

As distribuicdes de propriedades do solo podem ser assimétricas ao invés de
uma distribuicdo normal. Nestes casos, RF pode apresentar melhores resultados
quando ha relacdo nao-linear, como foi observado na previsao de salinidade em solo,
por Wang e colaboradores.®* Foram adquiridos quatrocentos espectros de
espectroscopia na regido do visivel e infravermelho proximo (VIS-NIR), de
comprimento de onda de 400 - 2400 nm de amostras de solo, de regido préxima a um
lago salino no noroeste da China. Com os espectros pré-processados pela derivada
com ordens fracionarias o método RF apresentou melhores modelos ao ser
comparado com modelo pelos minimos quadrados parciais, obtendo-se a previsao de
salinidade com coeficiente de determinagao (R?) de 0,90 a 0.97.

Também utilizando a técnica VIS-NIR, Santana, Souza e Poppi '® construiram
modelos RF para previsao de parametros de qualidade a partir de um grande conjunto
de dados de solo (n=3854). Os parametros matéria orgénica do solo (MOS),
capacidade de troca de cations (CTC), soma das bases (SB), teores de areia e argila
foram modelados com RF a partir de espectros VIS-NIR (comprimento de onda de 400
- 2500 nm), com valores de erro médio estatisticamente melhores, comparados a um
modelo pelo método PLS.

Ha uma premissa comum a uma grande maioria dos trabalhos descritos acima,
que é a interpretabilidade dos modelos de RF, muitas vezes compreendida como uma
limitacdo & aplicacdo do método aos dados do ponto de vista quimico. E comum
atribuirem ao método RF o termo de caixa preta,’' ou caixa cinza, em analogia a

sistemas de informacao no qual um sistema de caixa preta € aquele em que somente
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€ possivel visualizar as variaveis de entrada e de saida, sem conhecimento da parte
interna de execucao do algoritmo. Os sistemas de caixa cinza sdo aqueles em que é
possivel visualizar parcialmente como s&o feitos os calculos pelo algoritmo. Também
€ comum a aplicacdo do RF por meio de pacotes com as fungdes internas, ou com
sistemas de toolbox com interfaces, sendo aplicados geralmente com os parametros
padrao adotados pelo desenvolvedor, sem maiores detalhes. Existem alguns
trabalhos com maiores detalhamentos do método, aprimoramentos e
adaptagbes,15:17:21.75.76,145-147,151-155 mas poucos sdo direcionados aos problemas
quimicos 2175.76.155 ¢ gos dados espectroscopicos nos problemas do ponto de vista
quimico. 1517

Neste sentido, um ano apos a introducdo do método, Breiman langcou um
relatorio técnico com descrigbes mais detalhadas, intitulado “Looking inside the black
box”.'1 Qutro relatério técnico foi lancado trés anos depois, por Chen, Liaw e Breiman
152 com adaptagées para utilizar RF em problemas de classificagdo em que ha grande
desbalanceamento entre as classes, uma alternativa denominada floresta aleatoéria
balanceada. E em 2005, Livingston '%* reportou implementagao de célculo de variaveis
importantes da RF no compilador de linguagem Java (Weka). Khoshgoftaar e
colaboradores™® também implementaram RF no compilador Weka, apresentando
efeitos de diferentes numeros de variaveis como entrada mtry e numeros de arvores
em modelos com classes desbalanceadas, além de avaliar robustez do método.

No contexto de complementos ou adaptagbes, Strobl e colaboradores'
avaliaram o método de calcular importancia das variaveis pelo indice de importancia
de Gini, proposto por Breiman.'* Este método € amplamente empregado para selegdo
de variaveis e interpretacao do modelo RF. Entretanto, os autores consideram que ha
presenca de viés, quando variaveis possiveis de serem preditoras em um modelo
apresentem variabilidade em escala de medidas. Por meio de dados simulados os
autores propuseram maneiras de minimizar este risco com uma técnica de
amostragem sem reposigcao nas arvores de decisao.

Dessa forma, tem surgido alternativas para identificar e selecionar variaveis em
modelos RF, como Granitto e colaboradores' que associaram a técnica de
eliminacao recursiva de variaveis aos modelos RF (RF-RFE, do inglés Random
Forest-Recursive Feature Elimination) com dados de espectrometria de massa de

reacao de transferéncia de protons (PTR-MS) de produtos agroindustriais. Lovatti e
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colaboradores® propuseram identificagéo de variaveis de acordo com a frequéncia de
selegéo pelo indice de Gini para interpretar as regidoes de espectro de RMN de 'H e
13C em amostras de petréleo bruto. Em um trabalho posterior Lovatti e colaboradores
16 realizaram selegdo de variaveis e redugdo de dimensionalidade em dados de
entrada em modelo RF. Por fim, Nembrini'%® apresentou um método de avaliacdo de
medida de importancia de variaveis por meio de floresta aleatéria ndo supervisionada.

Uma outra adaptacao proposta, mas de baixa discussao na quimica € a floresta
aleatdria ndo supervisionada. Apesar de ser naturalmente supervisionada, RF foi
proposta como método n&o-supervisionado por Shi e colaboradores.'® A partir disso
tem sido sugerido como uma alternativa para reconhecimento de padrées em relagbes
tanto lineares quanto néo-lineares.?'-169-164 O método RF ndo supervisionado utiliza a
premissa de existir uma estrutura nos dados que permita a distincdo entre dados
originais e um conjunto de outliers artificiais. Essa abordagem tem sido empregada
em estudos na area de saude,'®" geoquimicos,'®® meio-ambiente 4 e astronomia,
162,163 mas ainda é pouco explorado em quimica analitica.2’ E um método que pode
ser uma importante ferramenta nos casos de uma triagem, visando a uma
investigacao inicial das semelhangas quimicas entre amostras das quais nao se tenha
informacdes que as caracterizem.

RF nado supervisionada pode ser uma importante alternativa para
reconhecimento de padrées em alguns campos de estudo, como por exemplo na
bioespectroscopia, em que muitas vezes a PCA nao € suficiente para se conseguir
uma resposta exploratéria, frente a complexidade da informacgao. Além disso, muitos
problemas neste campo de pesquisa tem o desafio de extrair informacao de biofluidos
para compreender as alteragdes bioquimicas provocadas pela doenga ou por algum
agente infeccioso. Mas geralmente passam por dificuldade de se conseguir um
numero satisfatério de amostras para investigagdo. Afanador e colaboradores?
demonstraram a potencialidade da RF nao supervisionada para dados de origem
biolégica, comparando-a com PCA. Recentemente, esse método foi crucial para
identificar estrutura em dados de espectroscopia MIR a partir de saliva em estudo de
diagndstico para COVID-19, em um trabalho que integra as areas Ciéncias da Saude
e Ciéncia Exatas.?® Ja o método RF supervisionado, apesar de algumas aplicagdes
com sucesso na bioespectroscopia, com técnicas espectroscopicas como RMN de
1H,13813% ¢ SERS-Raman,™'-'** ha poucas aplicagdes neste campo com a
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espectroscopia infravermelho.'23.185 Apesar disso, tem sido apontado como potencial
ferramenta nesse campo de pesquisa.'®37

Como pdde ser evidenciado, RF € um método versatil e eficiente, que vem
sendo mais compreendido e adaptado com sucesso para diferentes abordagens em
Quimica. Mas sua potencialidade em alguns campos de estudo, como a
bioespectroscopia, ou outros campos que usam espectroscopia de absorgao na regiao

do infravermelho, encontram desafios que carecem de maior discussao na literatura.

2.4. Fundamentacao Tedrica

2.41 Floresta aleatéria supervisionada

2.4.1.1 Arvore de decisao

A base da floresta aleatéria € uma arvore de decisdo. Uma arvore de deciséo
consiste em um conjunto de testes de decisao estruturados em arvore que segue uma
abordagem “dividir-para-conquistar”. A ideia dessa abordagem de aprendizagem é
dividir o espagco de dados em por¢coes menores € mais susceptiveis de serem
aprendidos por diferentes classificadores. Nesta técnica a populagdo de amostra é
dividida em dois ou mais conjuntos com partigdes recursivas com base em divisores
significativos em suas variaveis de entrada. Um esquema de uma arvore de deciséo
€ mostrado na Figura 2.8. O no raiz representa a informagao do conjunto de amostras
ainda a ser dividido. Este né é dividido em subné ou né de decisdo. Esta divisao vai
gerar subespacos, a partir do espaco original do conjunto de dados. O n6 terminal, ou
como € comumente chamado, n6 folha, sédo os nds nao divididos, devendo neste haver
um conjunto mais puro possivel das amostras para que se alcance uma resposta, que
pode ser uma classe. Ha ainda a terminologia para ramificagao, que € quando ha uma
divisdo criando uma subsec¢ao da arvore com um no de decisdo e nés terminais. Outra
forma comum é chamar os nds de né-pai ou ascendente, aquele n6 que é dividido em

outros subnds, e a estes chamar de né-filho ou descendente.!5.16.65
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Divisdo Ramificagao

No
decisao

Figura 2.8 Um esquema geral de uma arvore de decisao.
Fonte: compilada pela autora.

Numa arvore de decisao para classificacdo, cada n6 decisao é associado a um
teste de uma variavel, também chamado divisdo, ou, seu termo em inglés, split. Os
dados que “caem” neste nd serdo divididos em subconjuntos de acordo com seus
valores no teste da variavel. Cada né término (n6 folha) esta associado a um rétulo,
que sera atribuido as amostras que “caem” neste nd. Para predigcdo, uma série de
testes de variaveis é realizada a partir do n6 raiz e o resultado € obtido quando se
atinge um no6 folha, como no exemplo dado na Figura 2.9, cujos valores sdo de um
exemplo hipotético. O processo de classificagdo comega testando e dividindo os
dados pela variavel preditora x17. As amostras pertencentes a diferentes classes com
valor nesta variavel menor do que o valor dado no teste, sdo direcionadas ao lado
esquerdo, compondo um né decisdo, enquanto as com valor maior ou igual s&o
direcionadas para o lado direito, formando um n¢é folha associado a classe 2. Novo
teste é realizado em outra variavel, no caso x3, e assim sucessivamente até formar

0s nos terminais (folhas).
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Dados: 36

Figura 2.9 Exemplo esquematico de divisdo de uma arvore de decisao.
Fonte: compilado pela autora.

Os algoritmos de decis&o utilizam uma métrica para selecionar as variaveis que
participam destas divisbes. Os algoritmos iniciais de arvore de decisdo eram
habilitados para analisar apenas variaveis categoéricas e selecionar com base em uma
taxa de ganho de informacgao calculada a partir da entropia, considerando que ao se
dividir um conjunto de treinamento em subconjuntos a entropia pode ser reduzida. O
valor dessa reducdo é o ganho de informagdo. E selecionada a variavel com a maior
taxa de ganho, entre as variaveis com ganhos de informacg&o acima da meédia. Outros
métodos posteriores foram habilitados a utilizar dados numéricos.3®

Ja no algoritmo CART (Classification and Regression Trees)® que é a base da
floresta aleatoria, as divisbes podem ser feitas com base em dados categdricos ou
dados numéricos, como no exemplo dado na Figura 2.9, sendo método padrao de
selecdo o indice de Gini."*

Vale ressaltar que as arvores de decisao estao relacionadas com o problema
de sobreajuste, como mencionado anteriormente. Na proposta da RF é formado um
ensemble com arvores de decisdo sem ocorrer a poda (unpruned tree), para manter
o0 viés baixo. Enquanto a exatiddo é garantida pela baixa correlagdo entre os

classificadores, dada pela aleatoriedade. 3%
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2.4.1.2 Ensemble

Um ensemble, que também pode ser chamado de aprendizagem em conjunto,
ou sistema de classificadores multiplos, contém um numero de classificadores
chamado de classificador base, que sdo usualmente gerados a partir do conjunto de
treinamento com uso de um algoritmo base, podendo ser uma arvore de decisdo, uma
rede neural efc. Esse modelo de base pode ser de um unico tipo, o que produz um
ensemble homogéneo. Em outro sentido, se s&o combinados modelos de base de
diferentes tipos/algoritmos forma-se um ensemble heterogéneo. Nesse caso, como a
base nao pertence a um mesmo tipo, ndo ha um consenso em denominar o modelo
individual como modelo base. Por isso pode ser encontrado sendo mencionado como
“modelo individual” ou “componente individual”.35166

Geralmente, um ensemble possui maior habilidade de generalizagdo do que
um modelo de base. Também é comum descrever os modelos de base como “modelos
fracos”, que seriam pouco melhores do que um resultado aleatério, e o ensemble
como o método capaz de impulsionar esses modelos mais fracos para classificadores
mais fortes que podem gerar predigdes com maior exatiddo. Uma estrutura basica de
um ensemble é representada na Figura 2.10. A ideia € construir muitos classificadores
e entdo combinar suas saidas de modo que o desempenho medido na resposta final

(y) seja melhor do que o desempenho de cada classificador. 143569

Classificador 1
Classificador 2
Combinagao —— Yy

Classificador n

Figura 2.10 Estrutura basica de métodos ensemble.
Fonte: Elaborado pela autora, adaptado de Zhou, Z. %.

Dentro dos trés segmentos de discussdo dos métodos ensemble, ou seja,
combinagdo de classificadores, conjuntos de classificadores fracos e mistura de
especialistas, o primeiro € o mais estudado no campo de reconhecimento de padroes.
Os pesquisadores nessa area geralmente trabalham com classificadores fortes e

empregam regras de combinacg&o para obter classificadores combinados mais fortes.
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Ja o segmento conjunto de classificadores fracos é abordado principalmente na area
de aprendizagem de maquina. Nesse segmento, os trabalhos geralmente abordam
classificadores fracos (rede neural, arvore de deciséo etc.) projetados em algoritmos
iterativos para impulsionar o desempenho de fraco para forte. Como regra de
combinagao é mais comum empregar o voto majoritario em conjunto de modelos de
classificagado. Cada modelo vota em uma classe e a classe com mais votos é atribuida
como sendo o rotulo da amostra de teste.35166

A aplicagdo de ensembles é util em conjuntos com grande volume de dados,
aos quais pode-se usar uma estratégia de dividir em subconjuntos e construir
classificadores com diferentes subconjuntos. Ao final esses modelos sdo combinados
por meio de uma regra de combinag&o. Ja no caso de haver pequeno volume de
dados, pode-se empregar técnicas de reamostragem na criagdo de subconjuntos
aleatdrios em relagao aos dados disponiveis, utilizando cada subconjunto para treinar
diferentes classificadores. A combinacao desses classificadores forma um ensemble
com desempenho melhor.

Um ensemble também pode ter uma estrutura conhecida como analise de
populacdo de modelos (MPA, do inglés, Model population analysis), proposto
inicialmente como método de selecao de variaveis.'®” MPA é uma estrutura que aplica
técnica de amostragem aleatéria pelo Monte Carlo e técnicas estatisticas para
comparacdo da populacdo de submodelos.'68169 E caracterizado em trés etapas
principais (Figura 2.11): (1) geracéo aleatoria de N subconjuntos de dados pela
amostragem com Monte Carlo; (2) construgdo de um submodelo em cada subconjunto
de dados; (3) analise estatistica de algum parametro de interesse do submodelo. Pela

amostragem Monte Carlo podemos adquirir N subconjuntos de dados extraidos de N

amostragens a partir de um conjunto original (X ). ¥(m1))- Para cada subconjunto de
dados (Xsub(m,p);ysub(m, 1)), um submodelo pode ser construido usando um método

selecionado, que pode ser de classificagdo ou de regressao. Entdo, todos esses
submodelos podem ser combinados. Ao final, todos os N submodelos sao

mutuamente diferentes, mas com o mesmo objetivo de prever uma resposta para
y_167—169
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Conjunto original
X(mp); Yan,1)

.

Produgéo randémica . Analise estatistica de
Construgao de

de N subconjuntos A
(Monte Cajrlo) » submodelo para cada » 2lou.caspatiode

. saida dos N
n; subconjunto

N[Xsub )i Ysub i ] submodelos

Figura 2.11 Esquema simplificado de etapas de MPA para classificagdo. Fonte: adaptado de Li et al.'6®

Os submodelos podem ser construidos com a aleatoriedade empregada no
espaco das amostras, espago das variaveis, espagco parameétrico ou espaco dos
modelos. E importante destacar que pelo MPA a resposta de interesse ndo é sé um
valor singular, mas uma distribuicdo dessa resposta.'®® Para gerar a populagédo de
submodelos, a amostragem aleatéria (Monte Carlo) € geralmente aplicada por
diferentes técnicas para se obter diferentes subconjuntos de amostras, ou até mesmo
subconjuntos de variaveis, sendo mais empregado em MPA as técnicas Jacknife
(UJNS), que faz amostragem sem reposicdo de amostras, bootstrap, que faz
amostragem com reposi¢cao, e amostragem por matriz binaria (BMS, do inglés, binary
matrix sampling), que utiliza o sistema binario 0 ou 1 para marcar espagos como n&o
selecionados ou selecionados, respectivamente. Outra forma de amostragem
empregada em MPA é a amostragem por permutacgao, que difere de uma amostragem
aleatdria porque na permutacao é destruida a conexao entre as amostras e resposta
de interesse. Em MPA essa amostragem € mais aplicada para obter uma variedade
de modelos “errados” e se obter uma avaliagdo por exemplo da importancia de
variaveis, comparando-se as distribuicbes de algum parametro dos modelos sem a
permutacado versus com a permutagao, entre outros objetivos. A anadlise estatistica
com base na distribuicdo de um parametro de interesse € um ponto caracteristico do
método MPA. Geralmente, essa distribuicdo é descrita pelo valor médio, desvio
padrdo, mediana e intervalo de confianga. Os testes estatisticos empregados sao
testes comparativos, como teste t, quando este parametro tem distribuicdo normal, ou
teste U de Mann-Whitney, para distribuicdo n&o-normal. Uma apresentacdo mais
detalhada da estrutura do MPA esta demonstrada na Figura 2.12.
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Figura 2.12 Fluxograma representando estruturas possiveis de MPA. Fonte: adaptado de Deng et al."68
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2.4.1.3 Floresta aleatéria (RF)

Uma floresta aleatéria € uma colecdo de arvores preditoras (CART),
construidas com vetores aleatérios identicamente distribuidos e independentes
(Bagging). Cada arvore langa um voto unitario para a classe mais popular em dados
de entrada (regra de combinacéo). Apesar de haver pontos em comum, como a
aleatoriedade na amostragem e a combinagao de modelos, a floresta aleatdria difere
de um MPA pela construgdo da RF ter como base um modelo de um tipo apenas
(ensemble homogéneo) e a utilizagdo do voto majoritario como regra de combinagao.

Um modelo supervisionado de classificagao, pela RF parte de um conjunto de
dados relacionados a amostra, que podem ser dados espectroscopicos, ou outro tipo

de informagéo, sendo a matriz de dados (X(,,;,)) € um vetor de rétulo da classe (yp,1))

contendo a informagao quimica qualitativa. Subconjuntos de treinamento (Xt,e,-n_(n,’p))
e de teste (Xteste(n”'p)) sdo adquiridos a partir dos dados originais pelas diversas

técnicas de amostragem disponiveis (Figura 2.13, A). A partir do conjunto de

treinamento s&o adquiridos os subconjuntos aleatorios In-Bag (X;n—ga (! p,)) e Out-

of-Bag (XOOB(HOOB.P')) pelo algoritmo Bagging (Figura 2.13, B). O conjunto In-Bag

contém ~2/3 das amostras, mas mesma dimensdo de linhas do conjunto de
treinamento. Consequentemente, OOB contém 1/3 das amostras do conjunto de

treinamento. Nesta etapa também ocorre a selegao aleatéria de variaveis (p') pelo

valor adotado para o parametro mtry (padrédo = Vvariaveis). Para o crescimento da
arvore ocorre ainda a selegao das variaveis preditoras entre p’ a partir de um processo
de validagéo cruzada (padrao = k-fold) com o conjunto In-Bag. Com esses passos, a
primeira arvore é crescida sem ser podada (CART), isto é, selecdo das variaveis
preditoras, validacdo cruzada e treinamento com o conjunto In-Bag, seguidos de
validacao pela taxa de erro de OOB.

Todo o processo, comecando com uma nova amostra bootstrap, ocorre
iterativamente até o total de nTrees (Figura 2.13, B). O voto majoritario & utilizado
como regra de combinacgao das respostas de cada classificador independente, para
formar uma resposta final para cada amostra de treinamento. Todas as arvores
preditoras da RF entdo construida sao aplicadas para predi¢ao de classe de amostras
no conjunto de teste (Figura 2.13, C) e avaliagdo do modelo.
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Figura 2.13 Fluxograma de crescimento de arvore de classificagdo ou de regressao
em modelo de RF.
Fonte: compilado pela autora, adaptado de Breiman, 2011 4,

Durante o crescimento da arvore, cada variavel do subconjunto amostrado
aleatoriamente (p') € analisada como possivel preditora (né) em um procedimento
denominado pesquisa exaustiva. A partir do né raiz, onde o subconjunto de variaveis
é testado em busca de uma melhor divisdo, seguindo-se para proximas variaveis com
mesmo procedimento para formar os nés descendentes. Os algoritmos utilizam alguns
critérios para minimizar a impureza do no, e, consequentemente, maximizar a
homogeneidade. Em um problema de classificagdo podem ser usados: 4166
¢ erro de classificagao incorreta (do inglés, missclassification error), uma medida da
proporgao de observagdes no nd que ndo sdo membros da classe majoritaria
naquele né. Esta medida ndo é muito comumente empregada;

¢ indice de entropia, que também é chamado de entropia cruzada ou deviance, que
€ uma medida de desvio da impureza. Este indice € mais sensivel do que
missclassification error a mudancas na probabilidade do no;

e regra de Twoing, um critério projetado para problemas multiclasses, que prioriza a
separacgao entre as classes com a divisao tratada como um problema binario, mas

favorecendo divisbes que mantém classes relacionadas juntas;
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e indice de Gini, que é o critério mais comumente empregado, sendo o método
padrdao em varios algoritmos ou fungdes, incluindo CART. Tem a fungdo de
minimizar a impureza do né e € mais sensivel do que missclassification error a
mudancas na probabilidade do né.

O indice de impureza Gini pode ser definido pela Equacgao 01.
i

Gini(nd) =1 -5, [p (—)]2 Eq. 01

no

Onde, ¢ € o numero de classes e p (i) € a fracao dos registros pertencentes
a classe i no n6.'*1% A decisédo pela variavel preditora é realizada pelo ganho de
informagéo ao calcular a diferenga entre o indice de Gini(nd) do n6 ascendente (n6

pai) e n6 descendente (filho) (Equagao 02).
Ganhog;,; = Gini(ascendente) — Y. ;_ [(Z—Z) * Gini(nd)] Eq. 02

Onde, n é o numero de nos descendentes, nd € o numero total de eventos no
no descendentes e na € o numero total de eventos do né ascendente. Um exemplo
desse calculo de Gini para a arvore de classificacdo demonstrada na Figura 2.9 é
apresentado no Anexo A.

Uma caracteristica importante da RF é que a medida que mais arvores sio
adicionadas ha uma resisténcia ao sobreajuste, produzindo um valor limite do erro de
generalizagao. Isso é definido com base em teoremas matematicos sobre a for¢a dos
ensembles e a estrutura das arvores. Ademais, o erro de generalizagao é usado para
calcular forgca e correlagdo dos classificadores individuais, parametros usados por
Breiman'# para expressar a exatiddo do método. De acordo com sua descrigéo, a
aleatoriedade inserida gera um modelo robusto para outliers e ruido, porque minimiza
a correlagao entre os classificadores enquanto mantém a forga.

Outro ponto que deve ser destacado é que o erro de generalizagéo é a taxa de
erro do classificador OOB no conjunto de treinamento. As caracteristicas das
amostragens dados pelo Bagging fazem com que a estimativa de OOB n&o seja
viesada e seja equivalente a uma validagdo por um conjunto de teste de mesmo
tamanho do conjunto de treinamento. Dessa forma, com a estimativa de erro OOB é
satisfeita a validagcdo equivalente a um teste externo, dispensando um conjunto

separado para este fim.
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2.4.2 Floresta aleatéria de classe unica (OCRF)

Como um método principalmente de classificacdo binaria, os modelos RF
devem ser treinados com amostras de pelo menos duas diferentes classes. Ja
modelos de classe Unica s&o treinados apenas pela classe-alvo.#8-150 Portanto, RF
como modelo de classe unica inicia-se pela geracdo de dados sintéticos como
possiveis outliers, ou seja, possiveis variagbes de dados nao-pertencentes a classe-
alvo. A partir da concatenagdo de um conjunto de dados artificiais e seu conjunto
original é que é treinada a RF. Para o conjunto de teste sdo adicionadas as amostras
da classe-alvo, separadas para o conjunto de teste, e amostras ndo-pertencentes a
classe-alvo, ou suspeitas de fraude, de seu conjunto original.

Um fluxograma com a representagdo esquematica da construgdo de um

modelo de classe unica pelo RF € demonstrado na

Figura 2.14. Nele, a partir de um conjunto de treinamento contendo somente
amostras da classe alvo sdo gerados outliers artificiais. Uma versao sintética criada a
partir da distribuicdo dos dados originais, pela decomposi¢cdo de uma PCA por valores
singulares (SVD) e um valor de desvio-padrdo (geralmente 3). Para geracdo dessa
versdo sintética, o conjunto de treinamento contendo apenas a classe alvo é centrado
na media para transformagdo da base vetorial pela PCA. Em seguida, n outliers
sintéticos sdo geradas randomicamente na mesma dimensdo das componentes
principais, ou seja, na matriz de scores (T). Ainda na dimensao das PCs, os semieixos
de uma elipsoide sao calculados para compor os limiares de distribuicdo dos dados
originais, adotando-se um limite de confianga de 3 desvios padrdo. Os outliers
artificiais sao distribuidos acima deste limite e transformados para a base vetorial dos
espectros por meio da soma de um vetor de média inicial ao produto entre as matrizes
de dados sintéticos randémicos e de loadings. O valor de n para quantidade de
amostras no conjunto de outliers artificiais, tem sido adotado como 0 mesmo tamanho
do conjunto original ou um valor que expressa uma quantidade significativamente
maior do que este conjunto.' Por fim, os dados de treinamento e sintéticos sdo
concatenados e um vetor de rotulo de classes é criado contendo as classes “original”
e “sintético” para os respectivos conjuntos. A seguir, € realizado todo o processo
iterativo de construcado de uma RF de classificagao binaria a partir deste novo conjunto
concatenado. No conjunto de teste externo ha amostras da classe alvo e amostras

nao pertencentes a classe alvo, por exemplo amostras adulteradas. A este conjunto
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de teste sdo previstas as classes pela RF construida. O modelo € avaliado pelos

parametros de OOB e de teste.
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Figura 2.14 Fluxograma com passos para construgdo de modelo de floresta aleatério de classe Unica

(OCRF). Fonte: compilado pela autora.
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2.4.3 Floresta aleatéria nao supervisionada (URF)

O método URF utiliza um modelo RF de classificagao binaria para distinguir um
conjunto original de amostras n&o rotuladas, ou seja, que ndo apresentam uma
informagdo de resposta, de uma versdo aleatéria deste mesmo conjunto,
sinteticamente criada. O método URF descrito neste trabalho € uma adaptacéao, de
acordo com metodologia de Shi e Horvatgh'®® e Afanador e colaboradores.?' Este
meétodo usa o principio de que havendo alguma estrutura nos dados, estes serdo
distinguiveis de uma versdo sintética e aleatéria de si mesmos.?"'%® Como outros
métodos de classificagao, a taxa de erro OOB é a métrica para validar a RF como
viavel para identificar uma estrutura de conjunto de dados. Altos niveis de taxa de erro
(= 50%) implicam auséncia de estrutura no conjunto de dados original.’”®

A partir deste modelo URF, semelhancas e diferencas de pares das amostras
nao rotuladas podem ser avaliadas por meio de matriz de dissimilaridade e analise
multidimensional. Primeiro, um conjunto de dados sintético € gerado aleatoriamente
com base na distribuigcdo dos dados originais n&o rotulados. A partir de um modelo RF
de classificagao binaria com as matrizes de dados original e sintético concatenados é
possivel identificar se ha ou ndo ha uma estrutura nos dados. Havendo uma estrutura
que permita discriminar os dados originais de uma verséo sintética aleatéria, uma
matriz de proximidade € usada para identificar os pares de amostras que seguiram as
mesmas rotas e concluiram em mesmo né terminal, a partir de arvores de deciséo
independentes. Além disso, esta analise pelos pares de amostras pode ser facilmente
interpretada pela projecdo das amostras em dimensdo reduzida, via analise de
coordenadas principais (PcoA), gerada a partir de uma matriz de dissimilaridade.

A analise de coordenadas principais € um tipo de dimensionamento
multidimensional métrico (MDS, do inglés, multidimensional scaling) que avalia os
pares de amostras com distancias numéricas. PCoA representa as distancias entre as
amostras, atribuindo uma coordenada a cada amostra em um espaco de baixa
dimensao. O primeiro passo € a constru¢ao de uma matriz de dissimilaridade. Embora
seja baseado em uma matriz de dissimilaridade, quando se usa a distancia Euclidiana
a interpretagdo da PcoA pode ser semelhante a de uma PCA. Isso ocorre porque a
PcoA reduz a dimensao de uma matriz de distancia, baseado em uma equacgao de
autovalor. Primeiro calcula uma matriz centralizada. A matriz centralizada é entéo

decomposta em seus autovalores e autovetores por uma decomposicdo de valores
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singulares. Os autovetores sdo padronizados dividindo-os pela raiz quadrada dos
respectivos autovalores. Os autovetores padronizados sao produzidos como eixos de
coordenadas principais (Pco) de um grafico bidimensional. As distancias entre os
pontos deste grafico aproximam-se das disténcias na matriz de dissimilaridade. Essa
analise também é chamada de analise por ordenacdo de dados multivariados e pode
ser utilizada com base em qualquer fung¢ao de distadncia. Ambos, PCA e PcoA usam
reducao de dimensionalidade, mas enquanto PCA converte correlagdes em um grafico
bidimensional a partir da maxima variancia pelas PCs, PcoA extrai dimensdes que
representam maximas distancias entre os pares de amostras.?!"

Todas as etapas de construcao de modelo URF sdo mostradas na

Figura 2.15. Uma versado do codigo, contendo algoritmo e exemplo para
construcdo de modelo URF, em MATLAB, esta disponivel na plataforma GitHub

(https://github.com/MarciaHelenaCassago/URF-model). Dado um conjunto hipotético de

amostras nao rotuladas (X(48,1676)), de forma resumida, os procedimentos para

construcdo de um modelo URF s3o:

art(48,1676))’ com base na

e geragdo de um conjunto de outliers artificiais (X
distribuicdo dos dados originais nao rotulados, como descrito no item 2.4.2. Este
conjunto artificial e aleatorio pode ser construido dessa forma, ou pela permutacao
das variaveis do conjunto original;

e concatenagdo das matrizes conjunto de dados original e sintético, formando o
conjunto de dados de entrada para o modelo RF (X' (961676))s ;

e criacao de vetor contendo duas classes: "sintético" e "original" para as respectivas
amostras (y(os1))>;

e construgdo do modelo RF a partir deste conjunto de dados completo, como um
problema supervisionado de classificagao binaria;

¢ identificacdo das amostras alocadas nos nds folhas das arvores no modelo RF;

e construgao de matriz de proximidade;

e reducdo de dimenséao pelo modelo PCoA;

e interpretagao grafica do modelo PCoA.
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Os métodos nao supervisionados nao requerem métricas de qualidade para
avaliar o desempenho de um modelo. No entanto a RF n&o supervisionada é
dependente de uma avaliagao dos erros no modelo RF supervisionado realizado em
umas das etapas desse método. Se este modelo apresentar um indice de erro 250%,
sugere-se que nao ha estrutura nos dados capaz de distinguir uma versao original
de sua versdo sintética e aleatéria.?’ Dessa forma, assim como em todo modelo
supervisionado, a RF é avaliada pelo seu conjunto de testes. No caso da URF essa
avaliacdo é realizada para o conjunto de testes OOB e no caso da RF ou OCRF

também para o conjunto de teste externo.

2.4.4 Parametros de avaliagcao dos modelos

Os desempenhos dos modelos de classificacdo sao avaliados por meio dos
conjuntos de testes externos e diversas métricas. Essas métricas sao determinadas
a partir de uma organizagao dos resultados em uma tabela de contingéncia, ou matriz
de confusdo. Nesta tabela os numeros de amostras classificadas em cada conjunto
sao dispostos entre as classes reais, que sao representadas nas colunas, e as
classes estimadas pelo modelo, representadas nas linhas. Uma tabela de
contingéncia para um problema de classificagado de duas classes é apresentada na
Tabela 2.3, assim como a terminologia dada aos valores que compdem a tabela,
como Verdadeiro Positivo (VP), Verdadeiro Negativo (VN), Falso Positivo (FP) e
Falso Negativo (FN).1".172

Tabela 2.3. Demonstragao de Tabela de contingéncia em problema de duas classes.

Classe Real
1 2
1 VP FP VP+FP
Classe prevista 2 EN VN FN+VN
VP+FN FP+VN

Antes de definir cada um dos termos acima, vamos considerar uma
metodologia necessaria para nortear a tabela de contingéncia, o teste de hipéteses.
O teste de hipoteses estatisticas € um método que auxilia na tomada de decisdes a
respeito de uma ou mais populagdes, com base nas suposi¢gdes (hipdteses

estatisticas) e parametros da distribuicdo de uma amostra dessa populacao. Essas
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suposigdes sao testadas para serem confirmadas ou rejeitadas. A hipétese nula (H)
¢é atribuida a hipétese a ser testada. A hipotese alternativa (H,) é a hipotese aceita
quando ha indicios estatisticos suficientes para que seja rejeitada a hipotese nula.
Junto ao teste de hipdteses é analisada a probabilidade de se tomar a deciséo
incorreta. Ou seja, ao se rejeitar H, sendo ela verdadeira, ocorre o erro do Tipo |
(Falso Positivo). Da mesma forma, ao néo se rejeitar H, sendo ela falsa, ocorre o
erro do tipo Il (Falso Negativo). O nivel de significancia do teste (a), ou nivel de
confianga, é a probabilidade maxima de ocorréncia do erro do Tipo |. Isso significa
que com o nivel de significancia geralmente adotado de a = 0,05, a probabilidade de
se rejeitar incorretamente H, € de 5%. Em contrapartida, a probabilidade de se tomar
a decisao correta é dada por (1 — a) - 100%. Ja a probabilidade de ocorréncia de
erro do tipo Il € demonstrada pelo simbolo 8 e € conhecido como poder do teste
estatistico.”?

Um erro do tipo | (a) € a proporgdo de amostras pertencentes a distribuigdo
nula H, que sdo incorretamente previstas como membro da distribuicao alternativa
H,. Enquanto o erro do tipo Il (§) € a proporcdo de amostras pertencentes a
distribuicdo alternativa H,. e s&o incorretamente previstas como membros da
distribuicdo nula H,.

Para um caso hipotético de classificagdo de 190 amostras de um biofluido
para diagnoéstico de uma determinada doenca, consideramos dois grupos de
amostras entre individuos doentes (Positivo) e saudaveis (Negativo), tem-se um
problema de 2 classes, representado na tabela de contingéncia (Tabela 2.2), a
hipétese nula e alternativa sdo descritas como: H, =a amostra ndo apresenta
caracteristicas reconhecidas da doencga e pertence a classe 2, Negativo. H, =a
amostra apresenta as caracteristicas reconhecidas da doencga e pertence a classe
1, Positivo.

Pela Tabela 2.2, as decisdes a respeito dessas hipoteses estao relacionadas
da seguinte forma: a = probabilidade de um erro tipo 1 se uma amostra fizer parte da
classe nula = FP/(VN + FP). 8 = probabilidade de um erro tipo 2 se uma amostra
fizer parte da classe alternativa = FN/(VP + FN)

Portanto, neste caso hipotético, havendo 90 amostras de individuos doentes
e destas 86 sejam corretamente classificadas, e 100 amostras saudaveis, ou seja,
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da classe negativa, das quais foi previsto pelo modelo 88 corretamente, haveria 86
VP, 4 FN, 88 VN e 12 FP, conforme demonstrado na Tabela 2.4.

Tabela 2.4 Demonstragao de Tabela de contingéncia em problema hipotético de classificacdo de 90
amostras de biofluido positivo para determinada doenga e 100 amostras negativas.

Classe Real
Positivo Negativo
. Positivo 86 12 98
Classe prevista "N oativo 4 88 92
90 100

Dessa forma, podemos calcular os erros tipo | (a ) e erro do tipo Il (8 ) para
as decisbes acima:
a=FP/(VN+FP)=12/(88+12) =12/100 = 0,12
B=FN/(VP+FN)=4/(86+4)=4/90 =0,044

Dependendo do problema sendo investigado pode ser adequado minimizar o
erro do tipo I, mesmo em detrimento do erro do tipo Il, e vice-versa. Por exemplo, em
uma analise forense de adulteracdo de diesel pode ser mais interessante minimizar
o erro do tipo |, evitando-se assim prejuizos de uma possivel reprovagdo de um
combustivel corretamente comercializado.

Para Brereton'”? € mais prudente minimizar um erro do tipo Il em um estudo
de diagndstico na area de medicina. Nesse caso, um erro do tipo I, de uma hipétese
nula de paciente saudavel sendo erroneamente rejeitada, pode provocar que um
paciente saudavel tenha que realizar exames para confirmar uma enfermidade. No
sentido contrario, o erro do tipo Il, em que a hip6tese nula de que o paciente seja
saudavel nao seja rejeitada, sendo ela falsa, pode acarretar maiores prejuizos visto
que um paciente realmente doente ndo ira prosseguir com exames e tratamentos
necessarios.

Compreendidas e definidas as hipéteses, a partir da matriz de confusao sao
calculados os parametros de desempenho do modelo de classificacdo. As principais
métricas para essa avaliacdo sdo a exatiddo (EXAT), sensibilidade (SENS),
especificidade (ESPEC), ou seletividade, taxa de falso positivo (TFP) e precisdo

(PREC). A sensibilidade descreve a habilidade do modelo de classificar
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corretamente as amostras pertencentes a classe sendo avaliada, ou seja, € a taxa
de verdadeiros positivos. Especificidade caracteriza a habilidade de o modelo rejeitar
corretamente as amostras nao pertencentes a classe sendo avaliada, isto €, taxa de
verdadeiros negativos. A precisdo é uma métrica que descreve a probabilidade de
amostras classificadas pelo modelo como pertencentes a uma classe, efetivamente
serem pertencentes a esta classe. Enquanto exatiddao € a razdo das amostras
corretamente classificadas entre todas as amostras da classe. A exatiddo da

classificagdo em um modelo binario é a média da sensibilidade e especificidade.'”?
174

As equacdes para calcular os parametros de desempenho descritos acima,
comumente apresentados na literatura para validagao de modelos de classificacao,
estdo descritos na Tabela 2.3. Entre eles, o valor de F1-score é uma métrica utilizada
para representar estatisticamente o conjunto de parametros de desempenho por
meio de um unico valor escalar. Esse valor escalar € uma média harménica da
precisao e sensibilidade, sendo 1 o melhor escore, consequentemente um excelente
modelo e 0 o pior escore.'72-174

Outra métrica que tem sido apresentada na literatura para demonstrar a
qualidade dos modelos é o coeficiente de correlagdo de Matthews (MCC). Este
parametro é adquirido a partir da matriz de confusdo e tem sido utilizado como
parametro de qualidade, principalmente em problemas com desbalanceamento entre
as classes. Nestes casos, ndo é prudente utilizar a exatiddo como principal métrica
de qualidade do modelo. A partir da tabela de contingéncia MCC pode ser
compreendido como a razdo da diferenga entre o produto da diagonal e os termos
fora dela pela raiz quadrada do produto das somas das linhas e colunas. Vale
destacar que essa forma de determinar este parametro é aplicado a um problema
com duas classes. O valor de MCC varia de -1 a +1. Um valor de MCC préximo a -1
indica total discordancia entre classe prevista e classe real. MCC proximo a zero
indica que a predicado ndo é melhor do que uma predicdo aleatéria para seus
respectivos dados. Em contrapartida, um valor préximo a +1 indica excelente
desempenho e confiabilidade do modelo. 172175176
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Tabela 2.5 Principais parametros de desempenho para validagdo de modelos de classificago.

Parametros de

desempenho Equagdo

Sensibilidade (SENS) SENS = —F (Eq. 03)

" VP +FN a
Especificidade (ESPEC) ESPEC = —2 (Eq. 04)

P "~ FP+VN 4

VP +VN

Exatidao (EXAT = Eq. 05
( ) EX VP+FN+FP+VN (Eq )
Taxa de Falso Positivo TFP = FP (Eq. 06)

(TFP) "~ FP+VN '

Taxa de Falso Negativo

= Eq. 07
(TFN) TEN = eN T VP (Ea.07)
Precisédo (PREC) PREC = —VP (Eqg. 08)

" VP+FP 4

(Precisao - Sensibilidade)
F1- =2- Eq. 09
score Fl (Precisao + Sensibilidade) (Eq. 09)
McCC

MCC _ (VPVN — FN FP) (Eq. 10)

JWP +FP)(FP + FN)(VN + FP)(VN + FN)
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CAPITULO 3

O USO DE FLORESTA ALEATORIA NAO
SUPERVISIONADA NA DISCRIMINAGCAO DO OLEO
DIESEL: UM ESTUDO DE CASO DE ADULTERAGAO DE
COMBUSTIVEL

Neste capitulo é apresentada uma aplicagéo alternativa da floresta aleatéria
nao supervisionada para triagem de amostras em um estudo de caso de

suspeita de adulteragcao de combustivel.

Disponibilizamos neste capitulo um algoritmo adaptado para aplicagdo de

floresta aleat6ria ndo supervisionada de forma simples.

O método de aprendizado de maquina pode identificar a adulteracdo de

combustivel para um numero reduzido de amostras reais nao rotuladas.
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3. O USO DE FLORESTA ALEATORIA NAO SUPERVISIONADA NA
DISCRIMINAGAO DO OLEO DIESEL: UM ESTUDO DE CASO DE
ADULTERAGAO DE COMBUSTIVEL

Resumo

Algumas metodologias baseadas em propriedades fisico-quimicas e técnicas
espectroscopicas tém sido utilizadas para detectar adulteracdo de combustivel
diesel. Neste trabalho, descrevemos uma aplicacéo alternativa do método de floresta
aleatdria ndo supervisionada (URF, do inglés unsupervised random forest) na analise
de um caso real de fraude para um pequeno numero de amostras (48 amostras) de
combustivel diesel de dois tipos (maritima e metropolitana). Para isso, foram
avaliados parametros de qualidade do diesel baseados nas normas brasileiras, além
de aquisi¢ao de espectros na regiao do infravermelho médio (FT-MIR). Identificamos
nas amostras reais, possiveis amostras suspeitas via URF por meio de um modelo
com MIR na regido de 4000 a 650 cm™'. Em contrapartida, analise de componentes
principais (PCA) e modelagem independente flexivel de analogia de classes (SIMCA)
foram aplicadas com selec¢ao de variaveis (iPCA), gerando quatro modelos distintos.
As regides espectrais mais relevantes foram as bandas de absorgado dos grupos
carbonila e aromaticos. Dezenove das amostras reais avaliadas nao estavam em
conformidade com a legislagéo brasileira (39% das amostras). Foi possivel identificar
as mesmas amostras por meio de analises fisico-quimicas e espectroscopia. O 6leo
de soja também foi identificado como um adulterante, mas ndo o unico devido a
variagdes nas bandas de absor¢ao de grupos aromaticos. Embora os métodos de
teste padrdo nao tenham apresentado alteracdes, o modelo URF ou o PCA e SIMCA
nas regides de carbonila e aromaticos podem fornecer informagdes de suspeita de
fraude entre as amostras. A URF pode detectar a relagao linear e nao linear a partir
do conjunto de dados, mesmo com numero desbalanceado de amostras. Este
método pode fornecer uma triagem eficiente para amostras n&o rotuladas. Ademais,
foi possivel uma resposta a partir de uma triagem utilizando um modelo com os
espectros inteiros, enquanto o mesmo resultado exigiu a selegcdo de diferentes
regides espectrais ao se utilizar outros métodos como PCA e SIMCA.

Palavras-chave: diesel; adulteracdo; controle de qualidade; FTIR; URF;

aprendizado de maquina.
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3.1.Introducao

Técnicas de espectroscopia tém sido utilizadas na identificagcdo e
quantificacdo de adulterantes nos problemas de adulteracdo de combustivel. Mas as
semelhangas quimicas entre adulterantes e combustiveis ainda podem dificultar
esse processo.'™® Bandas de absorcdo nas regides espectroscopicas do
infravermelho médio (MIR) e infravermelho préximo (NIR) relacionadas a grupos
funcionais e associagdo com analise de dados multivariados fornecem resultados
robustos.*®* Nesse contexto, Bassbasi et al. 8 utilizaram quimiometria associada a
dados MIR para investigar a adulteragao de 6leo de alta qualidade com éleo de baixa
qualidade. Para isso, foram utilizadas trés classes de 6leo de motor e misturas
binarias dessas amostras. Os autores aplicaram a analise de componentes principais
(PCA), que forneceu uma distingdo prévia entre amostras adulteradas e nao
adulteradas. Eles também usaram a analise discriminante de minimos quadrados
parciais (PLS-DA) na qual as misturas binarias (0 - 20 em peso%) foram preditas
com 100% de precisdo. PCA e PLS-DA também foram utilizados por Moura et al.*
com dados MIR e NIR para identificar adulteracdo de amostras de diesel com
querosene. A PCA discriminou amostras de diesel em grupos com diferentes tempos
de armazenamento, e com o PLS-DA foi possivel classificar amostras adulteradas
com 100% de precisdo. Camara et al.’? utilizaram dados MIR e NIR associados ao
método de resolugdo de curva multivariada de minimos quadrados alternativos
(MCR-ALS) para identificar a adulteragao residual de éleo de fritura vegetal em diesel
comercial S10 com biodiesel (8% v/v) (S10B8). Aleme et al.'* aplicaram PCA e
analise discriminante linear (LDA) para classificar diesel puro (BO) e B4 (combustivel
diesel com 4% em peso de biodiesel). No entanto, este estudo destacou que os
parametros fisico-quimicos e as curvas de destilagdo ndo conseguiram distinguir as
amostras de acordo com o teor de biodiesel (BO e B4), devido as semelhancgas fisico-
quimicas entre diesel e biodiesel.

A aprendizagem de maquina parece ser uma alternativa promissora para
superar problemas na detecc¢ao de adulteragdo. Agrega precisao e robustez, mesmo
com um numero desbalanceado de amostras e variaveis.”>” Neste contexto, Le et
al.” avaliaram um meétodo de aprendizagem (deep learning) para selecionar as

caracteristicas de amostras de diesel na regido do NIR. Eles combinaram dois
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métodos de aprendizagem de maquina para criar um modelo para teor de aromaticos
totais de 395 combustiveis diesel (dados NIR).

Dentre os métodos de aprendizado de maquina, a floresta aleatéria (RF) foi
recentemente aplicada a estudos de classificagéo de petroleo bruto,'®1° classificagédo
de diesel' e para avaliar a qualidade de biodiesel. RF é um método do tipo
ensemble, desenvolvido por Breiman 2° por meio de da combinacgdo de arvores de
classificagdo e regressdo (CART) com algoritmos de bootstrapping (bagging).2°-2!
Lovatti et al.'® aplicaram RF para distinguir 105 éleos brutos com base no ponto de
fluidez usando um conjunto de dados de ressonancia magnética nuclear (RMN). Para
isso, avaliaram as amostras com ponto de fluidez maximo e propriedades fisico-
quimicas para atribuir duas classes com base em um limite de valor (<-9,0°C e > —
9,0 °C) e desenvolveram modelos de RF com diferentes pré-processamento dos
dados. Ademais, propuseram um método de identificacdo de variaveis mais
importantes por meio de RF, sendo identificadas as relacdes dessas variaveis com
a composicao do petréleo e as propriedades fisico-quimicas.

Ranzan et al.’® compararam os desempenhos PLS-DA e RF na classificagéo
de diesel (S10 e S100) para controle de qualidade com base no teor de enxofre. Um
total de 51 amostras de diesel S100 e 12 diesel S10 foram analisadas com
espectroscopia de fluorescéncia 2D. O conjunto de dados foi avaliado pelos modelos
PCA, PLS-DA e RF para analise qualitativa com selecdo de variaveis. O PLS-DA
obteve uma boa classificagdo com duas variaveis latentes que explicam quase 99%
da variancia dos dados de 27 variaveis originais, com uma boa classe preditiva no
conjunto de testes. Para o modelo de RF, todos os dados foram utilizados como
entrada, sem selecdo de variaveis, e todos os subconjuntos de teste foram
classificados corretamente. No entanto, os autores ndo puderam confirmar uma
correlacao direta entre as variaveis selecionadas e compostos de enxofre ou outra
substancia removida durante a hidrodessulfurizagao.

Normalmente, o aprendizado de maquina supervisionado requer conjuntos de
dados rotulados para treinar o modelo, o que pode nao ser pratico em um ambiente
real. Dessa forma, a floresta aleatéria ndo supervisionada tem sido sugerida como
um método alternativo.?2-2” URF é um método adicional de aprendizado de maquina
para reconhecimento de padrbes nos dados. Este método usa a floresta aleatéria

como uma analise ndo supervisionada com base na presenca de uma estrutura nos



87

dados. Essa estrutura permite a distingdo de uma versao aleatéria do conjunto de
dados original. Essa abordagem tem sido empregada em estudos bioldgicos para
identificar biomarcadores preditivos de cancer ou para extrair caracteristicas para
reconhecimento de padrbes.?#?8 URF também tem sido aplicada em estudos
geoquimicos,?® sensoriamento do meio ambiente 2’ e astronomia.?>?¢ No entanto,
este método n&o supervisionado ainda é pouco explorado em quimica analitica.??
Neste estudo, propomos o uso da URF como um método de aprendizagem
estatistica associado a espectroscopia para triagem de amostras reais de diesel, ndo
rotuladas, as quais fomos solicitados a analisar. As amostras necessitaram de
analise com base nas resolu¢des da Agéncia Nacional do Petrdleo, Gas Natural e
Biocombustiveis (ANP) para o diesel metropolitano (DM) e o diesel maritimo A
(DMA).2%30 Foram avaliados parametros fisico-quimicos por meio de métodos
padronizados e realizados modelos de classificacao a partir da espectroscopia MIR.
Além disso, os mesmos parametros foram avaliados em amostra de diesel puro e
em amostras adulteradas com solvente organico terebentina e 6leo de soja ndo

refinado para associar o comportamento dessas amostras com as do estudo de caso.

3.2. Metodologia

Neste estudo, 48 amostras de diesel (36 DMA e 12 DM S500) sem biodiesel
foram recebidas pelo Laboratério de Pesquisa e Desenvolvimento de Metodologias
para Analise de Petrdleo (LabPetro), da Universidade Federal de Espirito Santo
(UFES), para identificar ndo conformidades. Utilizou-se também uma amostra de
diesel sem biodiesel como referéncia interna. Este diesel foi usado para preparar
mistura binaria com 6leo de soja n&o refinado e solvente terebentina. Para isso, o
diesel padréo (DP) foi misturado com terebentina (T) e éleo de soja n&o refinado (S),
nas concentragdes de 1, 5, 10 e 20 % v/v. Todas as amostras foram analisadas em
triplicata pelos métodos aprovados pela American Society for Testing and Materials
(ASTM), seguindo as diretrizes da ANP.

Em seguida, os espectros MIR foram adquiridos para se avaliar os perfis
espectrais de todas as amostras, gerando-se os conjuntos de dados: 1°) dados
espectrais das amostras de diesel para o estudo de caso, bem como os resultados
de seus parametros; 2°) dados espectrais das misturas binarias de PD com dleo de

soja nao refinado e terebentina. Os espectros foram pré-processados e avaliados



88

pelos métodos de reconhecimento de padrdes nao supervisionados PCA e URF. As
variaveis foram selecionadas por meio da analise de componentes principais por
intervalos (iPCA). A regido MIR identificada pelo iPCA foi utilizada para o modelo de
classe unica modelagem independente e flexivel de analogias de classe (SIMCA)

para classificar as amostras de acordo com a classe-alvo: amostras conformes.

3.2.1. Caracterizagao dos dleos

Os métodos de ensaio foram conduzidos de acordo com as normas ASTM:
densidade D40523! |, ponto de fulgor D93%2, nimero de acidez total (NAT) D66433,
teor total de enxofre D429434, viscosidade cinematica D70423% e ponto de fluidez
D9736,

3.2.1.1 Densidade

A densidade do 6leo foi determinada de acordo com a norma ASTM D40523".
Utilizou-se um viscosimetro digital Anton Paar (modelo Stabinger SVM 3000) com
limite de detecgdo de 0,0002 g cm™ a 20 °C. Aproximadamente 5 mL da amostra

foram injetados na célula de medi¢ao do viscosimetro.

3.2.1.2 Ponto de fulgor

O ponto de fulgor foi determinado de acordo com a norma ASTM D933%2. Um
volume de 70 mL foi transferido para o analisador de ponto de fulgor, ISL modelo
FP93. O copo de teste foi aquecido, e, em seguida, agitado em intervalos (5 °C, 1
min e 90-120 rpm, respectivamente). Uma fonte de igni¢ao foi aplicada ao copo de
ensaio em intervalos regulares de 1 °C, comegando de 23 a 28 °C abaixo do ponto
de fulgor previsto. A agitacdo no sistema s6 foi interrompida ap6s a detecgdo de um
flash distinto. O ponto de fulgor foi relatado como a temperatura mais baixa a pressao
barométrica de 101,3 kPa. Neste ensaio, a fonte de ignicdo provoca a combustao

dos vapores da amostra e os resultados sdo expressos em °C.

3.2.1.3 Numero de acidez total

NAT foi realizado por titulagao potenciométrica de acordo com a norma ASTM
D66433. 20,0 g (+ 0,5) da amostra de 6leo foi dissolvido em solugdo com tolueno
(50%), isopropanol (49,5%) e agua ultrapura (0,5%). Em seguida, a titulagcédo foi
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realizada com uma solugdo alcodlica de hidroxido de potassio (KOH) em titulador

automatico, fabricado pela Metrohm (modelo 836 Titrando).

3.2.1.4. Teor total de enxofre

O teor total de enxofre no d6leo foi determinado de acordo com a norma ASTM
D429434, utilizando-se espectrometria de fluorescéncia de raios X por dispersdo de
energia em um analisador automatico fabricado pela HORIBA (modelo SFLA-2800).
Trés curvas de calibragao foram construidas utilizando padroes para enxofre em 6leo
mineral com concentragdes de 0,005-0,100 (wt%), 0,05-1,00 (wt%) e 0,3-4,0 (wt%).
Apods a leitura da amostra, seleciona-se automaticamente a curva de calibracado de

acordo com a amostra analisada, determinando assim o teor total de enxofre do 6leo.

3.2.1.5 Viscosidade cinematica a 60 °C

A viscosidade cinematica foi determinada pela injecdo de uma amostra em um
viscosimetro digital, Stabinger (modelo SVM 3000), fabricado pela Anton Paar. Este
parametro foi medido a 60 °C e seguindo os padrées ASTM D70423 .

3.2.1.6 Ponto de fluidez

O ponto de fluidez foi determinado de acordo com a norma ASTM D97 36. Foi
realizado em um modelo automatico (CPP 5GS) pelo fabricante Grabner
Instruments. A analise foi realizada entre —57 e 51 °C. A amostra foi inserida em um
tubo de vidro dentro da cdmara de resfriamento. A cada intervalo de 3,0 °C, o fluxo

da amostra foi verificado.

3.2.2. Espectroscopia MIR

Os espectros de todas as amostras de diesel e as misturas PD:S e PD:T foram
obtidos em triplicata, com 64 varreduras e resolugédo de 4 cm~' em espectrometro
Perkin Elmer (Spectrum 400), utilizando o modo de absorbéncia e acessorio
reflectancia total atenuada (ATR, Zn-Se). Para cada analise, foram utilizados
aproximadamente 0,5 mL da amostra sem preparo prévio com tempo médio de 3 min
para cada aquisicao.

Os espectros obtidos compdem dois conjuntos de dados com a média das

triplicatas. O primeiro conjunto compreende as 48 amostras de diesel do caso de
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estudo (X(48,1676)); o segundo, dados espectrais de DP misturado com S e T

(X(11,1676))-

3.2.3 Analise multivariada dos dados

3.2.3.1 Pré-processamento e modelo PCA

Os espectros foram pré-processados para correcdo de linha de base e
suavizagéo Savitzky-Golay®’ (janela 5 pontos, polindmio 2° grau). Além disso, alguns
pré-processamentos foram avaliados, como normalizacao de dados, variacdo normal
padrdo (SNV)3, primeira e segunda derivadas (janela de 9 pontos, polindmio de 2°
grau) e corregdo de dispersdo multiplicativa (MSC).>® Essa etapa de pré-
processamento é importante para remover variagdes nos espectros que nao se
referem as caracteristicas da amostra. Todo o processamento e modelos foram
desenvolvidos utilizando o software Matlab 2013® com fungbes como o iToolbox* e
scripts proprios para modelos PCA*42 ¢ RF.18.19.22

A PCA é um dos métodos mais aplicados em quimiometria, utilizado para
reduzir a dimensao dos dados e determinar padrdes amostrais. PCA transforma
linearmente o conjunto original de variaveis em um conjunto menor de variaveis nao
correlacionadas que contém a maior parte das informagdes do conjunto original.442
Os espectros MIR fornecem mais de 1000 variaveis e uma redugéo € importante
para extrair informagdes relevantes e distinguir amostras. Ademais, iPCA% foi
aplicada como método de selecdo de variaveis para a analise nao supervisionada.
Esta técnica divide conjuntos de dados em varios intervalos (variaveis), calcula
modelos de PCA para cada intervalo e apresenta resultados em graficos de scores.
Assim, é possivel interpretar o conjunto de amostras de acordo com diferentes
regides espectrais. Para isso, o espectro foi dividido em 20 intervalos equidistantes
e um modelo PCA gerado para cada intervalo foi avaliado. Apos a selegao da regido
espectral, um novo modelo PCA foi construido utilizando variaveis dentro da faixa

selecionada.

3.2.3.2 Modelo URF
URF foi utilizada como um método alternativo de reconhecimento de padrbes

para triagem das amostras neste estudo de caso. A amostragem pelo bootstrap,
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realizada neste método, oferece diferentes possibilidades para conjunto de
treinamento na formacéao das arvores de classificacado. Isso € importante em analises
espectrais de diesel ou outros derivados de petréleo, uma vez que geralmente
resultam em numero de variaveis superiores ao nimero de amostras.'®1943 Neste
trabalho, utilizamos URF a partir de um algoritmo préprio, adaptado de acordo com
metodologia de Shi e Horvatgh** e Afanador et al.?> Este algoritmo tem uma
adaptacao para avaliar internamente a taxa de erro do conjunto OOB. A partir dessa
adaptacao, o algoritmo somente segue com a analise pela matriz de proximidade e
projecao das amostras pela analise de coordenadas principais, caso seja atendido o
critério estabelecido de 70% de exatidao. Esta exatiddo é obtida a partir de um
modelo supervisionado gerado entre os dados originais e os outliers artificiais.
Apesar de na literatura este valor de exatiddo estar em torno de 50%,2%-?2 adotamos
um valor de corte maior (70%), com base em estudos anteriores, para garantir
modelos com maior relagao com a resposta de interesse. A analise pela PcoA utilizou
a distancia Euclidiana para projec¢ao dos resultados da URF em um espac¢o de menor

dimenséao.

3.2.3.3 Modelo supervisionado via SIMCA

Aplicamos o método SIMCA 4546 ysando o algoritmo classification toolbox*.
Para isso, os conjuntos de dados com 0 mesmo pré-processamento e cada regido
espectral selecionada pela iPCA foram centrados na média e utilizados para a
construgdo de um modelo com validagdo cruzada k-fold (k =5). A partir dessa
validagédo cruzada, escolhemos 2 PCs para a classe alvo, atribuida a amostras
conformes. Foram alocadas no conjunto de dados de teste amostras com
comportamento suspeito observado pela analise nao supervisionada. Outras
amostras conformes e ndo conformes foram divididas aleatoriamente em

aproximadamente 65% de treinamento e aproximadamente 35% de teste.

3.2.3.4 Avaliacao dos modelos de classificacéo

Os modelos de classificagao foram avaliados pelas métricas calculadas a
partir da matriz de confusdo (Tabela 3.1).#8 O modelo SIMCA foi avaliado por
sensibilidade (Sens), especificidade (Espec), exatidao (Exat), precisdo (Prec) e taxa

de erro (ER, do inglés, error rate). Sensibilidade expressa a capacidade do modelo
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classificar corretamente as amostras pertencentes a classe alvo como sendo desta
classe, ou seja, taxa de verdadeiro positivo (TVP). Por outro lado, a especificidade &
a capacidade do modelo identificar amostras que nédo pertencem a esta classe e
classificadas como tal, ou seja, taxa de verdadeiro negativo (TVN). A exatidédo € a
razao entre as amostras corretamente classificadas e numero total de amostras. Ja
a precisao (Prec) é a razdo entre o numero de amostras pertencentes a classe-alvo
corretamente atribuidas a esta classe e o numero total de amostras atribuidas a

classe.449

Tabela 3.1 Caracteristicas de desempenho para avaliagdo de modelos de classificagdo

Métrica Equacao
VP
Sensibilidade = Eq. 3
Sens VP T FN (Eq. 3)
VN
Especificidade = Eq. 4
pecifici Espec FPFVN (Eq. 4)
VP +VN
Exatidao = Eq. 5
Exat = AN T FP T VN (Eq.9)
Taxa de Falso Positivo TFP = e (Eq. 6)
" FP+VN 9
Taxa de Falso Negativo TFN = i (Eq. 7)
9 ~ FN+VP 9
VP
Precisao = Eq. 8
i Prec VP T FP (Eq. 8)

3.3. Resultados e Discussao

Neste estudo, avaliamos a presenca de adulteracido entre dados reais de
diesel nao rotulados, ndo apenas com 6leo de soja como esperado. Mas uma triagem
com o modelo URF destacou amostras suspeitas, que nao foram identificadas pelos
testes fisico-quimicos e analise PCA, mas apresentaram similaridade com mistura

de diesel com adulterante aromatico.
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3.3.1. Caracterizagao dos 6leos

Os parametros fisico-quimicos ponto de fulgor, ponto de fluidez, densidade,
viscosidade cinematica (60 °C), numero total de acidez e teor de enxofre foram
definidos para as 48 amostras de diesel recebidas para identifica-las como
conformes ou ndo conformes de acordo com os padrées da ANP22:30, Além disso, a
amostra de diesel puro DP, os adulterantes T e S e suas misturas binarias DP:T e
DP:S também foram avaliadas por meio de testes de parametros fisico-quimicos.

Para o ponto de fulgor de diesel S500 metropolitano (DM) e diesel maritimo
(DMA), a legislagdo da ANP estabelece os valores minimos de 38 e 60 °C,
respectivamente.?®3° O ponto de fulgor do solvente terebentina (T) varia de 38 a
52 °C, enquanto o ponto de fulgor do 6leo de soja tem o maximo de 230 °C. O ponto
de fulgor das amostras de DM resultou acima de 38 °C (Figura 3.1a), seguindo as
especificacoes da ANP (38 °C). Em relagao as amostras de DMA, dois mediram os
valores de ponto de fulgor abaixo de 60 °C (Figura 3.1a), ou seja, o que ndo esta em
conformidade com as especificagdes (60 °C). As misturas DP:T apresentaram uma
diminuicdo em seus valores de ponto de fulgor com um aumento na concentragao
de terebentina. Isso acontece devido ao ponto de fulgor mais baixo desse solvente.
No entanto, em todos os niveis de concentragao, seus valores de ponto de fulgor
foram superiores a 38 °C, em conformidade com as especifica¢gdes regulamentares.
Por outro lado, a mistura DP:S apresentou aumento em seu ponto de fulgor, ao
aumentar a concentragédo de 6leo de soja. Este efeito é devido ao maior ponto de
fulgor do 6leo de soja quando comparado ao diesel.

As amostras de diesel (DMA e DM) apresentaram um ponto de fluidez (Figura
3.1b) variando de —3 a —24 °C; e —18 a 9 °C, respectivamente. Este parametro deve
ter um valor maximo de 6 a 0 °C para DMA e DM. Assim, quatro amostras (DM)
apresentaram o ponto de fluidez medido fora das especificacbes. As misturas
apresentaram o ponto de fluidez diminuindo quando a concentragao de adulterantes
aumentou. A temperatura de —27 °C foi o ponto de fluidez minimo na amostra de
mistura com a concentragdo maxima de terebintina; —16 °C foi o ponto de
precipitagdo minimo na amostra com a concentragdo maxima de 6leo de soja.?%30

Da mesma forma, a densidade deve variar de 0,8015 a 0,865 gcm —3 a 20 °C

para DM e DMA. Todas as amostras apresentaram densidade dentro da faixa de
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especificagdo regulatéria, com valores de 0,829 a (0,866 + 0,002) gcm 3 a 20 °C
(Figura 3.1c). T e DP) apresentaram densidade maxima de (0,788 + 0,002) gcm=3 e
0,833 + 0,002 gcm=3 a 20 °C, respectivamente. As misturas apresentaram valores
de densidade de acordo com as especificagcbes da ANP. Para viscosidade
cinematica, o valor especificado ¢ de 1,5a 6,0 mm?2s'e 2,0 a 6,0 mm?s~' para
DMA e DM, respectivamente. As amostras de diesel (Figura 3.1d), DP e misturas
DP:T em todos os niveis de concentracdo apresentaram esse parametro de acordo
com as especificagdes regulatérias. Por outro lado, as misturas DP:S apresentaram
valores de viscosidade de 2,02; 5,40; 8,69 e 10,33 mm?3s~'. Esse comportamento
pode ser explicado pelo maior valor de viscosidade cinematica do éleo de soja (24,00
mm?2-s~7).

Para acidez, as amostras de DMA apresentaram valores acima de 0,5 mg
KOH g~ (Figura 3.1e), ndo conformes as especificagdes da ANP. Entre as misturas,
DP:S apresentou 0,08, 0,32, 0,53 e 0,85 mg KOH g' para cada nivel de
concentracgéo de 6leo de soja, respectivamente. E importante destacar que o 6leo de
soja tem um valor de NAT de 1,20 mg KOH g~'. Assim, a presenca dessa substancia
no diesel deve aumentar o parametro NAT. Finalmente, para o teor total de enxofre
(Figura 3.1f), apesar de uma amostra de DM apresentar uma suposta n&o
conformidade (0,0518 + 0,0035 wt%), esse valor esta dentro do limite estabelecido
pelo método. O teor maximo de enxofre deve ser de 0,050% para DM e 0,500% para
DMA. Outras amostras — DP, e suas misturas, DP:T e DP:S — também apresentaram
teor de enxofre dentro das especificagdes regulatérias. Para distinguir as amostras
adulteradas, foram avaliados os dados da espectroscopia juntamente com a analise
multivariada dos dados. As informacdes sobre as propriedades fisico-quimicas de
NAT, ponto de fulgor e teor de enxofre foram usadas como referéncia para

categorizar as amostras em duas classes: conforme ou ndo conforme.
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Figura 3.1 Avaliacdo univariada dos métodos de ensaio das propriedades fisico-quimicas do 6leo
diesel metropolitano S500 (A, DM) e dleo diesel maritimo A (O,DMA). (a) ponto de fulgor; (b) ponto de
fluidez; (c) densidade; (d) viscosidade cinematica; (e) NAT; (f) teor de enxofre.

3.3.2 Espectroscopia MIR e analise multivariada de dados

Os espectros de diesel (Figura 3.2(A)) apresentam trés regides de absorcao
significativa. Bandas de alta intensidade correspondentes a vibragbes de
deformagao axial simétricas e assimétricas da ligagao C-H de metil (CH3) e metileno
(CH2) s@o vistas a 3000-2840 cm~' (Figura 3.2(B)). A 1500-1300 cm~' (Figura
3.2(C)), as bandas de intensidade intermediaria correspondem as vibra¢des de

deformacao angular da ligagdo C-H de etileno (C2Hs) e metileno. Ha4 uma menor
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absorgdo na regido entre 1000 e 650 cm~' (Figura 3.2(D)).'%5%5! Apesar da menor
intensidade, essas bandas contém informagdes relevantes. A regido de 1300 a 900
cm™ (impress3o digital) fornece uma caracteristica padrao molecular e é Unica entre
os perfis moleculares. No entanto, o padrédo de absor¢cdo nesta regido é mais
complexo em geral, com bandas sobrepostas por causa das interagdes entre os
modos vibracionais.?*%! Ainda na impressao digital, a absorgdo correspondente a
vibragdo de deformag&o angular fora do plano de ligagdo C-H de anéis aromaticos
apresenta bandas a 900-650 cm'. Além disso, o enxofre pode estar presente no
diesel como mercaptano e sulfeto, com esta presenca observada no espectro MIR
por bandas de baixa intensidade nas regides 2600-2550 cm' (alongamento axial da
ligagdo S-H) e 700-650 cm™' (alongamento axial da ligagdo C-S).50

Além disso, bandas mais proximas de 1600 cm~" correspondem a vibragdes
de deformacao axial de ligagédo carbono-carbono de compostos aromaticos.%5" As
amostras avaliadas neste trabalho também contém algumas bandas de intensidade
intermediaria a 650 cm™' e de baixa intensidade a 1600 cm~', que podem
corresponder a presenca de compostos aromaticos.5%%' O combustivel diesel
contém hidrocarbonetos aromaticos policiclicos (PAH, do inglés, polycyclic aromatic
hydrocarbon) com maior niumero de anéis fundidos em uma molécula do que outras
fracdes de petroleo de ebulicdo mais baixa, como a gasolina, por exemplo. O perfil
PAH do diesel é diferente do querosene e outros solventes petroquimicos.811.50.52 A
adulteracao do diesel com solvente aromatico pode nio alterar suas propriedades
fisico-quimicas, como densidade ou viscosidade, devido a semelhanca e
miscibilidade. No entanto, se os solventes aromaticos tiverem um numero menor ou
maior de anéis fundidos, isso pode causar uma alteracdo nos sinais

espectroscopicos por diferentes técnicas.?05
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Figura 3.2 Espectros normalizados (A) de 48 amostras de diesel de estudo de caso. Bandas
caracteristicas do perfil espectral de diesel: 3000 - 2800 cm~" (B); 1500 - 1300 cm~" (C); e 900 — 650
cm~' (D).

Como a maioria das amostras ndo conformes foi identificada pelo parametro
NAT (19 amostras ndo conformes), e pela correlagdo deste parametro com a
composi¢cdo quimica, observou-se discrepancia no espectro médio das amostras
conformes e nédo conformes (Figura 3.3(A)). A primeira regido discrepante entre as
amostras refere-se a impressao digital (650 a 1000 cm~") (Figura 3.3(B)). Amostras
com valores de NAT fora das especificagbes regulatorias apresentam maior
absorbancia nesta regido, com influéncia dos hidrocarbonetos aromaticos, e da
regido de 1600 cm~"1.595" Essa diferencga pode levantar duvidas sobre a possibilidade
de ser uma variacao da linha de base espectral. No entanto, é ainda mais discrepante
em torno de 1700 cm~' (Figura 3.3(C)), onde a pequena faixa esta presente apenas
nos espectros das amostras com maior NAT.
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Figura 3.3 Espectro médio das amostras de diesel do caso de estudo identificadas como amostras
conformes e amostras nao conforme para o parametro TAN (ANP). (A) espectro completo; (B) regido
destacada da impressao digital de 1000 a 650 cm~'; (C) regido destacada de 1800 a 1600 cm~".

Os espectros de DP, T e S sdo mostrados na Figura 3.4. Os espectros das
misturas DP:T e DP:S sdo mostrados nas Figuras S1 e S2 (Capitulo 7). Em geral,
n&o se observam discrepancias entre os espectros de DP (Figura 3.4(A)) e T (Figura
3.4(B)), pois possuem composicdo semelhante. Em contraste, os espectros de oleo
de soja apresentam um perfil diferente, como esperado. As duas bandas com alta
intensidade a 2855 e 2925 cm~'! foram atribuidas a ligagdo C-H de metil (CH3) e
metileno (CH2), associada a banda de 1380 cm~' com baixa intensidade, e
1462 cm~' (maior intensidade), ambos grupos metileno. A primeira banda a
725 cm~" de intensidade intermediaria pode estar relacionada ao alceno. As bandas
de 1100, 1165 e 1241 cm~" foram atribuidas a deformacéao axial da ligagdo C-O dos
triacilglicerois. Além disso, ha uma faixa de maior intensidade em torno de
1700 cm™' que esta ligada a vibragdo de alongamento das bandas de carbonila. A

banda com baixa intensidade a 3011 cm~' corresponde ao trecho C—H sp?. Essas
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bandas sao tipicas do 6leo de soja quando associadas a outras bandas na regido de
1000-650 cm~" (olefina, ligagdes C-H de deformagdo angular fora do plano).412:50.51
A 1160 cm~" ha uma tendéncia linear com o aumento da concentragado de dleo
de soja na mistura DP:S (Figura S2(A)), além da banda de alta intensidade a 1700
cm~! (Figura S1 e S2(A)). A distingdo desta banda pode revelar adulteragdo em
diesel, com d6leo vegetal, ou a presenca de biodiesel, uma vez que também
corresponde ao modo de estiramento de C=0 de éster alifatico saturado. Além disso,
bandas na regido de 1196-1377 cm~' também mostram informagées atribuidas a

presenca de um éster.3412.505153
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Figura 3.4 Espectros MIR na regido de 650 - 4000 cm~' de (A) amostra de diesel puro adotada como
referéncia (DP); (B) terebintina (T); (C) 6leo de soja (S).

Esses dados espectrais de diesel dopado (DP:T e DP:S) foram avaliados por
PCA (Figura S3), sendo que a PC1 foi suficiente para distinguir as misturas de d6leo
de soja e DP:S, exceto apenas a concentragdo de DP:S a 1% v/v com a regido de
1700-1750 cm~' (grupo carbonila) com maior loading (Figura S3(C)). Embora a
terebentina tenha sido distinguida de outras amostras por PC2 (Figura S3), a mistura

binaria DP:T n&o foi distinguida da DP. Isso pode ser explicado pelas semelhangas
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entre seus espectros e pode sugerir limitagdes para identificar o tipo de adulteragao
no combustivel diesel. Ao mesmo tempo, a regido da impressao digital contém a
maior influéncia para PC2 (Figura S3(D)), principalmente estiramento de ligagdes
=C-H de aromaticos (900-690 cm~"). %0

Nesse sentido, o modelo PCA das 48 amostras de diesel deste estudo de caso
utilizando espectros completos (1676 variaveis) obteve 92,23% da variancia
explicada. No entanto, n&o foi possivel observar um agrupamento entre as amostras,
nao sendo mostrado este resultado. No entanto, o modelo PCA desenvolvido para a
regido de 1816—1650 cm~" (intervalo selecionado pela iPCA, Figura S4 e S5) foi
escolhido inicialmente por distinguir as amostras em dois grupos de escores (Figura
3.5). Em um dos grupos, amostras nao conformes sao projetadas no quadrante
positivo para PC1 (Figura 3.55(A)) sendo descritas pela regido 1700-1750 cm™
(estiramento de ligagao de carbonila) (Figura 3.5 B - D). A influéncia dessas variaveis
para distinguir a ndo conformidade das amostras sugere a presencga de adulterantes
com este grupo funcional e, consequentemente, uma maior acidez, o que nao seria
esperado para amostras de diesel deste estudo de caso. O modelo PCA nessa faixa
espectral selecionada (84 variaveis) foi suficiente para identificar esse tipo de
adulteragcao com 91% da variancia explicada nas trés primeiros PCs.
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Figura 3.5 Graficos de scores (A) e loadings (B — D) de modelo PCA (PC1 versus PC2 e PC3) de
espectros MIR de 48 amostras de diesel do estudo de caso, a partir das variaveis selecionadas de
1816 a 1650 cm~".
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Este resultado alinha-se com a literatura, como Corgozinho et al.>¢, que
utilizaram espectrofluorimetria, PCA e método supervisionado (PLS-DA) para
classificar diesel e misturas com o6leo de soja residual em concentragdes de 0,5 a
25% em massa. Além disso, a PCA associada aos dados MIR foi utilizada por
Pimentel et al.% para identificar o combustivel diesel e misturas com biodiesel ou
O0leo de soja. Mas, o modelo PCA n&o distinguiu as misturas de diesel/éster,
combustivel diesel e diesel/éster/6leo, embora aplicassem a selegdo de variaveis
que resultou na regido espectral de 1700 a 1800 cm~'. No entanto, esses artigos
mencionados acima avaliaram misturas em laboratorio, posteriormente relacionadas
a amostras comerciais. Neste estudo de caso sdo avaliadas amostras n&o rotuladas,
recebidas para analise com base em suspeita de um problema real de fraude.

Outros trés modelos de PCA foram construidos com intervalos designados
pelas divisdbes de iPCA. As trés regides relacionadas aos compostos aromaticos
foram escolhidas devido ao perfil das amostras em graficos de scores em cada
intervalo (Figura S5). As regibes selecionadas foram 1500 a 1650 cm~" (Figuras S6A
e S6B), 1150 a 1300 cm~" (Figuras S6C e S6D) e 650 a 950 ™' (Figura S6E e S6F).
As regides selecionadas tém informagdes relevantes sobre compostos aromaticos
devido as correlagbes exclusivas ou ndo coincidentes em 1607 cm~' (axial
assimétrico) e 694 cm~' (simétrico angular fora de plano).412%0:52 As regioes com
maiores valores de loadings nesses modelos foram: deformacéao axial de aromatico
(1488 cm™'); C=C estiramento aromatico (1600 cm'); deformagdo axial de C-O
(1166 e 1250 cm™'); e =C—H alongamento aromatico (690 a 800 cm~").34.12,50,51,53

Por outro lado, um modelo URF foi construido com toda a regidao espectral
pré-processada com primeira derivada. Neste modelo presume-se que: se as
amostras seguirem uma mesma rota até um no terminal, em diferentes
classificadores, elas sdao comparaveis em sua composi¢cao quimica. A PCoA foi
utilizada para mostrar as diferengas em menor dimensao, ao invés das dimensodes
superiores da URF. E possivel observar que ha alguns grupamentos de amostras
conformes, em valores de coordenadas positivas de Pco2 (Figura 3.6(A)) e
coordenadas positivas de Pco1 (Figura 3.6(B)). Amostras ndo conformes também
séo apresentadas em pequenos grupos ou pares de amostras. Entre as amostras
nao conformes, algumas sao projetadas proximas a projecdo das amostras nao

conforme, indicando maior similaridade. Todas as amostras ndo conformes sao
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posicionadas a partir de valores de coordenadas negativas de PCo1 na Figura
3.6(B), onde também sao projetadas as amostras do teste de adulteragdo DP:T

(adulteracéo 1) e DP:S (adulteragéo 2).
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Figura 3.6 Grafico PCoA das coordenadas (distancia Euclidiana) a partir da matriz de dissimilaridade
de 48 amostras de diesel do caso de estudo no modelo URF além das misturas com terebentina
(Adulteracéo 1)) e 6leo de soja (Adulteragao 2).

Devido ao comportamento das amostras reais nos modelos URF e PCA
(regides selecionadas via iPCA), consideramos a possibilidade de haver adulteragao
de algumas dessas amostras com solventes aromaticos. Este tipo de adulterante
tem sido estudado na gasolina e diesel.5?:545%6-60 Kulathunga e Mahanama®’ usaram
as caracteristicas de fluorescéncia dos PAHs para estudar a adulteracdo em
misturas sintéticas em vinte amostras comerciais de diesel e gasolina. Eles usaram
o método de espectroscopia de fluorescéncia sincrona, uma vez que os PAHs tém
alta sensibilidade a fluorescéncia com suas propriedades de fluorescéncia molecular
pelo sistema de elétrons nt nas estruturas de anéis fundidos. Eles encontraram duas
amostras com maiores niveis de adulteracao (25 e 38 %v/v) e duas com 12 %v/v, de
um total de dez amostras comerciais de diesel. Os compostos de PAHs presentes
no problema da adulteragdo do diesel também foram avaliados com diferentes
substancias, como querosene, terebentina e 6leos residuais.?*%8 Além disso, Babu
et al.®® relacionaram o potencial de seis solventes organicos comerciais como
adulterante para a base de diesel em corporacdes petroliferas indianas. Um desses
adulterantes € um solvente composto de hidrocarbonetos aromaticos. Os outros

cinco sao misturas de compostos alifaticos e aromaticos.
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Da mesma forma, outros estudos relataram que amostras adulteradas podem
ndo ser detectadas por meio de parametros fisico-quimicos.*8%-62 \Vempatapu et al.®"
avaliaram os parametros fisico-quimicos do diesel misturado com querosene e
concluiram que alguns parametros como densidade, viscosidade cinematica e indice
de cetano apenas revelam niveis elevados de adulteracdo. A partir de dezesseis
amostras de diesel, Tosato et al.?% encontraram amostras com maior teor aromatico
pela andlise de ressonancia magnética nuclear de hidrogénio (RMN de 'H), embora
nao tenham encontrado ndo conformidades de acordo com a legislagéo brasileira.

Duas das amostras sugeridas pela URF também foram sugeridas como n&o
conformes por meio de modelos SIMCA distintos, conduzidos a partir das mesmas
regides espectrais escolhidas pela iPCA, compreendendo carbonila (1816-1650 cm-
) e aromaticos (1650-1500 cm-1; 1300-1150 cm-1; e 950-650 cm-1). SIMCA
apresentou desempenho diferente de acordo com as regides espectroscdpicas
(Tabela S1 a Tabela S4). Como esperado, a regido carbonila fornece o modelo com
maior desempenho (96% e 86% de exatiddo, para treinamento e teste,
respectivamente) enquanto a regido da impressao digital teve um desempenho
inferior (63% e 67% de exatidao, para treinamento e teste, respectivamente).

Da mesma forma, Ranzan et al.’® encontraram uma diferenca qualitativa
significativa entre o diesel S10 e S100 a partir das medi¢cbes de espectroscopia de
fluorescéncia 2D pelos modelos PCA, RF e PLS-DA, apresentando desempenho
semelhante. Neste trabalho, propusemos uma triagem a partir de um método simples
e nao supervisionado para identificar informag¢des que possam sugerir adulteragao
das amostras comerciais de diesel recebidas. A partir desse modelo unico nao
supervisionado pelo método URF, as amostras duvidosas puderam ser identificadas.
Enquanto pelos modelos PCA e SIMCA foi preciso estratificar os espectros para
chegar a mesma informagéo. O método URF é uma excelente alternativa para testar
fraudes por espectroscopia a partir de um conjunto de amostras pequeno e nao
rotulado. A amostragem empregada no algoritmo de RF com subconjuntos de
variaveis preditoras por meio do parametro 'mtry', reduz o espacgo avaliado em cada
no. Este parametro amostrou aleatoriamente variaveis que sdo avaliadas como
possiveis preditoras. Além disso, apesar de um menor numero de arvores reduzir o
custo do processamento de maquina, neste estudo, um teste prévio com diferentes

numeros de arvores mostrou que uma quantidade suficientemente grande (1000)
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garantiu a exatiddo necessaria e a relagdo entre as variaveis colineares

adequadamente capturadas pelo procedimento /n-Bag.8-22:43

3.4. Conclusoes

O uso de floresta aleatdria ndo supervisionada possibilitou discriminar
amostras de diesel que também apresentaram nao conformidade quanto a acidez e
ponto de fulgor por meio de parametros fisico-quimicos. Além disso, algumas
amostras apresentaram alteragdes nos espectros MIR nas regides de 1600 cm~' e
900-650 cm™', foram destacadas no modelo URF e nos modelos PCA e SIMCA
dessas regides destacadas. Essas alteragbes podem sugerir adulteragdo com
solvente aromatico, o que nao foi evidenciado pelos parametros fisico-quimicos.

Dados espectroscopicos associados a analise multivariada nao
supervisionada e supervisionada sao meétodos alternativos importantes para o
rastreamento rapido e preciso neste problema. As respostas do iPCA e do SIMCA
sdo coerentes com os testes fisico-quimicos na regido especifica dos espectros MIR
(1816 a 1650 cm™"). No entanto, o ensemble URF pode sugerir amostras com
similaridade a adulteracbes forjadas, mesmo que essas amostras nao sejam
identificadas por meio de paradmetros fisico-quimicos ou modelos PCA. O método
URF apresenta algumas vantagens, como as relagdes lineares e nao lineares sendo
modeladas, com um consequente alcance de informacgdes que talvez na PCA nao
seja possivel. Além disso, ele fornece a matriz de proximidade e uma visualizagao
no espaco de baixa dimensao por meio do grafico PcoA, que pode ser interpretado
conforme é realizado pela PCA. Assim, o modelo de URF pode ser um método de

triagem de adulteracao.
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Neste capitulo, o método de floresta aleatdria ndo supervisionada teve uma

participacao importante na identificacao de estrutura nos dados de espectroscopia

na regiao do infravermelho médio de amostras de saliva de pacientes acometidos

pelainfeccao COVID-19, em comparagao com pacientes com sintomas semelhantes,

mas de diagndstico negativo para COVID-19.

Uma classificagdo por consenso utilizando analise discriminante com diferentes

selecbes de variaveis, distinguiu amostras de pacientes positivos por meio da

espectroscopia na regido do infravermelho médio com sensibilidade de 93% e

especificidade de 83%.
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4. DIAGNOSTICO NAO INVASIVO PARA COVID-19 VIA
ESPECTROSCOPIA FTIR E ANALISE MULTIVARIADA A PARTIR
DE SALIVA

Resumo

A sindrome respiratéria aguda grave coronavirus 2 (SARS-CoV-2) tem ocasionado
a pior crise de saude global do século. A reacdo em cadeia de polimerase de
transcricdo reversa (RT-gPCR) é o método de diagndstico padrédo-ouro, mas
apresenta limitagdes frente a grande demanda. Avaliamos um conjunto de dados de
infravermelho médio (MIR) de 237 amostras de saliva de pacientes sintomaticos (138
infecgcbes diagnosticadas como covid-19 pelo RT-gPCR). Os espectros MIR foram
avaliados por meio de floresta aleatdria ndo supervisionada (URF) e modelos de
classificagao. A analise linear discriminante (LDA) foi aplicada por meio de algoritmo
genético (GA-LDA), algoritmo de projecdo sucessiva (SPA-LDA), minimos
quadrados parciais (PLS-DA) e uma combinacdo de métodos de reducgédo de
dimensbes e selegcdo variavel por otimizagdo de enxame de particulas (PSO-
PLSDA). Além disso, foi aplicada classificagdo de consenso. O modelo URF pode
identificar uma estrutura em dados mesmo sob alta complexidade. Os modelos
individuais apresentaram bom desempenho, mas a classificacdo de consenso
melhorou o desempenho de validagao com exatidao de 85%, sensibilidade de 93%,
especificidade de 83% e coeficiente de correlacdo de Matthews de 0,69, com
informacgdes de diferentes regides espectrais. Portanto, por meio destes métodos
propostos ndo supervisionados e supervisionados € possivel destacar regides
espectrais de maior relagdo com amostras positivas, como lipidios (~1700 cm™),
proteinas (~1400 cm') e regides de acido nucleico (~1200 — 950 cm™'). Esta
metodologia apresenta uma importante ferramenta para uma técnica de diagnéstico,

nao invasiva, em pouco tempo, reduzindo custos e riscos.

Palavras-chave: COVID-19; MIR; Saliva; quimiometria; floresta aleatéria nao

supervisionada; otimizagao por enxame de particulas.
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4.1. Introdugao

A pandemia causada por sindrome respiratoria aguda grave - coronavirus 2
(SARS-CoV-2) tem afetado paises ao redor do mundo desde sua incidéncia na
cidade de Wuhan, china, em dezembro de 2019. Globalmente, segundo a
Organizagao Mundial da Saude (OMS), até 1° de julho de 2021, houve 181.930,736
casos confirmados de doenga coronavirus 2019 (COVID-19), incluindo 3.945,832
obitos. Uma das agbes criticas para controlar a propagagido do virus é isolar
rapidamente as pessoas infectadas. Para isso, ha necessidade de detecc¢do de virus
em larga escala com precisdo, velocidade e confiabilidade.’® Os ensaios de
detecgdo de virus mais conhecidos sdo o ensaio imunoenzimatico (ELISA, do inglés
Enzyme-Linked Immunosorbent Assay) e reacdo em cadeia de polimerase
quantitativa de transcricdo reversa (RT-qPCR). Este ultimo tem sido usado como
padrdao-ouro para o diagndstico de infeccdo SARS-CoV-2. Esses métodos
apresentam alta repetibilidade, reprodutibilidade e robustez.® No entanto, eles
requerem recursos laboratoriais e reagentes quimicos. Além disso, o tempo de
resposta, a logistica das amostras e outros fatores devem ser avaliados devido a
grande demanda nas condigbes de pandemia. Assim, é urgente desenvolver
métodos confiaveis e rapidos para atender a demanda em diagndsticos em larga
escala para enfrentar a pandemia atual.'’

Neste sentido, técnicas de espectroscopia vibracional como o infravermelho
(IR) tém sido discutidas como de grande potencial, uma vez que sao reprodutiveis,
nao invasivas, e precisam de pouco ou nenhum preparo amostral e outros reagentes.
Além disso, as informagdes em niveis moleculares em que inferem sobre grupos
funcionais, tipos de vinculos e conformagao molecular, podem identificar importantes
alteragdes bioquimicas em amostras biologicas na presengca de virus.58 A
espectroscopia de IR é uma das principais técnicas de avaliacdo de modos
vibracionais moleculares, baseada em mudancas no momento do dipolo causadas
por vibragdes das ligagdes quimicas. Esses movimentos vibracionais permitem que
as moléculas absorvam energia de radiagdo relacionada ao seu nivel de energia
vibracional. Entre as regides de IR, o IR na regido do médio (MIR), com faixa de
numero de ondas de 4.000 a 200 cm~', tem sido o principal interesse na analise
biolégica, pois incluem regides de absor¢do de importantes biomoléculas,
principalmente na regido de 1.800 a 900 cm~' que é conhecida como biofingerprint,
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associada a estrutura e fungdo dos biofluidos analisados.® Nesta regido, existem
absorcdes de diferentes constituintes, biomoléculas que podem ser biomarcadores
como lipidios (alongamento simétrico C=0 (~1.750 cm"), carboidratos (alongamento
simétrico CO-O-C a ~1.155 cm™), acido nucleico (estiramento assimétrico de grupo
fosfato, ~1.225 cm™', e simétrico ~1.080 cm™"), além de glicogénio e fosforilagéo de
proteina (entre ~1.030 e 900 cm™"), e outros. Proteinas tém maiores contribui¢cdes de
sinal de amida | em ~1.650 cm' (estiramento de C=0, deformagdo angular C-N e
estiramento C-N) e amida Il a ~1.550 cm™! (deformag&o angular de N-H e estiramento
C-N), e menor contribuigcdo de amida Ill em ~1.260 cm~" (estiramento C-N).6.8.10-12

Estudos tém sido relatados com uso de MIR para detectar o virus da dengue
em amostras de sangue,’ identificagdo de bactérias staphylococcus aureus em
amostras de sangue,’ estudo de estabilidade da composigédo sanguinea de pessoas
saudaveis' e outros. No entanto, uma das dificuldades no uso da espectroscopia
MIR em estudos de virologia esta relacionada a variabilidade dos virus existentes em
organismos humanos. Uma maior variabilidade do virus implica sobreposi¢céo de
informagdes espectrais, além de toda a especificidade do organismo humano que
geram amostras complexas. Para resolver esses desafios, estudos de
biospectroscopia tém sido associados a métodos estatisticos de aprendizagem. Os
principais métodos aplicados sdo a andlise de componentes principais (PCA),
analise hierarquica de cluster (HCA) e analise discriminante linear (LDA). Este ultimo
requer meétodos de reducéo de dimensao ou sele¢ao de variaveis, devido aos dados
de espectroscopia que geralmente apresentam variaveis com colinearidade. Assim,
ao lado do LDA estao aplicados algoritmo genético (GA-LDA), algoritmo de projecao
sucessiva (SPA-LDA), PCA-DA e minimos quadrados parciais com analise
discriminante (PLS-DA).68.10-14,16-18

A partir de 2020, alguns grupos de pesquisa tém voltado sua atengao para o
uso de métodos de espectroscopia para detectar o virus SARS-CoV-2, como
desenvolvimento de biosensores plasmonicos,'® detecgdo de virus em amostras de
sangue,?’ em esfregacos de células orais ou faringeas.?' Baralna et al.?! analisaram
esfregacos de células orais e faringeas por meio de coleta de swab de pacientes
com sintomas semelhantes a infecgcoes COVID-19. As amostras foram separadas
em treinamento (50 positivos, 50 negativos) e validagao (20 positivos, 61 negativos)
e classificadas pelo GA-LDA com sensibilidade de 95% e especificidade de 89%. No
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entanto, associaram apenas uma das cinco variaveis selecionadas com o RNA do
virus e outras variaveis selecionadas com resposta inflamatéria do organismo. Wood
et al.* estudaram sinais espectroscopicos caracteristicos de biomarcadores SARS-
CoV-2 com espectros sincrotron-FTIR e Raman do virus purificado. Para o
diagndstico de infecgdo COVID-19, modelaram 57 espectros médios, dos quais 29
sdo positivos para infeccao por SARS-CoV-2 por RT-gPCR, e 28 negativos. Com
espectros truncados de 1.300-900 cm~' e PLSDA com um limiar otimizado de 0,6,
obtiveram sensibilidade de 93% e especificidade de 82%. No entanto, concluiram
que precisam de um maior conjunto de pacientes para melhorar a sensibilidade e a
especificidade e avaliar se esta técnica distingue outros virus respiratérios.

Até onde é de nosso conhecimento, ndo ha estudos com diagndstico por meio
de espectroscopia de saliva de um coorte grande de pacientes. Nesse sentido,
avaliamos o uso de espectroscopia MIR associada a métodos de reconhecimento de
padrdes para diagnosticar um maior numero de pacientes a partir de saliva,
classificando entre amostras positivas ou negativas a infecgées por SARS-CoV-2.
Este trabalho visa contribuir na busca por métodos de diagndsticos rapidos e menos
invasivos como alternativa ao rastreamento de pacientes com sintomas suspeitos de
infecgao pela COVID-19.

4.2. Metodologia

4.2.1 Pacientes Participantes

Neste estudo, foram avaliados espectros MIR de um total de 265 pacientes
assistidos pelos servicos de saude do Espirito Santo. Esses pacientes foram
atendidos de acordo com as diretrizes das Secretarias Estaduais de Saude e,
segundo a OMS. Este estudo foi realizado de acordo com a declaragao de Helsinque
e autorizado pela Diretiva hospitalar devido a situagéo de emergéncia. A aprovagao
ética foi concedida pelo Comité de Etica da Universidade Federal do Espirito Santo
(n° 0993920.1.0000.5071 e n° 31411420.9.0000.8207). Todos os pacientes
concordaram em participar voluntariamente e foram esclarecidos por meio de termo
de esclarecimento e consentimento. Em seguida, o swab nasofaringeo foi coletado
por meio de um profissional de saude para analise RT-gPCR. Em seguida, o paciente
recebeu um tubo estéril para autocoleta orientada de saliva. Todas as etapas desde
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a admissao dos participantes até os modelos de classificacdo estdo descritas na

Figura 4.1.
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Figura 4.1 Diagrama descritivo da metodologia deste estudo, contendo as etapas de admisséo dos
pacientes e coleta do biofluidos, aquisicido dos dados e analise multivariada dos dados.

As analises RT-gPCR, foram realizadas no laboratério Central da Secretaria
de Estado da Saude do Espirito Santo (LACEN-SESA). Estes resultados de RT-

gPCR foram utilizados para uma atribuigcdo de classe para amostras, gerando um
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vetor de resposta de classe para treinamento do modelo de aprendizagem de
maquina. O Laboratério utilizou um tipo de kit de diagndstico molecular com limite de
deteccgédo < 6,363 copias/reagao para gene alvo N e 18,705 copias/reacéo para gene
alvo ORF1ab. Além disso, o limite de deteccédo foi apresentado para cdépias do
virus/uL de amostra (UL para cada reagao): 1,27 copias/uL para gene N e 3,74 uL
para gene ORF1ab. As caracteristicas de desempenho, sensibilidade e
especificidade clinica, foram avaliadas com um teste contendo 240 amostras (163
negativas e 77 positivas), com valores de: 92% de concordéncia; 100% de

sensibilidade e 88% de especificidade.

4.2.2 Espectroscopia MIR

Para analise espectral, 5 uL de saliva foram transferidos para um recorte de
papel aluminio para procedimento de secagem. Este procedimento foi adotado para
minimizar a interferéncia da agua (componente majoritario na composi¢ao quimica
da saliva) na aquisicdo dos espectros. As amostras permaneceram em sala com
controle de umidade (~40%) e temperatura ambiente (23 °C) no periodo denominado
overnight, que equivale a aproximadamente 12 horas no periodo noturno. Espectros
foram obtidos a partir da folha de aluminio contendo a amostra seca, utilizando-se o
espectrometro Cary 630 FTIR (Agilent Technologies, Inc.) equipado com um
acessorio de amostragem por reflectancia total atenuada de diamante (ATR). A faixa
espectral foi de 4.000 a 650 cm~', no modo absorbancia com resolugédo de 4 cm™,
com 32 scans para background e amostra. A cada analise, a janela de amostragem
de diamante e a ponta de prensa da amostra foram limpas com etanol 70% v/v. O
espectro MIR foi medido em triplicata, com um tempo médio de 90 segundos para
cada amostra, fornecendo um conjunto de dados com 795 linhas (amostras em
triplicata) e 1.798 colunas (variaveis).

4.2.3 Analises multivariadas

O espectro médio de cada triplicata foi obtido e processado para corre¢ao da
linha de base (airPLS).?? Este procedimento pode reduzir o impacto de artefatos de
espalhamento e deslocamentos indesejaveis em conjuntos de dados MIR. Isso é
importante para estudos biolégicos devido ao comprimento de onda MIR (2,5-25 um)

incluir dimensdes de uma célula bioldgica, dando condigbes para dispers3o. !
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Para andlises multivariadas, os espectros foram cortados na regido da
biofingerprint (1.800-900 cm-'), uma vez que esta regido contém informagdes
biologicas relevantes.? 101217 Com espectros MIR médios e recortados, obtivemos
um conjunto de dados com 265 linhas (amostras) e 484 colunas (variaveis). Para
pré-processamento os métodos de pré-processamento foram avaliados
individualmente ou em combinagdo com mais de um método: centralizagdo na
média, primeira e segunda derivadas,?® padronizagdo normal de sinal (SNV),?
normalizagdo (pela norma) e corregdo de dispersdo multiplicativa (MSC).2°> Todo o
processamento foi realizado com a versao Matlab13A (The MathWorks, Inc.), com
algumas interfaces de ferramentas para modelagens?® e scripts elaborados em
nosso laboratoério. As etapas foram divididas em analise n&o supervisionada, para
identificar tendéncias no conjunto de dados, e analises supervisionadas para
classificar as amostras como positivas ou ndo positivas para infecgdes por SARS-
CoV-2.

4.2.4 Analise nao supervisionada

Devido a complexidade das informagdes espectroscopicas em amostras
bioldgicas, escolhemos o algoritmo floresta aleatdria como reconhecimento de
padrao nao supervisionado. Neste trabalho, utilizamos o modelo de floresta aleatéria
nao supervisionada de acordo com a metodologia proposta por Afanador et al.?” para
visualizar as semelhancgas e diferengas entre amostras. Para isso, a matriz original
foi concatenada com conjunto de outliers sintéticos gerados e modelada por meio do
modelo RF com 1000 arvores e 10% das variaveis como parametro mtry. O modelo
foi avaliado e utilizado para calcular a matriz de proximidade e dissimilaridade. Por
fim, as tendéncias dos dados foram avaliadas por meio da matriz de dissimilaridade
em espacos reduzidos pela analise dos graficos de coordenadas da PCoA com a
distancia euclidiana das amostras.

A partir do modelo URF foi realizada a identificacdo das variaveis de maior
relevancia pelo método de selecdo de variaveis proposto por Lovatti e
colaboradores.?® Para cada arvore construida como um classificador independente,
no modelo URF classificando entre amostras originais e sintéticas, foram
identificadas as variaveis que foram selecionadas pelo indice de Gini na etapa de

crescimento da arvore. Cada vez que uma variavel foi identificada como n6 preditor
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de uma arvore, foi adicionado um ponto de frequéncia para esta variavel. Ao final, a
frequéncia total de cada variavel foi normalizada pelo numero de arvores e a
frequéncia relativa foi calculada. Para extrair dessa informagdo um numero de
variaveis de maior relevancia adotou-se um ponto de corte com base na frequéncia
relativa. Variaveis com frequéncia relativa acima de 50% foram identificadas, uma
vez que passaram pelo processo de selegao aleatéria, seguida de selegdo pelo

indice de Gini em um numero significativo de classificadores independentes.

4.2.5 Analise supervisionada

Para analise supervisionada, utilizamos os resultados do RT-gPCR para
atribuicao de classe das amostras. Para isso, calculamos a média do Cicle Threshold
(CT) dos genes-alvo da analise RT-gPCR (Gene N e Gene ORF1ab). Para amostras
com CT média < 37 foram atribuidas classe um "Positivo", e para amostras com CT
média > 37 foram atribuidas classe dois "Negativo". Em seguida, o conjunto original
de dados e vetor das classes foram divididos em um conjunto de treinamento (70%)
e um conjunto de testes (30%) pelo método Kennard Stone?®, mantendo a proporgao
original entre as duas classes. Em seguida, o conjunto de dados de treinamento e
teste foram pré-processados, e outliers identificados pelo grafico de controle do Q
residual e T? Hotelling. Foram realizados métodos de selegdo de variavel (GA, SPA
e otimizagao de enxame de particulas (PSO, do inglés particle swarm optimization)
associados aos modelos de classificacdo (PLS-DA e LDA).

4.2.6 Métodos de selegcao de variaveis

Os métodos de selegao de variaveis algoritmo genético (GA) e algoritmo de
projecao sucessiva (SPA) foram associados a analise discriminante linear (LDA) para
constituir os modelos de classificacdo GA-LDA e SPA-LDA. No modelo GA, as
variaveis sado codificadas aleatoriamente binariamente com 0 e 1. A identificagao das
variaveis mais relevantes é baseada na selecao natural darwiniana, na qual as
variaveis selecionadas sao aquelas que possuem o melhor codigo genético
(variaveis codificadas com 1) por meio da evolugdo dos individuos ao longo de
muitas geragdes. Um novo conjunto, menor e mais correlacionado com o parametro
de interesse sera utilizado para analise discriminante pelo LDA.3%3! A selecdo das

variaveis por GA foi realizada com 100 geragbes e cada uma contendo 200
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cromossomos, crossover e probabilidades de mutagao foram fixadas em 60 e 10%,
respectivamente. Uma selecao foi escolhida apds a realizacdo de trés ciclos de
selecédo, devido a aleatoriedade do método.

O algoritmo SPA tem como objetivo eliminar variaveis cujas informagdes séo
redundantes, ou seja, informagdes correlacionadas, reduzindo a colinearidade dos
dados. Comega com uma variavel que incorpora outra variavel, até que o numero
desejado de variaveis seja atingido. Cadeias de variaveis s&o geradas e avaliadas
por meio de uma equacgao de risco (Equagdes 01 e 02). O novo conjunto com o

menor valor sera utilizado para a construgdo do modelo SPA-LDA.14.32-34

1
G = - XkZ1 9K (Eq. 01)

onde gK é definido como

72 (s )]
gk = o /[mm”i, r (Xk:.uu)] (Fa.02)

A otimizacdo de enxame de particulas € outra técnica que usa codificagao
binaria para selecionar variaveis. O PSO simula no conjunto de variaveis um
comportamento observado em animais em busca de alimento ou abrigo, para
encontrar a melhor superficie de resposta adequada para o problema de otimizacao.
Os individuos "voam" no espago de pesquisa, se comunicam uns com 0s outros e
atualizam seus X; posigcdes, e v; velocidades, até que a solugdo o6tima seja
encontrada, ou a condigdo de parada seja alcangada (Equacdes 03 e 04). As
atualizagdes ocorrem por meio de fatores de inércia w, o fator da memoaria individual
¢, (fator cognitivo), um conhecimento social ¢, (fator social). Estes dois ultimos
fatores r1 e social r2 pesos, respectivamente, e eles sao criados aleatoriamente com
valores entre 0 e 1. Além disso, as melhores posi¢cdes de cada particula sdo dadas
pelo pbest vetor, que serve para atualizar a melhor posigao da particula (aptidao)
individualmente. Finalmente, pelo valor de aptiddo, o enxame atualiza sua posi¢cao
(Gbest!).35

X[ =Xt 4 vt (Eq. 03)
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Vit = wo it 4 (eIt % r1it « (pbesti® — XI*) + (cif * r2!t « (Gbest® — XI*) (Eq. 04)

Para a selecao de variaveis, um vetor de resposta deve ser usado, e a selegao
pode ser executada uma ou varias vezes, reduzindo o conjunto de variaveis
selecionadas. O numero de particulas (popsize) e as iteragcbes também sao
otimizados. Finalmente, a combinacédo do PSO e do modelo de analise discriminante
de minimos quadrados parciais (PSO-PLS-DA) é adquirida por um conjunto de
variaveis selecionadas.

Para a selecao de variaveis pelo PSO, utilizamos como vetor de resposta a
média CT e PSO foi executado com cinco ciclos de sele¢ao, utilizando método de

autoescalamento, numero de particulas (popsize) e iteragdes igual a 10.

4.2.7 Modelos de classificagao linear

PLS-DA é um método de classificagao linear supervisionada baseado na
regressao PLS, onde as informagdes de cada classe, ou seja, o vetor y, € utilizado
como critério de classificagdo amostral.26:36:37 O PLS-DA utiliza variaveis latentes
(VL) para extrair as informagdes importantes (variancia) da matriz de dados (X)
combinado com o vetor de resposta (y). No PLS-DA, a probabilidade é calculada
para cada classe e a classificacdo das amostras é realizada pela classe com maior
probabilidade. O limite de escolha de classe (pertence (1) ou néo pertence (0)) pode
ser calculado por Teorema de Bayes, assumindo uma distribuicdo normal dos
dados.?636 LDA é uma metodologia que pode mapear conjuntos de vetores de
projecao discriminante de alta dimenséo (eixos de projegao) e realoca-los em espago
de baixa dimensao. Os eixos de projegcao, por meio dos projetados, formam a
dispersdo maxima entre as diferentes classes e a dispersdo minima entre elas.3’-3°

Varios modelos foram adquiridos para um conjunto de variaveis selecionadas
(SPA-LDA; GA-LDA; PLS-DA; PSO-PLS-DA). Para PLS-DA e PSO-PLS-DA
utilizamos validagao cruzada pelo k-fold (k=10) para otimizar a variavel latente (VL)
por meio da taxa de erro. As configuragdes para treinar os modelos sdo mostradas
na Tabela 4.1.
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Tabela 4.1 Configuragbes dos modelos.

Configuracdes

7]
2 . -
° i Class_prob ou Numero de Método Grupos
-] Pré- ) . componentes de de
o método de Método P . o lidacs
= processamento atribuicdo ou variaveis validagdo validacédo
latentes (VL)  cruzada  cruzada
GA- Nenhum PrObfaetyilédf o Linear Venetian
LDA previe blinds
________________________________ proporcional .
Limiares
PLS- Centralizagdo  baseados no 7 Venetian 10
DA na média Teorema de blinds
____________________________________ Bayes
SPA- Probabilidade . Venetian
Nenhum . Linear -— . 10
DA __  ____ _proporcional " blinds '~
Limiares
PSO- Centralizagdo  baseados no 9 Venetian 10
PLSDA na média Teorema de blinds
Bayes

4.2.8 Classe de consenso

Da mesma forma que uma fusdo de modelos ou método denominado MPA (do
inglés, model population analysis),*® que € uma combinagao de modelos ao nivel de
decisdo, os modelos individuais foram construidos, e suas previsbes foram
integradas em uma Unica resposta final.#' Em seguida, cada amostra foi classificada
considerando a classe prevista e sua probabilidade calculada entre todos os modelos
(Equacéao 05). Para isso, avaliou-se uma combinag¢ao da decisao individual de trés
modelos de classificagdo (GA-LDA, PLS-DA e PSO-PLS-DA) para uma decisao final
de classe prevista para as amostras. A classe definida para a amostra de cada
modelo construido € mostrada na Tabela S.1 (Capitulo 7, Anexos), em que cada

amostra foi disposta para dois resultados (positivo (1) ou negativo (2)).

Prob
Probyy, = (7 0bees )/ S (Probygs ) (Eq. 05)

Onde Prob € a probabilidade calculada do modelo para cada classe. Prob,,,;;
€ o fator de decisdo obtido entre a classe 1 e a classe 2, e o inverso. O maior valor
de razao fornece classe de decisao final para a amostra.

Os modelos de classificacdo foram avaliados pelas métricas de exatidao,
sensibilidade, especificidade e outras métricas de caracteristica de desempenho.

Para avaliar a significancia estatistica dos modelos foi aplicado o teste de
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permutacao de y. Para isso, o vetor de classe do conjunto de dados de treinamento
foi permutado, um modelo foi construido e a classe prevista foi fornecida por meio
do modelo permutado. Com a permutacédo se perde a relagcado entre a informacéao
quimica refletida no espectro e a classe atribuida a respectiva amostra. Os
parametros de desempenho do modelo original sdo esperados fora da distribuicao
dos modelos permutados. Este teste de permutacao de y foi avaliado pela métrica
F1 score para a classe 1 (positivo). Essa métrica foi usada para representar
estatisticamente o conjunto de parametros de desempenho por meio de um unico
valor escalar.

Por fim, os modelos avaliados foram utilizados para estimar o diagnéstico em
um novo conjunto de dados. Para isso, os modelos foram aplicados a um conjunto
de dados de 59 amostras recém-coletadas aleatoriamente (177 triplicatas
espectrais). O novo espectro foi processado como o conjunto de dados de
treinamento e validacao e foi classificado por modelos individuais e de consenso. O
RT-gPCR do novo conjunto de dados foi obtido, e as métricas para previséo

calculadas.

4.3. Resultados e discussao

Neste estudo, identificamos com sucesso uma estrutura nos dados pelo
modelo URF. Em seguida, construimos modelos de classificagéo linear e aplicamos
para diagnosticar amostras de saliva entre positivo e negativo para infecgdes COVID-
19 por meio de espectros MIR. Os procedimentos para identificar e remover outliers
(antes e depois dos dados de pré-processamento) resultaram em um conjunto de
dados com 237 amostras. A Tabela 4.2 descreve perfis amostrais com grupos por
sexo e comorbidades, com numeros e percentuais em seu respectivo subconjunto.
Ha 138 amostras de pacientes com diagnédstico positivo e 99 com diagndsticos
negativos de RT-qPCR para COVID-19. Além disso, das amostras positivas, 67%
sdo mulheres e 33% homens. Enquanto das amostras negativas 71% sao mulheres
e 29% homens. Entretanto, os dados nao apresentaram evidéncia estatistica
suficiente (a=0,05) para rejeitar a hipotese nula de que a distribuicdo dos
diagnosticos é independente do sexo do paciente por meio do teste y? (p-valor de
0,5095).
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Tabela 4.2 Dados género e comorbidades do coorte do estudo.

Numero (%)

Total
Positivo Negativo
(n=237)
) Feminino 162 (68%) 92 (57%) 70 (43%)
Género
Masculino 75 (32%) 46 (61%) 9 (39%)
Hipertenséao 58 (24%) 33 (57%) 25 (43%)
Diabetes 20 (8%) 13 (65%) 7 (35%)
Comorbidades
DPOC 15 (6%) 10(67%) 5 (33%)
Obesidade 13 (5%) 8 (62%) 5 (38%)

DPOC = Doenga pulmonar obstrutiva crénica

Os participantes deste estudo foram pacientes atendidos pelos servigos de
saude entre 20 e 97 anos. No entanto, a maior frequéncia é entre pessoas de 30 a
60 anos (Figura S1) e apenas um paciente tinha mais de 90 anos. No teste y? nio
ha evidéncia estatistica suficiente («=0,05) para rejeitar a hipotese nula de que a
distribuicdo dos diagndsticos € independente da idade do paciente (p-valor 0,5541).
Os valores de CT dos genes-alvo sao distribuidos entre 12,33 e 40,38 de Gene N e
10,99 a 41,56 para o gene ORF1ab, além dos valores ndo detectados que foram
atribuidos como 42 (Figura S2).

O perfil de espectro médio (normalizado) dos conjuntos de dados, na regido
de biofingerprint (Figura 4.2) e regides espectrais completas (Figura S3) apresentam
as bandas caracteristicas de absorgdo de grupos funcionais que caracterizam
biomoléculas presentes na saliva. E possivel observar pelos espectros médios
algumas regides importantes com diferenga na intensidade dos sinais, como a regiao
de Amida | (~1650 cm™). Para este estudo, espera-se alteragbes principalmente nas
regides espectrais de bandas caracteristicas de proteinas e de lipidios, pelas
caracteristicas do virus SARS-Cov-2.
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Figura 4.2 Espectros MIR médios normalizados do conjunto de dados de saliva (n=237) de pacientes
do coorte deste estudo (linha azul: espectro médio do conjunto de amostras negativas para COVID-
19, n=99); linha vermelha: espectro médio do conjunto de amostras positivas COVID-19, n=138).

Esta regido de biofingerprint € importante para estudos biolégicos devido a
informacgdes sobre vibragdo molecular de biomarcadores, como lipidios (~1.750 cm~
1), carboidratos (~1.155 cm™), proteinas (Amida I, ~1.650 cm~', Amida Il, ~1.550 cm~
', Amida lll, ~1.260 cm™), além de DNA/RNA (~1,225 e ~1.080 cm~").88 Principais
atribuicbes de bandas sao descritas na Tabela 4.3 para os dados estabelecidos
neste estudo nesta regido de biofingerprint, além de outras bandas presentes nesses
espectros. O aspecto dos espectros originais e apds a corregao de linha de base séo

demonstrados na Figura S-4.



Tabela 4.3 Principais atribuigbes de bandas presentes nos spectros.6'

8
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Banda Atribuicdes 638
~3.275 cm™ Alongamento simétrico O—H
~3.200 — 3.550 cm~' Vibragbes simétricas e assimétricas atribuidas a agua
~2.930 cm™" Alongamento C-H

~2.800 — 3.000 cm™"
~2.100 cm™

~1.750 cm™
~1.650 cm™
~1.550 cm™"
~1.450 cm™"
~1.400 cm™
~1.250 — 1.260 cm™"
~1.155 cm™
~1.225 cm™
~1.080 cm™
~1.030 cm™'
~971 cm™’
~960-966 cm™"

C—H de lipidios

Uma combinacgao de rotagcdo e dobramento de O—-H
(agua)

Lipidios: v(C=C)

Amida I: v(C=0)

Amida II: §(N-H) combinado com v(C—N)
Grupo metil em proteina: 5[(CHs)] assimétrico
Grupo metil em proteina: 5[(CHs3)] simétrico
Amida Ill: v(C-N)

Carboidratos: v(C-0)

DNA e RNA: v,,(P03)

DNA e RNA: v4(P05)

Glicogénio: v4(C-0)

Acidos nucleicos e proteinas: v{(PO4)

C-0, C-C, desoxirribose

vg=alongamento simétrico; v,,= alongamento assimétrico; & = deformag&o angular no plano.

4.3.1 Floresta aleatdria nao supervisionada

O modelo URF foi aplicado para identificar uma possivel estrutura do conjunto

de dados de espectros. Uma vez que os dados foram modelados com bootstrapping

de amostras e selecao aleatéria de variaveis na presencga de outliers sintéticos, esta

estrutura permite uma distingdo entre esses dados originais e sintéticos. O modelo

RF distinguiu conjunto de dados originais e sintéticos com exatiddo de 98,2%,

sensibilidade de 98,9%, e especificidade de 97,5%, indicando a presenca de

estrutura nos dados.

A partir desse modelo URF, a matriz de proximidade permitiu a analise de

PCoA (80% de variancia), e as amostras foram projetadas em trés dimensdes pelo

grafico de escores PCoA (Figura 4.3). E possivel visualizar diferentes grupos. No
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entanto, ndo ha uma distancia satisfatéria entre as classes em PCo 1, que seria

necessario para uma distingéo eficiente entre estes grupos.

A Positivo
© Negativo

Figura 4.3 Analise de coordenadas principais (PCoA) a partir de modelo URF de conjunto de dados
espectros MIR de saliva (n=246).

Neste modelo URF, foram identificadas 82 variaveis com maior frequéncia
(Figura S-5). Dessas variaveis ha bandas caracteristicas, como algumas associadas
as regides lipidicas (1.785 a 1.729 cm~'; alongamento C=C e C=0 dos grupos éster),
proteinas (1.680 e 1.718 a 1.705 cm~": alongamento C=0 e C-N; 1.600 a 1.250 cm~
- 'amida |, Il e Ill). Além disso, as bandas caracteristicas de acido nucleico (1.612-
1.606 cm™: vibragdo da adenina no DNA, 1.244-1.100 cm~"': alongamento POas de
grupos de fosfodiéster; 1.025 a 1.021 cm~": alongamento C-O (carboidratos); 961
cm~': desoxirribose, e 930 a 909 cm~': bandas de alongamento fosfodiéster).68 Vale
ressaltar que ha uma limitagdo na interpretagcao dessas variaveis a partir de um
modelo URF, uma vez que o modelo foi treinado para promover distingao entre todo
o conjunto de amostras originais, sem distingdo entre positivas de negativas, e um

conjunto aleatério sintético.
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4.3.2 Analises supervisionadas

Aplicamos modelos lineares para classificar amostras com métodos de
selecao de variaveis (SPA-LDA, GA-LDA), redugao de dimensao (PLS-DA) e uma
combinacgao de selegao variavel e redugao de dimensdes (PSO-PLS-DA). SPA-LDA,
GA-LDA e PLS-DA sao os métodos de classificagdo mais aplicados em estudos
bioldgicos.® O mesmo conjunto de treinamento e de teste foi utilizado para cada
modelo. Varios métodos de pré-processamento foram testados, mas a suavizagao
pela segunda derivada (21 pontos de janela e polinbmio de segundo grau), cujo
aspecto esta demonstrado na Figura S-6, apresentou os melhores resultados nos
modelos de classificacdo. A partir da resposta de modelos individuais, a classe de
consenso foi atribuida as amostras por meio da probabilidade de modelos. Do
conjunto de treinamento, 35 amostras (21%) foram classificadas erradas,
caracterizando falso positivo e falso negativo, e no conjunto de testes, esse numero
diminuiu em 12 (17%) de acordo com a matriz de confuséo de classe de consenso
(Tabela 4.4) e Figura S-7. A matriz de confusdo dos modelos individuais é
apresentada na Tabela S-2.

Tabela 4.4 Matriz de confusdo de modelos de classificagdo de consenso.

Classe real VP VN FP FN
Treinamento
Positivo 82 48 20 15
Negativo 48 82 15 20
Teste
Positivo 38 22 9 3
Negativo 22 38 3 9

VP = Verdadeiro positivo; VN = Verdadeiro negativo; FP = Falso positivo; FN = Falso negativo.

As principais métricas de caracteristicas de desempenho dos modelos e
parametros individuais da classificacdo de consenso sdao mostradas na Tabela 4.5
para o conjunto de treinamento e teste. Entre os modelos individuais, o GA-LDA e o
PSO-LDA destacam-se com parametros de maior qualidade. O coeficiente de
correlacdo de Matthews (MCC) tem sido usado principalmente para casos com
numero desbalanceado de amostras entre as classes.*?#4 Este parametro usa a

matriz de confusdo para calcular uma correlagao entre classes reais e estimadas.
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Um valor MCC préximo a zero sugere que a previsdo nao foi melhor do que uma
previsdo aleatdria.*2** Os modelos GA-LDA, PSO-PLS-DA e SPA-LDA
apresentaram valor MCC > 0,5, além do parametro obtido da classe de consenso
para decisao final.

Tabela 4.5 Parametros de avaliagdo de desempenho de modelos de classificacdo de conjuntos de
treinamento (linha sem sombreamento) e teste (linhas sompbreadas).

Amostras Parametros
Modelo SENS ESPEC FPREC pRrec  ExAT
POS NEG outlier % % C‘I%1 CL2 % o MCC
97 68 7 69,1 63,2 72,8 58,9 66,7 0,320
SPA-LDA
41 31 2 87,8 67,7 78,3 80,8 79,8 0,572
97 68 7 86,6 67,6 79,2 77,9 78,8 0,557
GA-LDA
41 31 2 95,1 70,9 81,2 91,7 84,7 0,694
PLS-DA 97 68 7 70,0 76,5 80,9 64,2 72,7 0,459
(7 VL) 41 31 2 75.6 742 795 697 750 0495
PSO 97 68 7 79,4 76,5 82,8 72,2 78,2 0,554
PLS-DA
(9 VL) 41 31 2 82,9 74,2 80,9 76,7 79,2 0,574
Classe 97 68 7 82,5 75,0 82,0 75,0 79,0 0,575
de
consenso 41 31 2 93,0 74,0 83,0 88,0 850 0,689

SENS = Sensibilidade; ESPEC = Especificidade; PREC CL.1 = Precisédo de Classe 1, PREC CL.2 =
Precisdo de classe 2; EXAT = Exatidao; MCC = coeficiente de correlagdo de Mathews; VL = Variaveis
latentes.

Bandas distintas foram selecionadas pelos modelos. No SPA foram
selecionadas cinco variaveis, na GA 34, e 45 pelo PSO. Nos modelos PLS-DA foram
identificadas variaveis mais importantes por meio dos valores de coeficiente. Esta
identificacao foi realizada separadamente para as classes 1 e classe 2. Do modelo
PLS-DA sem selecdo de variavel, foram destacados 63 numeros de onda
relacionados a classe 1 e 37 para a classe 2. Enquanto no PLS-DA apés o método
PSO foram destacadas 6 variaveis relacionadas a classe 1 e 5 a classe 2. As regides
lipidicas sao destacadas nessas selegdes (1.707-1.792 cm™"), principalmente em GA
(Figura 4.4 A), PSO (Figura 4.4 C), e PLS-DA (Figura 4.4 D — E). A partir do PLS-DA

(Figura 4.4 D) esta regidao € mais importante para distinguir classe 1, ou seja, classe
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positiva. Ha poucos estudos sobre evidéncias de uma relacdo entre os niveis de
triglicerideos e infecgbes por COVID-19 em biofluidos ou outras fontes.*%46 A regido
de amida | (~1.650 cm™") foi selecionada pelos métodos GA (Figura 4.4 A) e PSO
(Figura 4.4 E). Além disso, essa regidao é destacada no PLS-DA e PSO-PLS-DA
(Figura 4.4 E) para a classe 2, ou seja, negativa. As regides que apresentam maiores
valores de coeficiente PLS-DA (Figura 4.4 D) para a classe 1 sdo bandas mais
proximas de 1.400 cm™', ou seja, regido proteica, e mais proximas de 1.200 cm~
1,1.155 cm~'e 950 cm~! que compreendem carboidratos, DNA/RNA e acido nucleico,
respectivamente. Além disso, o PSO-PLS-DA reduziu 90% do numero de variaveis
mais importantes para a classe 1 e 86,5% para a classe 2, quando comparado ao

PLS-DA sem selecéo variavel.
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Figura 4.4. Variaveis mais importantes (coeficiente PLS-DA) e selecionadas por meio de métodos de
selecao de variaveis e modelos de classificagdo. (A) Variaveis selecionadas pelo método GA-LDA;
(B) variaveis selecionadas pelo método SPA-LDA; (C) Variaveis selecionadas pelo método PSO; (D)
Variaveis mais importante para classe 1 (+ vermelha) e classe 2 (+ azul) por meio de analise dos
valores de coeficientes PLS_DA,; (E) Variaveis mais importante para classe 1 (+ vermelha) e classe 2
(+ azul) por meio da analise dos valores de coeficientes PSO-PLS-DA.
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Algumas das variaveis selecionadas correspondem as descritas em Barauna
et al?' (~1.429 cm™, ~1.220 cm™, ~1.069 cm™"). No entanto, Baraina et al.?’
utilizaram espectros de swab na regido da boca, com algumas bandas mais bem
definidas na regido de 1.100-900 cm~'. Considerando que um esfregago celular
possa apresentar maior concentracdo de componentes, isso pode explicar uma
diferenca espectral e uma possivel maior variancia nesta regido. Além disso, Wylie
et al.” relataram cépias de RNA SARS-CoV-2 mais altas na saliva em comparagéo
com swab nasofaringeos. Este virus tem um tropismo preferencial para células
epiteliais das vias aéreas humanas, e as glandulas salivares podem ser um alvo
potencial para SARS-CoV-2.235747,

Em outro artigo com classificacdo de amostras bioldgicas para o diagndstico
de COVID-19 com uso de MIR, Zhang et al.*® obtiveram distingdo entre espectros
MIR de amostras de soro sanguineo por meio do modelo PLS-DA (sensibilidade de
83% e especificidade de 98%) com dados processados pela segunda derivada entre
pacientes do grupo controle (pessoas saudaveis) e pacientes com diagnostico
confirmado de COVID e sintomas respiratorios. A regido mais importante para os
modelos foi de 1.450-1.650 cm™" e 1.050-1.100 cm~". Entretanto, além das amostras
invasivas e maior tempo de analise, os autores enfatizam neste trabalho que
espectros de pacientes assintomaticos ou diagnosticados com intervalo precoce de
dias de sintomas podem nao ser corretamente identificados pelo modelo e que isso
depende de uma decisio do limite do modelo PLS-DA. Esse desafio esta de acordo
com nossos resultados, pois mesmo com exatidao aceitavel, os modelos apresentam
uma alta taxa de falso-positivo.

Neste estudo, considerando que todos os participantes apresentavam
sintomas de infecg¢ado respiratoria (Tabela S-3), espera-se que a distingdo promovida
pelo método proposto seja em fungdo das mudangas bioquimicas relevantes
provocadas pela presenga do virus SARS-CoV-2 no sistema bioldgico. Ademais, a
prevaléncia de valor negativo, ou a precisao para a classe 2 (negativo) foi 88%, ou
seja, das amostras classificadas pelo modelo como negativo, 88% sao
verdadeiramente negativas. Isso sugere que apesar de apresentarem sintomas
semelhantes, o modelo distinguiu amostras negativas para SAR-CoV-2 com boa
precisdo. Neste caso, uma alta taxa de falso negativo pode ser um problema de

maior preocupagao, uma vez que uma pessoa infectada classificada como saudavel,
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pode potencializar a disseminagao do virus. Por essas razdes, parametros como
sensibilidade (93%) e prevaléncia de valor negativo (88%) s&o potenciais indicadores
de que os biomarcadores modelados no espectro MIR sao relacionados a presenca
do virus SARS-CoV-2 nas amostras de saliva.

O coorte de pacientes apresentou variabilidade de sintomas entre médio a
moderado e dias de sintomas variando entre um e dez. Entretanto, ha uma maior
concentragdo entre trés e seis dias, e alguns outliers com mais de dez dias de
sintomas (Figura S-8). Em amostras com trés dias de sintomas ha um numero mais
alto de falso-negativo. Entre quatro e cinco dias ha um maior numero de falso
positivo, e de seis dias de sintomas observa-se uma tendéncia para um aumento de
falso negativo (Figura 4.5). No entanto, o teste x?(«=0,05) mostra que ndo ha
evidéncia estatistica suficiente para descartar a hipétese nula de que a distribuicdo
de amostras classificadas erradas por meio da classe de consenso é independente

dos dias de sintomas (p-valor = 0,4224).
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Figura 4.5 Grafico das classes real e prevista e dias dos primeiros sintomas do conjunto de dados
(n=237). (A) Marcadores de classe positivos; (B) Marcadores de classe negativos.

Para avaliar uma aplicacao clinica, os modelos foram testados em um novo
conjunto de dados (n=59, de pacientes sintomaticos de mesma regiao e servigos de
saude que os anteriores), para classificagdo com modelos de classificagao individual

e decisdo final pela classe de consenso. Alguns outliers neste novo conjunto de
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dados foram identificados e ndo considerados nesta aplicagao (n=8, ~13%). Apds
diagndsticos clinicos dessas amostras, calculamos os parametros de qualidade
desta nova previsao (Tabela S-4). A exatidao foi reduzida em 59% a partir da decisao
final e para 63% do modelo PSO-PLS-DA. Isso sugere que os modelos precisam
melhorar a robustez. O GA-LDA apresentou TFP mais alto nesta nova aplicagao
(68%), enquanto outros modelos apresentaram ~50%. O PSO-PLS-DA apresentou
parametros de melhor qualidade nesta nova previsdo quando comparado com outros
modelos. Semelhantemente, Wood et al.* concluiram necessitar de um maior grupo
de pacientes para melhorar a sensibilidade e a especificidade do método proposto,
mesmo atingindo excelentes parametros de modelagem (93% sensibilidade), devido
ao pequeno conjunto de dados aplicado (29 amostras positivas de saliva para
infeccdo por SARS-CoV-2 e 28 negativos). Avaliamos neste trabalho um numero
maior de amostras (n=237) e testamos um novo conjunto de dados (n=59). Além
disso, identificamos regides espectrais importantes por meio de diferentes métodos
de selecdo de variaveis, que podem esclarecer a relacdo existente entre as
informacgdes espectrais e a resposta bioldgica a infecgdo COVID-19. Ademais, por
meio do teste de permutagcdo de y (Figura 4.6), observamos que a classe de
consenso contribui para tornar a classificagdo estatisticamente significativa,

comparada ao modelo individual.
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Figura 4.6. Distribuicdo de pardmetro F1 Score de classe 1 (Positivo) de todos os modelos
construidos no teste de permutagéo de y (histogramas), em comparagdo com F1 Score de modelos
construidos neste estudo (linha vermelha na vertical), para conjunto de treinamento e de teste.



134

4.4. Conclusoées

Os métodos de selecado variavel e modelos de classificacdo linear podem
identificar amostras positivas de saliva com exatiddo de 83% e precisdo de 80 e 88
% para positivo e negativo para infeccdo COVID-19, respectivamente. Embora o
modelo GA-LDA individual apresente um bom desempenho no conjunto de
validacdo, com 95% de sensibilidade e 81% de precisao, a classe de consenso
adiciona robustez para prever novas amostras, uma vez que o GA-LDA apresentou
uma taxa de falso-positivo maior (68%). O desempenho dos modelos para estimar
classes para um conjunto novo e aleatério de amostras (n=59) n&o foi equivalente
aos obtidos para o conjunto de validagdo. No entanto, o PSO-PLS-DA apresentou
melhor desempenho para estimar as classes (sensibilidade de 77%, especificidade
de 48%, e exatiddo de 63%). Isso sugere que o PSO-PLS-DA pode ser suficiente
como um método de classificagcao alternativa para a triagem de amostras suspeitas.
Seu desempenho no conjunto de validagédo também sugere isso (sensibilidade 83%,
especificidade 74%, exatidao 79%, e valor MCC 0,57).

A sensibilidade da espectroscopia MIR para esta analise tem sido confirmada
em estudos recentes com fluidos biolégicos. Analise ndo supervisionada por meio do
método URF demonstrou que ha uma estrutura especifica nos dados
espectroscopicos MIR nestas amostras de saliva. Além disso, as analises
supervisionadas destacaram regides espectrais relevantes que estao relacionadas a
biomarcadores do virus e respostas biolégicas da infecgéo.

Uma ampla implementagdo dessa metodologia requer a identificacdo de
varios fatores confundidores, como os fatores que carreiam falsos negativos ou
falsos positivos no exame utilizado como referéncia, a resposta bioldgica a infecgéo
pela COVID-19, outros tipos de infecgcdes, ou outros virus, além de pessoas
assintomaticas. Nossos resultados mostram que essa metodologia € uma ferramenta
potencial para isolar possiveis propagadores da infecgdo. Isso se deve a
possibilidade de diagndstico em pouco tempo e a redugdo da demanda por
suprimentos. Além disso, a coleta de amostras de saliva pelos proprios pacientes
evita a interacao direta entre profissionais de saude e pacientes e pode ser uma

alternativa ao rastreamento de pessoas infectadas.
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CAPITULO 5

FLORESTA ALEATORIA NAO SUPERVISIONADA COMO
ALTERNATIVA PARA RECONHECIMENTO DE PADROES E
DIAGNOSTICO DE COVID-19 A PARTIR DE SWAB
NASOFARINGEO E ESPECTROSCOPIA MIR
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o Neste capitulo, uma nova abordagem € proposta para aplicagdo da floresta
aleatdria ndo supervisionada na contribuicdo dos estudos para diagndstico de
COVID-19.

. Floresta aleatdria ndo supervisionada identificou estruturas nos dados

permitindo destacar as variaveis de maior relevancia.

o A partir de uma analise ndo supervisionada foi possivel classificar amostras

positivas para COVID-19 com sensibilidade de 93,6%.
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5. FLORESTA ALEATORIA NAO SUPERVISIONADA COMO
ALTERNATIVA PARA RECONHECIMENTO DE PADROES E
DIAGNOSTICO DE COVID-19 A PARTIR DE SWAB
NASOFARINGEO E ESPECTROSCOPIA MIR

Resumo

SARS-CoV-2 é um coronavirus, causador da infeccdo COVID-19 e de milhdes de
mortes durante uma pandemia sem precedentes. Uma deteccgao eficiente e rapida,
uso de mascaras e outras medidas de prevengao ainda sao fatores cruciais para
controle de disseminagdo do virus. Espectroscopia na regido de infravermelho
médio com reflectancia total atenuada tem sido proposta como técnica mais rapida
e simples para a deteccdo de infecgdes virais em biofluidos. Neste trabalho,
propomos reconhecimento de padrdes pelo uso de floresta aleatoria nao
supervisionada a partir de espectroscopia e swab nasofaringeo. Um total de 1.084
espectros foram adquiridos em quadruplicata de 271 amostras, sendo 156 com
diagnostico Positivo para COVID-19 e 115 com diagnostico Negativo, ambos
confirmados pelo RT-gPCR. A URF foi adaptada para proporcionar um
reconhecimento de padrées e extrair informagdes relevantes na distincdo dos
grupos. Ademais, € proposto aqui um método de classificagdo com matriz scores de
dimensionamento da URF, pela analise das coordenadas principais, como dado de
entrada. A cada conjunto de dados um modelo URF foi desenvolvido com a insergao
de outliers artificias, construcdo de matriz de proximidade e modelo PCoA. A partir
do modelo PCoA foi construido um modelo RF com os dados originais e as variaveis
preditoras identificadas. Ao final, a matriz de coordenadas principais da URF foi
utilizada como entrada de modelo de classificagdo com os dados separados em
treino e teste. Os modelos com o método proposto apresentaram excelentes
parametros de performance. Um conjunto contendo dois tipos de swab nasofaringeo,
com aquisicdo dos espectros sem procedimento de secagem prévia apresentou
modelo URF-PCoA-RF com 93,6% de sensibilidade, 79,4% de especificidade e F1-
score de 0,898. Embora o mesmo procedimento de preparo e aquisicdo de
espectros, mas sem variar tipo de swab, tenha alcancado maior valor de

especificidade (93,3%), considerou-se uma maior aplicabilidade para escolher o



142

modelo. Essa aplicabilidade potencial € uma importante contribuicdo para o
desenvolvimento de métodos alternativos de triagem no controle de disseminagao
de COVID-19. Além disso, o método proposto traz uma nova abordagem com maior
aproveitamento da URF na extracdo de informacao dos dados.

Palavras-chave: COVID-19; MIR; diagndstico; Floresta aleatéria

5.1. Introducao

No inicio do ano 2020, a Organizagdo Mundial de Saude (OMS) declarou
como pandémico o virus SARS-CoV-2, um tipo de coronavirus, causador da infeccao
COVID-19. O coronavirus € um virus de RNA envelopado, fita simples com forma
pleomdérfica ou esférica com projecdes de glicoproteina. Este grupo de virus foi
identificado pela primeira vez na década de 1960 como uma causa de resfriado
comum. Entretanto, com surtos denominados de sindrome respiratéria severa aguda
(SARS) e sindrome respiratoria do Oriente Médio (MERS) a comunidade cientifica
observou que esses virus poderiam causar infecgdes humanas sérias.*?

Apesar dos avangos, producdo de vacinas, medicamentos e maior
conhecimento desde o inicio desse periodo pandémico, ainda se observam altas
taxas de internagdes por conta dessa infeccdo. Isso ocorre principalmente devido
as diferencas no alcance de maior controle e vacinagdo entre os paises, alta
disseminagao e surgimento de subvariantes. Uma detecc&o pratica e eficiente de
sujeitos infectados e demais procedimentos de controle da disseminag&o ainda sao
pontos primordiais. Neste contexto, métodos mais rapidos e simples para a detecgao
de infeccbes virais em biofluidos tém sido propostos como potencial ferramenta de
triagem e combate a propagacgao dessa doenga, que tem causado sérios impactos
na saude e em fatores socioeconémicos.?

Atualmente, o método padréo ouro para diagnostico de COVID-19 é o ensaio
de reacdo em cadeia da transcriptase-polimerase reversa em tempo real (RT-PCR),
ou PCR quantitativo (RT-gPCR). Mas este método requer preparagéo da amostra, o
que aumenta o tempo da analise, além do uso de reagentes. Apesar da alta
sensibilidade, mesmo o método RT-gPCR, ou os imunoensaios, que também tém
sido adotados para diagnostico, apresentam falsos negativos, o que provoca falha

na deteccao de pacientes infectados.?
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O uso da espectroscopia vibracional, principalmente na regido do
infravermelho médio, tem sido proposto como uma técnica com alta potencialidade
na busca por um método de diagndstico a partir de analises de biofluidos. Esta
técnica fornece informacéo de biomoléculas ao nivel molecular com as vantagens de
menor tempo de analise, ndo requerer uso de reagentes e preparo minimo das
amostras. Ademais, a dindmica dos processos inflamatorios, celulares e virais
podem provocar alteragcdes bioquimicas que se refletem nas absorgdes vibracionais
das biomoléculas. Isso tem sido abordado associando-se a métodos de estatistica
multivariada e aprendizagem de maquina para distingao de biofluidos infectados pela
COVID-19.+1

Em um dos primeiros e mais discutidos artigos com utilizagdo de infravermelho
para diagndstico de COVID-19 em biofluidos, Barauna et al.'?> aplicaram
infravermelho na regido do médio com acessorio de reflectancia total atenuada (ATR)
para detectar o virus SARS-CoV-2 a partir de saliva coletada por meio de swab
orofaringeo. Os autores distinguiram 70 amostras positivas de 101 negativas por
meio de GA-LDA, associando variaveis a processos inflamatérios. O diagndstico
para COVID-19 por meio de MIR também foi proposto por Zhang e colaboradores'3,
mas por meio de analise de outro biofluido, soro sanguineo. Os autores avaliaram
soro sanguineo de 76 pacientes com infecgao causada pelo SARS-CoV-2 e outros
virus respiratorios. Por meio de método de classificagdo PLS-DA distinguiram 20
amostras de soro saudavel, sem sintomas de infec¢ao respiratéria, das de soro com
infeccdo por virus respiratorios comuns, assim como COVID-19. Os autores
descreveram algumas mudangas bioquimicas em funcéo da infecgdo pela COVID-
19, expressadas no espectro do biofluido, como mudangas na frequéncia de
absorcao de proteinas e lipidios. Entretanto, destacaram o desafio de nao alcangar
boa distingdo de pacientes com COVID-19 assintomaticos e no inicio da infecgao.

Uma caracterizagao espectroscopica do virus SARS-CoV-2 foi realizada por
Wood et al. ° utilizando espectroscopia sincrotron-MIR, Raman e outras técnicas.
Bandas de absorcdo de biomoléculas foram descritas como importantes para
identificacdo de constituintes de particulas desse virus, como proteinas (1657, 1547
e 1517 cm™) e lipidios (1740, 1464, 1382 e 1341 cm™). Ademais, os autores
aplicaram o método PLS-DA a espectros MIR de 57 amostras de saliva. Outros

estudos destacam-se na busca por diagnéstico alternativo de COVID-19 utilizando
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diferentes biofluidos, como suspens&do em transporte viral'#, saliva''® e soro'.
Também se destaca na literatura a investigagdo de mudangas nas frequéncias de
absorcdes de grupos funcionais de interesse, como lipidios, proteinas e acidos
nucleicos, em soro sanguineo de individuos vacinados para COVID-19.'® Entretanto,
mesmo os estudos mais discutidos apresentam lacunas como pequeno numero de
amostras, distingcdo de pacientes assintomaticos, pacientes no inicio da infeccéo,
outros tipos de infec¢do, associagao de variaveis espectrais, entre outros.

Em trabalho anterior,'® distinguimos salivas de 138 pacientes infectados pela
COVID-19 de 99 néo infectados, todos com sintomas de sindromes respiratorias,
utilizando espectroscopia MIR associada a diferentes métodos de aprendizagem de
maquina. Descrevemos diversas regides espectrais associadas a alteragdes
bioquimicas em fungao da presencga do virus SARS-CoV-2 na saliva dos individuos.
Aqui, neste trabalho, recebemos uma demanda de avaliar a potencialidade de se
obter informacgao discriminante com analise de biofluido nasofaringeo coletado em
swab. Dessa forma, este artigo propdée um método de aprendizagem de maquina
com potencialidade para extrair informagdo que contribua para um diagndstico

alternativo para COVID-19 por meio de espectroscopia MIR.

5.2. Metodologia

5.2.1 Amostras

Neste estudo, realizamos analise multivariada associada a espectroscopia
MIR, a partir de uma demanda de laborat6rio clinico na regido do Espirito Santo.
Recebemos um total de 271 swab com material biolégico nasofaringeo coletado por
profissionais de saude das instituicdes participantes, para avaliar a aplicabilidade de
diagndstico para COVID-19 a partir de um material de uso rotineiro no método
padrao, a coleta pelo swab nasofaringeo. Esta coleta foi realizada em pacientes que
buscavam os servigos de diagndstico para COVID-19 pelo método padréo. Apds o
procedimento de coleta, o material também foi cedido para realizagao deste estudo,
mediante termo de consentimento e esclarecimento dos pacientes e aprovacao do

comité de ética da Universidade Federal do Espirito Santo.
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Para coleta, realizada por um profissional de saude, um swab de rayon foi
inserido em um local equidistante da narina e esfregado suavemente por alguns
segundos para absorver as secregbes. O swab contendo o material bioldgico foi
imediatamente colocado em tubo estéril contendo meio de transporte viral. RT-gPCR
foi realizado no Laboratdrio Central da Secretaria de Saude do Espirito Santo
(LACEN-SESA) para diagnostico de infeccdo COVID-19. De um total de 271
pacientes doadores, 156 tiveram diagnodstico Positivo para COVID-19, por meio do
método RTQ-PCR e 115, diagnostico Negativo para COVID-19. Dessa forma os
materiais coletados, foram identificados e organizados de acordo com seus
respectivos diagnosticos e mantidos em freezer (-20 °C) até a aquisicdo dos
espectros. A aprovagado ética foi concedida pelo Comité de Etica da Universidade
Federal do Espirito Santo (n° 0993920.1.0000.5071 e n°® 31411420.9.0000.8207).

Como preparo de amostras, foi avaliado o procedimento de secagem prévia
a aquisicao dos espectros. Para isso, cada tubo contendo swab com material
biolégico coletado e fluido de transporte viral (solugdo salina 0,9% m/v) foi
descongelado na véspera da aquisigdo dos espectros e acondicionado em suporte
para secagem a temperatura ambiente, pelo periodo de uma noite (overnight). Para
aquisicao de espectros, foram utilizados os swab diretamente no equipamento, ou
seja, sem o procedimento de secagem, e apds o procedimento de secagem,
configurando-se como conjuntos de dados independentes.

Para analise e diagnéstico COVID-19 tem sido utilizado, de forma
padronizada o swab de rayon, uma fibra sintética semelhante ao algodao. Swab de
algodao nao deve ser utilizado por ser um interferente na reagéo realizada pelo
método padrdo ouro, RT-gPCR. Ao receber os materiais para analise pela
espectroscopia MIR, observamos diferengas nos tipos de swab utilizados, alguns
com a ponta contendo maior quantidade de fibra e haste com espessura maior,
sendo denominado aqui como swab normal (Figura 5.1, A), enquanto outros
apresentavam uma haste mais fina e a ponta com menor quantidade de fibras,
denominado aqui como swab fino (Figura 5.1, B). Dessa forma, o conjunto de dados

teve outra subdivisdo em sua organizacao: swab fino (n=190) e swab normal (n=81).



146

Figura 5.1 Dois tipos de swab de rayon observados neste estudo, sendo utilizados para coleta
nasofaringea para diagndstico de COVID-19. (A) Swab normal; (B) swab fino.

5.2.2 Espectroscopia MIR

Para aquisicdo dos espectros, a analise foi realizada com o swab embebido
de material biolégico posicionado no equipamento, utilizando-se o acessorio de
amostragem para exercer pressao suficiente e garantir o contato do biofluido
presente no swab com o cristal. Um cuidado adicional foi necessario para manter
uma padronizacao de posicionamento do swab no equipamento e nao haver contato
da haste com o cristal, evitando regido com maior risco de contato do cabo com o

cristal (Figura 5.2).

(A) (B)
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Figura 5.2 Posicionamento no equipamento, dos swab utilizados neste estudo, para evitar contato
do material da haste com o cristal ATR. (A) Swab normal; (B) Swab fino.
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Os espectros foram adquiridos, utilizando-se o espectrdmetro Cary 630 FTIR
(Agilent Technologies, Inc.) equipado com um acessorio de amostragem por
reflectancia total atenuada (ATR) com cristal de diamante. A faixa espectral foi de
4.000 a 650 cm™', no modo absorbancia com resolugéo de 4 cm=!, com 32 scans
para background e amostra. A cada analise, a janela de amostragem de diamante
foi limpa com etanol 70% v/v e agua Mili Q. O espectro MIR foi medido em
quadruplicata, com um tempo médio de 90 segundos para cada amostra, fornecendo
um conjunto total de 1.084 espectros. Como houve diferentes tipos de swab e
diferentes condigcdes de preparo, os espectros adquiridos formaram diversos
conjuntos de dados, que apds as organizagdes iniciais, com retiradas de espectros
com erros, foram organizados de acordo com a descricdo no quadro 5.1. Esses
conjuntos de dados foram utilizados de forma independente para as analises

multivariadas de aprendizagem de maquina.

Quadro 5.1. Descri¢do dos conjuntos de dados organizados com os espectros médios (quadruplicata)
das amostras de swab.

Conjunto de dados Descricao
01 Conjunto de dados contendo espectros
n=151 (604 espectros) de swab fino com procedimento de
POS=71 (284) / NEG=80 (320) secagem.
02 Conjunto de dados contendo espectros
n=190 (760 espectros) de swab fino sem procedimento de
POS=90 (360) / NEG=100 (400) secagem.
03 Conjunto de dados contendo espectros
n=72 (288 espectros) de swab normal com procedimento de
POS=61 (244) / NEG=11 (44) secagem.
04 Conjunto de dados contendo espectros
n=81 (324 espectros) de swab normal sem procedimento de
POS=66 / NEG=15 secagem.
05 Conjunto de dados contendo os
n=223 (892 espectros) espectros de todos os swab (normal e
POS=132 (528) / NEG=91 (364) fino), com procedimento de secagem.
06 Conjunto de dados contendo os
n=271 (1084) espectros de todos os swab (normal e
POS=156 (624) / NEG=115 (460) fino), sem procedimento de secagem.

5.2.3 Analise multivariada dos dados

Todos os espectros foram inicialmente processados para média das

quadruplicatas, recorte de extremidades, ajuste de linha de base com algoritmo
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airPLS"® e subtragdo de espectro médio de swab sem material bioldgico, adotando-
se mesmos procedimentos para armazenagem, secagem e aquisi¢ao dos espectros.

Neste estudo, os conjuntos de dados foram submetidos aos modelos de
reconhecimento de padrdes ndo supervisionado e supervisionado pelo método
floresta aleatdria, propondo-se a utilizacdo do método floresta aleatéria nao
supervisionada como ponto de partida para identificagao e selegcao de variaveis, além

de classificacdo das amostras.

5.2.4 Método floresta aleatéria nao supervisionada (URF)

O método UREF foi utilizado por meio de um algoritmo préprio, adaptado, com

geracgao de outliers artificiais aleatérios de mesmo numero do conjunto original. RF

dos dados originais e sintéticos foi realizada com parametro mtry = vVvariaveis,
divisdo dos nés pelo indice de impureza de Gini e numero total de arvores nTree =
1000. Entre esses parametros, nTree foi otimizado e escolhido com base na taxa de
erro do conjunto OOB. Em dados espectroscopicos, geralmente com alta
colinearidade, € necessario nTree suficientemente grande para extrair
eficientemente a relagéo existente entre as variaveis.?°-23 A andlise pelo PcoA foi

realizada com base na distancia Euclidiana.

5.2.5 URF-RF para identificar variaveis

URF pode ser adotado como um método alternativo para analise exploratoéria.
Neste estudo, aplicamos URF também para identificar e selecionar variaveis
relevantes. Para isso, um modelo URF foi construido para identificar se ha estrutura
nos dados. A partir da projegcdo das amostras pelos graficos PCoA é possivel
visualizar se houve algum tipo de separagao entre as amostras cujas classes sejam
desconhecidas (amostras n&o rotuladas), ou sejam previamente conhecidas
(amostras rotuladas).

Para identificar as variaveis de maior relevancia € possivel adotar dois
meétodos, a depender de conhecimento da classe real das amostras: A - atribuir
classe de acordo com a projegao nos graficos PCoA (amostras nao rotuladas); ou, B
- atribuir classe de acordo com a classe real (amostras rotuladas). Para a primeira,

utiliza-se os valores da PCo que apresentar melhor separagao entre os grupos para
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atribuicdo de classes. Um fluxograma das etapas para uso da URF para selecionar

variaveis relevantes esta apresentada na Figura 5.3.

A partir disso, um modelo RF de classificagao binaria foi construido somente
com os dados originais e suas respectivas classes de interesse. Ao final, utilizou-se

o método de identificagdo de variaveis preditoras e frequéncia relativa de selegdo.?°

Sim Identificagéo
. | PCoA Modelo RF de variaveis
estrutura preditoras
Modelo nosdados? P Ha’
istingdo
URF de grupos? l
Al 1B
Amostras B 1. Identificagéo dos nos
N3 ~ Amostras . X
ao nio lad preditores em cada arvore
| rotulsdas rotuladas (selecdo pelo Indice de
| | Gini);
— 2. Célculo de frequéncia
'ge”t'f'cagao,de Atribuicgo relativa de cada variavel
et de classes selecionada como  no
istingdo entre o
grupos preditor;
1 3. lIdentificagdo das variaveis
de maior frequéncia no
o espectro.
Atribuigao
de classes

Figura 5.3 Fluxograma de aplicacdo de URF para selecionar variaveis preditoras.

5.2.6 URF-RF para classificagao

URF também estd sendo proposto como precursor de método de
classificagao, neste estudo. No método proposto, um modelo URF é construido. Os
dois métodos de atribuicao de classes descritos no item 5.2.5 podem ser adotados
para atribuicdo de classes para classificacdo. Ou seja, amostras rotuladas terdo as
classes atribuidas de acordo com sua classe real, enquanto amostras nao rotuladas
terdo suas classes atribuidas de acordo com a PCo que apresentar melhor
performance na proje¢cao das amostras. Chamaremos neste trabalho de Método A,
amostras nao rotuladas e Método B para amostras rotuladas.

Com o modelo URF-PCoA construido, utilizamos os valores da matriz de
scores (coordenadas) do modelo PCoA como entrada para um modelo de

classificagao (Figura 5.4). Para isso, esses dados foram extraidos do modelo PCoA,
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atribuidas as classes e separados em treino (70%) e teste (30%), pelo método
Kennard Stone?*, garantindo proporg¢éao original entre as classes. Um modelo RF de
classificagao binaria foi entdo construido com o conjunto de treinamento. Ao final da
construgdo das arvores e validagao pelos conjuntos OOB, uma validagéo externa foi
realizada com o conjunto de teste externo, que néo fez parte da construgdo do
modelo RF. Vale destacar que para se avaliar essa estratégia ndo foram realizados

pré-processamentos nesses dados.

Separacao
conjunto =% | Modelo RF
treinamento

Sim »
w [ PCoA Separagao

trut . . ~
Modelo | nedzdor ha conjunto <+-> Va“g?:@ao
e
U RF de';'SEEZ? teste
—
Amo~stras Arriostras
nao rotuladas
N3o rotuladas |
— |
Identificagéo de Atribuicgo
Pco com maior d6 classes

distingao entre
grupos

}

Atribuigao
de classes

Figura 5.4 Fluxograma de aplicagcdo de URF para classificagdo de amostras.

Os modelos de classificacdo foram avaliados pelas métricas: sensibilidade
(Sens), especificidade (Espec), F1-Score e exatiddao (Exat). Por fim, outras
abordagens ja consolidadas de classificacdo foram realizadas nos conjuntos
originais de dados para contribuir na avaliagado do método proposto, sendo realizado
os modelos PLS-DA, GA-LDA e RF nos dados conforme a divisdo a seguir: A:
variaveis selecionadas pelo URF (item 5.2.5); B: variaveis originais espectro inteiro

(3600 — 900 cm™); C: variaveis originais regido biofingerprint (1800 cm' — 900 cm™).
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5.3. Resultados e Discussao

Neste estudo, identificamos possiveis estruturas nos dados MIR de swab
nasofaringeo para diagnostico de COVID-19, a partir de modelos n&o
supervisionados de reconhecimento de padrdes.

Os perfis espectrais de varios pontos adquiridos de swabs vazios estado
apresentados na Figura 5.5. Neles ha um perfil de absor¢do de radiagao
infravermelha pela composicdo da fibra de rayon, que possui como principal
componente a celulose. O perfil espectral deste material apresenta bandas largas e
de alta intensidade nas regides de 1000 a 1200 cm™' (deformagdo angular de O-H,
estiramento de C-O-C e de C-O de carboidratos), que podem suprimir bandas de
biomoléculas de interesse. Além dessa regido, no perfil espectral de rayon também
sdo esperadas bandas caracteristicas nas regibes de ~3488 - ~3447 cm
(estiramento intramolecular e intermolecular de O-H), ~2900 cm™' (estiramento C—
H). Ademais, na regido considerada importante para obtencdo de bandas
caracteristicas de biomoléculas da classe das proteinas (~1800 - ~1300 cm-1), ha
algumas bandas caracteristicas de absor¢cdo de grupos funcionais presentes no
rayon, como ~1423 cm™' (deformagdo angular de H—-C-H e O-C-H ), ~1335 cm’
(deformagédo angular no plano de O-H).25> O swab do tipo fino (Figura 5.5, A e B)
apresentou maior risco de provocar contato da haste com o cristal,
consequentemente, observando-se bandas caracteristicas do polipropileno, material
constituinte das hastes de grande maioria dos swab comercializados. O swab com
material mais espesso (Figura 5.5, C e D) tem o perfil espectral mais semelhante ao
espectro MIR de swab de algodéao (Figura 5.5, E e F) e com maior intensidade. Vale
ressaltar que para diagnostico de COVID-19 ndo € utilizado o swab de algodao
porque pode interferir na reagao realizada no ensaio RT-qPCR. Devido a algumas
diferencas entre a fibra natural e a fibra sintética, no perfil espectral do swab de
algodao ha algumas bandas caracteristicas que néo estdo presentes no swab da
fibra rayon, como as bandas em ~1735 cm™' (estiramento de C=0 de éster), ~1460
cm' (deformacgao angular no plano de O-H), ~1245 cm-* (estiramento de C-C, C-O

e C=0) e 1105 cm" (estiramento assimétrico de C-O-C).?°
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Figura 5.5 Espectros adquiridos em diferentes posigdes dos swab utilizados neste estudo, sem coleta
de material biologico. A e B: Swab de rayon, fino; C e D: Swab de rayon, normal (maior espessura e
maior quantidade de fibras; E e F: Swab de algod&o. Espectros brutos (A, C e E) versus espectros
ap6s corregao de linha de base (B, D e F).

Essa semelhanga nas regides de bandas caracteristicas pode ser uma
limitagdo no uso desses dados para diagndstico de COVID-19 por meio da
espectroscopia na regiao do infravermelho, uma vez que pode haver supressao de
bandas importantes para a diferenciacdo de amostras positivas. A analise desses
dados requer uma atencao as fontes de variabilidade e métodos estatisticos mais
elaborados para extrair a informagéo existente, mesmo diante de todas essas
interferéncias. Uma analise exploratoria utilizando PCA e URF com os dados sem a
subtragdo de um espectro do swab vazio (Figura 5.6) mostrou que a variagao do tipo
de swab utilizado poderia influenciar e se sobrepor a variagao de interesse para a
classificagdo. O que se busca extrair € a alteracdo bioquimica em fungcdo da
presenga do virus SARS-CoV-2 no biofluido, refletida no espectro, capaz de permitir
a classificacdo e consequente diagndstico para a infecgdo COVID-19. Entretanto,
pela analise PCA (Figura 5.6, A), A PC1 descreve as amostras pela presenga da
agua com as amostras de swab com o liquido do transporte viral, sem o
procedimento de secagem, estando posicionadas no sentido de scores negativos
PC1 <0) sendo descritas principalmente pela regido de 3500 - 3000 cm™, que é

conhecida pela absorcao de —OH. Ja a PC2 descreve o tipo de swab, se fino ou se
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normal, juntando amostras Positivas e Negativas num mesmo agrupamento. Ja pela
URF (Figura 5.6, B), ha claramente uma distingdo em funcédo do tipo de swab,
separados pela PCo 1. Mas ha também uma hierarquia pela PCo2 que distingue,
mesmo que com menor valor em distancia Euclidiana, os grupos entre Positivos e
Negativos. As amostras positivas sao projetadas agrupadas no sentido positivo da
PCo2, e no sentido negativo as amostras negativas. Esta visualizagdo € importante
para compreendermos que ha uma estrutura nos dados que promove a distingao
entre Positivo e Negativo, mas é menor do que a informagéo que difere pelo tipo de
material do swab. Importante destacar que esta analise foi realizada antes da
subtracdo dos espectros do swab puro. Este procedimento foi realizado para todos
os demais modelos ndo supervisionados e supervisionados apresentados neste
estudo.

1.5 2

(A) ., (B) © POS swab Fino Sem secagem

@ POS swab Fino Com secagem

{ POS swab Normal Sem Secagem
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POS swab Normal Com Secagem
-0.5

O NEG swab Fino Sem Secagem

PCo 2 (8.15 %)
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Figura 5.6 Graficos de analises exploratérias com dados originais sem subtracdo dos espectros de
swab. A) Grafico de Scores PC1 x PC2 de modelo PCA (dados com quadruplicatas, processados com
airPLS e centrado na média); B) Grafico PCoA de URF-PCoA PCo1 x PCo2 (dados com espectros
médios, processados com airPLS, MSC e primeira derivada, 7 pontos).

Os espectros dos seis conjuntos de dados organizados e analisados neste
estudo s&o apresentados na Figura 5.7, apds subtragao do espectro médio do swab
vazio, bem como processamentos iniciais, como ajuste da linha de base (airPLS)'®
e suavizacdo com filtro Savitzky-Golay?® (SG). E possivel observar no perfil dos
espectros bandas caracteristicas e reconhecidas na bioespetroscopia,
principalmente na regido de biofingerprint, de 1800 a 900 cm-'. Nesta regido se
observam bandas caracteristicas de biomoléculas da classe de proteinas, como da
ligagdo amida | (~1650 cm™"), atribuida a estiramento de C=0 e deformagao angular

C—N; e amida Il ( ~1.550 cm™), de deformacgao angular de N-H e estiramento C-N,
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além de amida Ill (~1.260 cm"), estiramento C-N).*° Todas essas regides sdo
importantes no estudo de amostras infectadas pelo virus SARS-CoV-2 pela sua
caracteristica de envelope com projegcbes de proteina spike, membrana e
nucleocapsideo.?® Também se observa bandas caracteristicas de biomoléculas da
classe de lipidios, alongamento simétrico C=0 (~1.740 cm~"- 1720 cm'), associado
a outras bandas (~1460 cm' e 1368 cm™"), carboidratos (alongamento simétrico CO-
O-C a ~1.155 cm™), acido nucleico (estiramento assimétrico de grupo fosfato,
~1.235 cm™, e simétrico ~1.080 cm~"). Entretanto, espectros obtidos com swab mais
espesso (Figura 5.7, E, F, G e H apresentaram supressdo na regido de banda
caracteristica de lipidios (~1.740 cm™" - 1720 cm™). Além disso, espectros de
amostras negativas em swab normal com procedimento de secagem (Figura 5.7, F)
apresentam-se com baixa intensidade em comparagao aos demais espectros. Os
espectros desse conjunto de dados antes e apds a subtracdo dos espectros de swab

estdo apresentados no material suplementar (Capitulo 7, item 7.3, Figura S01).

® A B

(8]

f e

0.2 1

20.1

< 9

203

o=y

02

20.1

< 0

]

803

‘C

o2

20.1

< O o=y s Kl

© H

5 0.3

‘C

502 ]

B |

» 0.1 A ( 1

e '/ A
4000 3000 2000 1000 4000 3000 2000 1000

Numero de onda (cm'1) Numero de onda (cm'1)

Figura 5.7 Espectros dos conjuntos de dados apds pré-processamentos iniciais (ajuste de linha de
base, subtragdo de espectro, suavizagdo SG). A) Conjunto de amostras Positivo COVID-19, Swab
fino com secagem (n=71); B) Conjunto de amostras Negativo COVID-19, Swab fino com secagem
(n=80); C) Conjunto de amostras Positivo COVID-19, Swab fino sem secagem (n=90); D) Conjunto
de amostras Negativo COVID-19, Swab fino sem secagem (n=100); E) Conjunto de amostras Positivo
COVID-19, Swab normal com secagem (n=61); F) Conjunto de amostras Negativo COVID-19, Swab
normal com secagem (n=11); G) Conjunto de amostras Positivo COVID-19, Swab nomal sem
secagem (n=66); H) Conjunto de amostras Negativo COVID-19, Swab normal sem secagem (n=60).
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Além disso, mesmo os espectros dos swab apds procedimento de secagem
(Figura 5.7 A, B, E e F) apresentam em alguns deles bandas caracteristicas (largas)
na regido de 3400 cm™', (-OH), indicando que o procedimento de secagem néo foi
homogéneo, gerando uma fonte de variagdo indesejada nos dados. Os espectros
médios normalizados estdo apresentados na Figura 5.8, onde nao é possivel
identificar diferencas discrepantes nos perfis espectrais de amostras positivas versus
negativas, mas algumas diferengas nas intensidades. O procedimento de secagem
contribui para expressar as bandas caracteristicas dos grupos funcionais Amida |
(~1650 cm") e Amida Il (~1550 cm™"), atribuidas a proteinas. Pelo aspecto do virus
causador da infeccdo COVID-19, é esperado que as diferencas de niveis de
proteinas entre as amostras infectadas e ndo infectadas reflitam-se nesta, podendo
ser associada a um aumento de proteinas virais ou anticorpos produzidos pela

pessoa infectada.?’
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Figura 5.8 Espectros médios Positivo (em vermelho) e Negativo (em cinza) dos conjuntos de dados
apos pré-processamentos iniciais (ajuste de linha de base, subtragdo de espectro, suavizagao SG).
A) Conjunto swab fino com secagem; B) Conjunto swab fino sem secagem; C) Conjunto swab normal
com secagem; D) Conjunto swab normal sem secagem.

O método URF foi utilizado como uma analise alternativa de reconhecimento
de padrdées nao supervisionado. Por meio deste método foi possivel identificar
estruturas existentes em cada conjunto de dados, assim como extrair as variaveis de
maior relevancia na distingdo dos grupos. Excetuando-se do conjunto de swab

normal com secagem (Figura 5.9, C), os demais conjuntos apresentam uma
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estrutura. Entretanto, a estrutura apresentada nao estd indicando uma
potencialidade discriminante, o que seria esperado a partir de uma maior distancia
na coordenada principal 1 (PCo 1). Ao invés disso, foi possivel observar tendéncias
de discriminacéo nas PCo 1 x PCo 4 (total de 93,61% de variancia de PCo 1 a PCo4),
no conjunto de swab fino com secagem (Figura 5.9 A) e PCo 2 x PCo 4 (39,89% de
variancia até PCo4) no de swab normal sem secagem ((Figura 5.9 D). Enquanto no
conjunto de swab fino sem procedimento de secagem ((Figura 5.9 B) essa tendéncia
foi observada pelas PCo 2 x PCo 3 (48,99% de variancia). Ademais, é possivel
observar que o modelo nos conjuntos com procedimento de secagem descreve

maior variancia dos dados.

04 -02 0 02 04
PCo 2 (4,46%)

-02 0 02 04 06 0 0.5 1
PCo 2 (1,94%) PCo 2 (6,69%)
Figura 5.9 Graficos de coordenadas principais, a partir de modelo URF-PCoA (distancia Euclidiana)

de conjuntos de dados avaliados. A) Conjunto swab fino com secagem; B) Conjunto swab fino sem
secagem; C) Conjunto swab normal com secagem; D) Conjunto swab normal sem secagem.

Com o objetivo de analisar a potencialidade discriminante dos dados

independentemente do tipo de swab a ser utilizado, também realizamos a analise
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pelo URF a partir de uma jungdo desses conjuntos de dados. Esta analise foi
realizada considerando-se um contexto de aplicagdo do método em grande
demanda, no qual ndo seria possivel o controle efetivo do tipo de swab a ser
realizado para a coleta. Dessa forma, a jungdo dos conjuntos swab fino e swab
normal resultou em dois novos modelos URF, cujos conjuntos totais sdo: com
procedimento de secagem (Figura 5.10 A) e sem procedimento de secagem (Figura
5.10 B), ambos pré-processados pelos métodos SNV seguido de 12 derivada (janela
9 pontos, polinbmio 2° grau). Como esperado, os resultados de cada conjunto sao
refletidos nestes modelos a partir da jungdo dos dados. Observa-se uma maior
variancia do conjunto cujo procedimento de secagem foi adotado (Figura 5.10 A),
com um total de 96,04% das 5 primeiras PCo, em comparacéo a 61,10%, também
das 5 PCo.

O NEG A POS
(B)

A

-1 0 1 2 -0.5 0 0.5
PCo 2 (4,13%) PCo 2 (6,59%)
Figura 5.10 Graficos de coordenadas principais, a partir de modelo URF-PCoA (distancia Euclidiana)

de conjuntos de dados avaliados. A) Conjunto swab fino + swab normal com secagem; B) Conjunto
swab fino + swab normal sem secagem.

5.3.1 Selegao de Variaveis a partir de URF

Neste estudo, foram propostos dois métodos para identificagcdo de variaveis
de maior relevancia a partir de uma analise pela URF. Isso se fez importante neste
contexto de uma analise exploratdoria na busca pela extracao de informagao que
contribua para distincdo de amostras infectadas pelo virus SARS-CoV-2.

Apresentamos aqui uma comparacao dessa identificagao pelos dois métodos a partir
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da URF-PCoA dos conjuntos de dados swab fino com secagem (01) e swab fino sem
secagem (02), utilizando a regido de fingerprint (900 — 1800 cm'). Estes conjuntos
foram escolhidos, pois apresentam condi¢des de realizagdo de ambos os métodos
propostos.

Vale destacar que o método de identificagao das variaveis com a utilizacao
de amostras sem roétulo de classe, utilizando-se o resultado da analise PCoA e as
distingbes observadas no grafico de coordenadas principais, parte do pressuposto
de uma analise critica frente ao resultado grafico.

E possivel observar que para este conjunto de dados as regides
selecionadas sao equivalentes, com algumas alteragbes na concentragdo de
frequéncia, em que o método pela atribuicdo de classes a partir da projecéo das
amostras pelo grafico de PCo (Figura 5.11 A), apresenta menores pontos com
concentracdes, em comparagao ao método 02, que tem as classes atribuidas a partir
do rétulo de classe real das amostras (Figura 5.11 B). Isso pode ser explicado pelo
fato de que ao se utilizar uma rotulagem estimada por meio do grafico de PCoA o
modelo pode relacionar erroneamente informagao espectral com alguma variagao
nos dados, ou, ao que parece ter ocorrido, diluir-se variagdes entre os grupos, ao se
incluir variagao intra-grupo.

As regides espectrais de maior relevancia (> % frequéncia relativa) de
acordo com a analise pela URF-PCoA apresentados na Figura 5.11 (A e B) séo as
regides de ~1735 cm', ~1697 cm-1, ~1573 - ~1588 cm™!, ~1390 — 1400 cm-"; ~1280
- 1360 cm™'; ~985 — 1000 cm™ e ~937 cm'. Vale destacar que algumas dessas
regides espectrais (~1573 - ~1588 cm’' e ~985 — 1000 cm™) apresentaram
frequéncia relativa significativa apenas no modelo pelo método de amostras

rotuladas.
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Figura 5.11 Demonstragao grafica da frequéncia relativa para identificagdo de variaveis preditoras, a
partir de dois métodos de identificacdo: A) modelo URF-PCoA amostras ndo rotuladas (conjunto swab
fino com secagem); B) modelo URF-PCoA amostras rotuladas (conjunto swab fino com secagem).

As variaveis de maior frequéncia relativa no conjunto de amostra a partir do
swab fino sem procedimento de secagem (conjunto 02) sdo: ~1748 - 1711 cm™;
~1655 cm'; ~1595 - 1560 cm™'; ~1490 cm™'; 1405 - 1383 cm™'; ~1350 - 1269 cm™";
~1083 cm™; ~1029 - 989 cm™" 940 - 920 cm™ (Figura 5.12). Nesta selegéo observa-
se uma menor concentragao de variaveis com frequéncia significativa e uma maior

distribuicdo de frequéncia por toda a regiao especitral.
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Figura 5.12 Demonstracgao grafica da frequéncia relativa para identificagdo de variaveis preditoras, a
partir de dois métodos de identificacdo: A) modelo URF-PCoA amostras nao rotuladas (conjunto swab
fino sem secagem); B) modelo URF-PCoA amostras rotuladas (conjunto swab fino sem secagem).

Em todos os conjuntos analisados pelo método proposto foi possivel destacar
as informagdes de biomoléculas importantes para o estudo das alteragdes
bioquimicas relacionadas ao virus, como bandas caracteristicas de lipidios (1745 cm-
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1,1660 cm™', 1490 cm™ e 1390 cm'), regides caracteristicas dos grupos funcionais
Amida | (1650 cm™), Amida Il (1500 cm™') e Amida Ill (1400 — 1300 cm-"), além de

banda caracteristica de grupos fosfodiéster de acidos nucleicos (1083 cm-). Essas

informacgdes estdo de acordo com bandas destacadas por Wood e colaboradores na

caracterizacdo de amostras de saliva infectadas e nao infectadas pela COVID-19.7

5.3.2 Classificagao das amostras a partir de URF

Neste estudo, a classificacdo pelo método URF-RF foi realizada como uma

proposta de melhor aproveitamento da URF como método alternativo de

reconhecimento de padrbes. Sdo apresentados na Tabela 5.1 os parametros de

desempenho dos modelos RF construidos a partir de modelo URF-PCoA, com a

atribuicdo de classes pelos métodos A (amostras nao rotuladas) e B (amostras

rotuladas), descritos no item 5.4.2.

Tabela 5.1 Parametros de desempenho de modelos de classificacgdo URF-PCoA-RF, para a classe

Positivo, de conjuntos de treinamento e teste (linha sombreada).

Conjunto . Pré- SENS ESPEC F- EXAT
dados Modelo  Método processamento PCo (%) (%) Score (%)
A . 4 82,8 95,8 0,889 88,7

90,9 91,3 0,909 91,1

01 URF/RF B . 92,0 83,9 0,876 87,7
85,7 79,2 0,818 82,2

A . 5 96,8 87,1 0,917 91,7

92,6 90,0 0,909 91,2

02 URF/RF B . 82,5 95,7 0,881 89,5
77,8 93,3 0,842 86,0

L 4 58,5 88,9 0,727 64,0

0 eRe g 00 W or0 e
A L 1 83,7 92,9 0,900 96,9

o unere 08 w0 07T s
B -—-- o -

A L 5 80,9 67,2 0,787 75,0

81,4 70,8 0,823 77,6

05 URF/RF B SNV /12 85,9 51,6 0,782 71,8
DERIVADA (9) 90,0 59,3 0,828 77,6

A L 2 67,5 77,3 0,740 71,4

80,9 82,5 0,819 81,7

06 URFRF e63 802 0913 895
93,6 79,4 0,898 87,6

A = Método com estimativa de atribuicdo de classes pelo grafico PCoA (amostras nao rotuladas). B
= Método com atribuicdo de classe real (amostras rotuladas).
SENS = Sensibilidade; ESPEC = Especificidade; EXAT = Exatidao.
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Para o conjunto de dados 01 (swab fino com procedimento de secagem), o
método proposto com a classificagdo por meio de URF-PCoA-RF apresentou ganho,
uma vez que os modelos desenvolvidos com as variaveis originais apresentaram
sensibilidade de 50 a 87,5 % e especificidade de 43,7 a 76,2% (Tabela S01), para o
conjunto de teste externo, inferiores aos valores de 85,7% e 90,9%, sensibilidade e
79,2 e 91,3, de especificidade, obtidos com a classificagdo URF-PCoA-RF.

Para o conjunto de dados 02 (swab fino sem procedimento de secagem), o
método proposto também apresentou ganho de informagdo. Com os modelos
PLSDA, GALDA e RF, foram obtidos os valores de sensibilidade de 33,3 a 90% e
especificidade de 51,8 a 85,2%. Entretanto, apesar dos parametros de performance
proximos, o conjunto de dados de swab fino sem procedimento de secagem
proporcionou melhor resultado nos modelos URF/RF (F1-score de 0,909 e 0,842,
métodos A e B, respectivamente), além de apresentar melhor aplicabilidade.

Nao foi possivel obter modelos URF-PCoA-RF pelo método B para os
conjuntos 03 e 04 (swab normal). Em contrapartida, foi possivel um bom modelo GA-
LDA com esses mesmos dados, porém com redugdo do conjunto de treinamento
para diminuir a discrepancia entre as classes. Ademais, a jungado de todos os
conjuntos com diferentes tipos de swab, reduziu os parametros, principalmente de
especificidade (Tabela 5.1 e Tabela S02). Essa redugao € mais visivel no conjunto
05, dados com procedimento de secagem.

Foram construidos modelos pelo método proposto utilizando somente a
regidao de biofingerprint para constru¢do dos modelos URF-PCoA. Entretanto, ndo
houve melhora nos resultados (Tabela S03, Figuras S02 e S03). Entre os demais
modelos realizados (Tabela S01), o método GA-LDA a partir da regiao fingerprint
obteve melhores performances. Vale destacar que para os diversos modelos
apresentados na Tabela S01, os modelos PLSDA apresentaram maiores niumeros
de amostras identificadas como anémalas pelos testes Q residual x T? Hotelling,
principalmente nos conjuntos de dados 01 e 05 (com procedimento de secagem). O
numero de amostras em cada subconjunto, bem como numero de outliers
identificados por modelo, estdo apresentados no material suplementar (Tabelas S04
e S05). Vale ressaltar que para ambos os modelos de classificagdo RF quanto os
modelos URF-PCoA-RF, os parametros nTrees, mtry e numero minimo de né folha

foram otimizados (Figuras S04e S05).
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Os resultados da classificacdo pelo método proposto neste trabalho sao
equivalentes ou superiores a algumas abordagens semelhantes. O uso de analises
com medi¢cdo por ATR-IR diretamente de swab contendo biofluido foi relatado
inicialmente por Barauna e colaboradores.'? Eles aplicaram GA-LDA a 171 espectros
de biofluido orofaringeo coletado por swab de algodao, obtendo sensibilidade de
95% e especificidade de 89% na validagdo do modelo.

O uso de uma suspenséo contendo biofluido de coleta de swab nasofaringeo
foi avaliada por Nogueira e colaboradores?® para diagndstico por meio de ATR-IR.
Em estudo contendo 65 pacientes com suspeita de COVID-19, cuja coleta foi
realizada com o uso de um tipo de meio de transporte viral, e 178 com coleta
realizada com outro tipo de meio de transporte viral, os autores obtiveram modelo de
classificagdo com sensibilidade de 84% e 87% e especificidade de 66% e 64%, para
cada transporte viral avaliado, respectivamente. Recentemente, Heino e
colaboradores?® também apresentaram uma avaliagdo dessa metodologia em um
coorte maior (558 amostras positivas e 558 negativas). Os autores apresentaram
resultados médios de validagdo cruzada (k-fold) com diferentes configuragbes de
modelo PLS-DA a partir dos espectros recortados na regido de fingerprint, com
valores médios 61, 64 e 63%, de sensibilidade, especificidade e exatidao,
respectivamente.

Neste trabalho apresentamos um método de aprendizagem de maquina que
proporciona ganho de informagdo nesta analise, adquirindo modelos com
sensibilidade em torno de 90%. Entretanto, foram demonstrados aqui algumas
limitagdes ao se empregar a analise espectroscopica utilizando o swab. A principal
limitagcdo € a possibilidade de incluir fonte de variacdo indesejada. Essa variagao
indesejada pode ser originada de diversos fatores, desde a interferéncia do material
da fibra do swab, como observado, até uma baixa concentracao de particulas virais
na amostra. Este ultimo pode estar associado a fatores externos associados a coleta.
Wyle e colaboradores® relataram maior quantidade de copias de RNA na saliva do
que nos fluidos nasofaringeos. Dessa forma, considerando-se que a combinagéo de
modelos de classificacdo a partir de saliva, apresentado no Capitulo 4, obteve um
bom desempenho na classificagdo de amostras positivas (93% de sensibilidade,
74,0% de especificidade e 83% de preciséo), a modelagem com swab apresentou

performance equivalente, porém com maior risco de variabilidade indesejada além
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da necessidade de métodos quimiométricos mais aprimorados para uma extracao
eficiente da informacao contida nos dados. Ademais, apesar de ter sido possivel a
elaboracdo de modelo de classificagdo com dados completos incluindo diferentes
tipos de swab, houve maior indice de outliers para modelos PLS-DA e GA-LDA e
perda de performance de modelos URF/RF. Além disso, apesar de este estudo ser
realizado para atender a uma demanda das instituicdes de saude, nao foi possivel
receber dados sociodemograficos e clinicos dos pacientes doadores para avaliagéo
de possiveis influéncias de outros fatores.

O método RF ja foi aplicado neste tipo de problema. Guleken e
colaboradores®' obtiveram excelentes resultados (Sens > 90%) com método
supervisionado RF para identificar e associar espectros ATR-IR de soro sanguineo
a mudangas em parametros bioquimicos de mulheres gravidas infectadas por
COVID-19. O uso de URF também identificou estrutura em dados de ATR-IR de
saliva em estudo recente sobre COVID-19."®

Afanador e colaboradores?® descreveram a potencialidade do método URF
nos estudos na area bioldgica, destacando ainda que este método n&o seria tao
aproveitado nesta area pela dificuldade de se obter informacdo das variaveis
importantes. Neste trabalho, apresentamos a possibilidade de utilizar a URF como
analise exploratéria e como precursora para extrair informagdes relevantes.
Apresentamos ainda a associacdo da URF a modelos de classificagao binaria pela
RF para classificagdo das amostras, mesmo que se esteja diante de uma

investigagao inicial, ou seja, sem o conhecimento das classes.

5.4. Conclusoes

Floresta aleatéria ndo supervisionada foi proposta neste trabalho como um
método alternativo de reconhecimento de padrdes, incluindo-se analise nao
supervisionada, selegcao de variaveis e classificagdo para diagndstico de COVID-19
a partir de biofluido nasofaringeo coletado em swab. Pelo método proposto €&
possivel identificar que ha estrutura nos dados analisados. Essa estrutura permite
distinguir amostras positivas de negativas com alta exatiddo. Entretanto, a utilizagao
dessa metodologia empregando o swab necessita de maior investigagédo das fontes
de variabilidade indesejadas. O método proposto permite uma classificagcdo
utilizando diferentes tipos de swab com exatiddo de 87,6%, embora essa néao-
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padronizagao seja mais suscetivel a erros aleatdrios e isso possa provocar maior
fonte de variagdo indesejada. Portanto, a proposta de utilizacdo de biofluidos
coletados de diferentes swab, aquisi¢gao de espectro direto no equipamento, sem
adicdo de tempo de secagem, visa a uma alta aplicabilidade. Isso € uma importante

contribuicdo no contexto de triagem de individuos infectados.
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6. CONCLUSOES DA TESE

Neste trabalho apresentamos diversas abordagens de aprendizagem de
maquinas, principalmente o método floresta aleatdria, na solugcéo de problemas do
ponto de vista da Quimica. Além disso, ao descrever o principio histérico da
Quimiometria, contribuimos para uma maior compreensdo de como 0s avangos
tecnoldgicos nos equipamentos, a unido desses equipamentos a computadores, a
popularizacao e evolucao dos microcomputadores, propulsionou o desenvolvimento
desta area da Quimica. A Quimiometria € um campo com ampla aplicagdo em
diferentes areas da Quimica. Este campo se desenvolve muito rapido, tornando-se
um desafio acompanharmos as diversas abordagens que vao surgindo.

Como foi demonstrado ao longo desta tese, floresta aleatéria € um método
versatil e eficiente, cuja potencialidade ainda n&o é bem explorada nas abordagens
com dados espectroscdpicos na Quimica Analitica. E possivel a utilizagdo da RF ndo
supervisionada para identificar estrutura existente nos dados espectroscopicos como
ponto de partida em uma analise de reconhecimento de padrdes. Além disso, este
modelo nao supervisionado pode ser utilizado para selecionar variaveis e até mesmo
classificar, mesmo que se esteja diante de amostras nao rotuladas, ou seja, sem o
conhecimento das classes reais. Essa abordagem tem um alto potencial de aplicagao
nas investigacdes iniciais e triagens, podendo ser adaptado as caracteristicas de
cada estudo.

Este trabalho adaptou-se a necessidade do contexto, inserindo-se na busca
por contribuir para uma maior compreensao e metodos de diagndstico alternativos,
frente a pandemia causada pelo virus SARS-CoV-2. Diante deste desafio, é cada
vez mais importante projetos de integragao entre as areas de Ciéncias da Saude e
Ciéncias Exatas na busca por métodos de diagndsticos e bidpsias liquidas, por meio
de espectroscopia na regido do infravermelho a partir de biofluidos, contribuindo para
o estudo de diversas doencgas.

Dessa forma, € importante destacar a necessidade e a tendéncia na
Quimiometria de se desenvolver, adaptar, ou aplicar os métodos de aprendizagem
de maquina de uma forma heuristica. Ou seja, ndo ha uma forma unica e
padronizada, mas um desafio constante de focarmos nos problemas a serem

resolvidos e nas habilidades que precisamos desenvolver para soluciona-los.
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CAPITULO 7

MATERIAIS SUPLEMENTARES E ANEXOS

Producao
e cientifica
Material Material
suplementar suplementar

N\ Capitulo 3 Capitulos @ 2 |
\ Material S i
suplementar

Capitulo 4

Anexo A

indice de
Gini na RF

Neste capitulo sdo apresentados os materiais suplementares dos artigos
cientificos apresentados nos capitulos 3, 4 e 5 desta tese. Nestes materiais séo
descritas informagdes suplementares sobre a metodologia, além de figuras e
tabelas complementares citadas nos respectivos artigos.

O Anexo A apresenta um exemplo simples e didatico do calculo do indice de Gini
em uma arvore de classificacao.

Toda a producgao cientifica durante o periodo do Doutorado em Quimica também

€ descrita neste capitulo.



7. MATERIAL SUPLEMENTAR E ANEXOS

7.1. Material Suplementar - O uso de Floresta Aleatéria Nao
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Supervisionada na discriminagao do 6leo diesel: um estudo de

caso de adulteragcao de combustivel (Capitulo 3)
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Figura S01. Espectros FT-MIR de 6leo diesel (PD) e diesel dopado com adulterantes de terebintina

(T) e 6leo de soja (S), em nivel de concentragédo de 1 a 20 % do volume.
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Figura S02. Espectros FT-MIR de curvas padréo de diesel (PD) adulteradas com 1,0; 5,0; 10 e 20%

de: (A) 6leo de soja (S); (B) terebintina (T)
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Figura S03. Modelo PCA com diesel (PD) e misturas PD:T e PD:S, nos niveis de concentragéo 1, 5,

10 e 20 % v/v: (A) Escores PC1 x PC2; (B) primeira derivada da média dos espectros; (C)
carregamentos em PC1; (D) cargas em PC2.
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Figura S04. Grafico de intervalos dos espectros MIR de amostras de diesel (modelo iPCA).
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Figura S05. Grafico de escores de PCA (PC1 versus PC2) de 48 amostras comerciais de 6leo diesel,
a partir de dados MIR, para cada intervalo de numero de onda gerado pelo iPCA. Pré-processamento:

primeira derivada.
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Figura S06. Graficos de escores e loadings de modelos de PCA com intervalos selecionado de
variaveis: A e B — escores e loadings de modelo de PCA da regiao espectral MIR de 1500 a 1650 cm~
1: C e D — escores e loadings de modelo de PCA da regido espectral MIR de 1150 a 1300 cm-';
E e F — escores e loadings de modelo PCA da regido espectral MIR de 650 a 950 cm-".
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Tabela S1. Matriz de confusdo de modelo SIMCA com parametros de desempenho do modelo de
regido espectral de 1816—-1650 cm~': A) Conjunto de treinamento; B) Conjunto de teste.

A) Treinamento

Matriz de confusao

Parametros de desempenho

Real

. Classe (.:,Iasse PC | Sens | Espec | Exat | TFP | TFN | Prec
Previsto alvo nao-alvo
Classe 15 1
alvo 2 1100 | 092 |09 [0,06| O 0,94
Classe
~ 0 11
nao-alvo

B) Teste externo

Matriz de conil‘:::lo Parametros de desempenho

_ Classe | Classe | pe | gens | Espec | Exat | TFP | TFN | Prec
Previsto alvo nao-alvo
Classe 11 0
alvo 2 078 1,00 | 0,86 0 0,21 1,0
Classe
- 3 7
nao-alvo

Tabela S2. Matriz de confusdo de modelo SIMCA com parametros de desempenho do modelo de
regido espectral de 1650—-1500 cm~': A) conjunto de treinamento; B) conjunto de teste externo.

A) Treinamento

Matriz de confusao Parametros de performance
Real
_ Classe | Classe | pe | gens | Espec | Exat | TFP | TFN | Prec
Previsto alvo nao alvo
Classe 13 2
alvo 2 1087 | 083 |085|0,16(0,13| 0,85
Classe nao
2 10
alvo
B) Teste
Matriz de confusao Parametros de performance
Real
. Classe | Classe PC | Sens | Espec | Exat | TFP | TFN | Prec
Previsto alvo nao alvo
Classe 10 0
alvo 2 0,71 1,0 {081 0 |0,28| 1,0
Classe nao
4 7
alvo
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Tabela S3. Matriz de confusdo de modelo SIMCA com parametros de desempenho do modelo de
regido espectral de 1300—1150 cm-': A) conjunto de treinamento; B) conjunto de teste externo.

A) Treinamento

Matriz de confusao

Parametros de performance

Real
. Classe | Classe PC | Sens | Espec | Exat | TFP | TFN | Prec
Previsto alvo nao alvo
Classe 13 4
alvo 31087 | 067 |0,78]0,33/0,13| 0,76
Classe nao
2 8
alvo

B) Teste

Matriz de confusao

Parametros de performance

Real
. Classe (.:,Iasse PC | Sens | Espec | Exat | TFP | TFN | Prec
Previsto alvo nao alvo
Classe 9 1
alvo 3 /064 | 086 |0,71(0,14|0,35| 0,90
Classe nao 5 6
alvo

Tabela S4. Matriz de confusdo de modelo SIMCA com parametros de desempenho do modelo de
regido espectral de 950-650 cm-': A) conjunto de treinamento; B) conjunto de teste externo.

A) Treinamento

Matriz de confusao

Parametros de performance

Real
. Classe | Classe PC | Sens | Espec | Exat | TFP | TFN | Prec
Previsto alvo nao alvo
Classe 10 5
alvo 31067 | 058 [0,63]0,41|0,33| 0,67
Classe nao
5 7
alvo

B) Teste

Matriz de confusao

Parametros de performance

Real
_ Classe | Classe | pe | gens | Espec | Exat | TFP | TFN | Prec
Previsto alvo nao alvo
Classe 11 4
alvo 310,79 043 |0,67|0,57|0,21| 0,73
Classe nao
3 3
alvo

Referéncias

(1) Brasil. Agéncia Nacional de Petréleo Gas Natural e Biocombustiveis. Resolu¢cdo ANP
N° 52 (RANP 52-2010); 2010.

(2) Brasil. Agéncia Nacional de Petréleo Gas Natural e Biocombustiveis. Resolugao ANP
N° 50, DE 23.12.2013. Agéncia Nacional do Petroleo, Gas Natural e Biocombustiveis
2013, 11-13.
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7.2. Material suplementar — Diagndéstico nao invasivo para COVID-

19 a partir de biofluido saliva via espectroscopia FTIR e analise

multivariada (Cap. 04)

Informagoes de suporte

Tabela S-1. Previsao de classe do conjunto de dados de teste de quatro modelos de classificagéo.

Figura SO1. Histograma da idade (anos) dos pacientes. (A) Diagnostico RT-gPCR positivo; (B)
Diagnéstico RT-gPCR negativo.

Figura S02. Histograma de genes-alvo de anadlise RT-PCR. (A) Gene N; (B) Gene ORF1ab.

Figura S03. Conjunto de dados espectrais MIR de amostras de saliva de n=237 pacientes com
diagndstico de RT-gPCR para infec¢ao por COVID-19. A) positivo (n=138 amostras) e B) negativo
(n=99 amostras).

Figura S04. Conjunto de dados de espectros MIR originais de amostras de saliva (n=265) com o
espectro médio (linha vermelha) e com diferentes abordagens de corre¢cdo de linha de base
avaliadas: A) espectros brutos B) Espectros apés a linha de base corrigidos por meio do algoritmo
airPLS; C) Espectros apds o pré-processamento de primeira derivada; D) Espectros apds pré-
processamento de SNV e suavizacao de Savitzky-Golay.

Figura S05. Espectro derivado médio de amostras positivas (azul) e negativas (vermelho) com
identificacdo da maior frequéncia no modelo URF (linha pontilhada).

Figura S06. MIR espectros truncados de 237 amostras (A) com um espectro médio (linha
vermelha), e MIR espectros processados via segunda derivada com um espectro médio (linha
vermelha).

Figura SO7. Classes reais e consensuais previstas para n = 165 amostras de saliva no conjunto
de dados de treinamento (A) e para 72 amostras de saliva no conjunto de dados de teste (B).

Tabela S-2. Matriz de confusdo de modelos de classificagao do conjunto de dados de treinamento
e teste.

Tabela S-3. Tabela cruzada de sintomas de teste y? (de acordo com os Centros de Controle e
Prevencgéo de Doencgas, CDC) do conjunto de dados de coortes participantes.

Figura S08. Boxplot dos dias dos primeiros sintomas do conjunto de dados (n=237).

Tabela S-4. Parametros de qualidade de previsdo de novo conjunto de dados (n=59) a partir de
modelos aplicados.

Referéncias Complementares



Tabela S-1. Classes previstas para conjunto de teste a partir de 4 modelos de classificacdo.
1

Samples Classe real :

Classe prevista pelos modelos

GA-LDA* | SPA-LDA | PLS-DA* | PSO-PLS-DA* | *Consensus class

© 00 N O o A O N -

W W W W W W W W W W N N N DN DN N NN DNMDDN =2 =2 A A
© O N O o0~ WO N -~ O © 0o N O o pr~ ODN -2 O © 0N OO ok~ WwN -~ O

1 1 2
1 1 1
2 2 2
1 1 1
1 1 2
1 1 2
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 2
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 2
1 2 2
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 2
1 1 2
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
2 1 2
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
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Continua...

Classe prevista pelos modelos

Samples Classe real GA-LDA* SPA-LDA PLS-DA* PSO-PLS-DA*

Consensus class

Continuagao

40
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49
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52

53

54
55
56

57
58
59
60

61

62

63

64
65
66

67
68
69
70

71

72
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Figura SO1. Histograma da idade (anos) do paciente. (A) Diagndstico RT-qPCR positivo; (B)
Diagndstico RT-gPCR negativo.
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Figura S02. Histograma genes-alvo de andlise RT-PCR. (A) Gene N; (B) Gene ORF1lab.
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Figura S03. Conjunto de dados espectrais MIR de amostras de saliva de n=237 pacientes com
diagnostico de RT-gPCR para infecgdo por COVID-19. A) positivo (n=138 amostras) e B) negativo

(n=99 amostras).
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Figura S04. Conjunto de dados de espectros MIR originais de amostras de saliva (n=265) com o
espectro médio (linha vermelha) e com diferentes abordagens de corregéo de linha de base avaliadas:
A) espectros brutos B) Espectros apds a linha de base corrigidos por meio do algoritmo airPLS; C)
Espectros ap6s o pré-processamento de primeira derivada aplicado a corregdo de linha de base D)
Espectros apos pré-processamento de SNV e suavizagéo de Savitzky-Golay.
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Figura S05. Espectro derivado médio de amostras positivas (vermelhol) e negativas (azul) com
identificacdo da maior frequéncia no modelo URF (linha pontilhada).
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Figura S06. MIR espectros truncados (apds corregéo de linha de base) de 237 amostras (A) com
um espectro médio (linha vermelha), e MIR espectros processados via segunda derivada com um

espectro médio (linha vermelha).

(A) O Actual class
* Predicted class
% Negative Fohk ¥ koK kkx kR TR T 3 4
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Figura S07. Classes reais e consensuais previstas para n = 165 amostras de saliva no conjunto de
dados de treinamento (A) e para n = 72 amostras de saliva no conjunto de dados de teste (B).
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Tabela S-2. Matriz de confusdo de modelos de classificagdo do conjunto de dados de
treinamento e teste.

GA-LDA SPA-LDA PLS-DA PSO-PLSDA

Cl.1 Cl.2 Cl.1 Cl.2 Cl.1 Cl.2 Cl.1 Cl.2
VP Treino 84 46 67 43 68 52 77 52
Teste 39 22 36 21 31 23 34 23
VN Treino 46 84 43 67 52 68 52 77
Teste 22 39 21 36 23 31 23 34
Ep Treino 22 13 25 30 16 29 16 20
Teste 9 2 10 5 8 10 8 7
EN Treino 13 22 30 25 29 16 20 16
Teste 2 9 5 10 10 8 7 8

VP = Verdadeiro positivo; VN = Verdadeiro negativo; FP = Falso positivo; FN = Falso negativo; Cl.1
= Classe 1; Cl.2 = Classe 2.
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Tabela S-3. Tabela cruzada de teste y? sintomas (de acordo com os Centros de Controle e
Prevencéo de Doencas, CDC) do conjunto de dados de coortes de participantes.

Sintoma Positivo | Negativo X%alc X%‘ab(azo,()s) p-valuor
1| Febre N3O | 60 62 8,461 3,841 0,0036
Sim 78 37 ’ ' ’
Dispneia Nao 104 73
2 (falta de Sim 34 26 0,0805 3,841 0,7766
ar)
Saturacdo | Nao 130 97
3 0,<95% | Sim 3 5 2,0347 3,841 0,1537
N3o 53 34
4 Tosse Sim 85 65 0,4095 3,841 0,5222
. N3o 83 44
5 Coriza Sim 55 55 5,7134 3,841 0,0168
g | Dorde | Ndo | 75 | 9077104 | 3841 0,9760
garganta Sim 63 45
. . N3o 117 78
7 Diarreia Sim 21 21 1,420 3,841 0,2333
Nauseas N3o 121 85
8 ou vOdmitos | Sim 17 14 0,1684 3,841 06815
Dor de N3o 63 38
9 cabeca Sim 75 61 1,245 3,841 0,2645
(CF::E""O Ndo | 110 77
10 ou ¢ 0,1293 3,841 0,9760
Sim 28 22
fraqueza)
1 Perda de N3o 104 88 6,856 3,841 0,0088
olfato Sim 34 11
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R —
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Figura S08. Boxplot dos dias dos primeiros sintomas do conjunto de dados (n=237).



Tabela S-4. Parametros de qualidade de previsdo de novo conjunto de dados (n=59).

Conjunto de modelos

Parametro de qualidade de previsdo do novo conjunto de dados

NOT
Modelo | SET T':IA' ol‘é;" VAL ol‘é;" VL/IPC| VAR | SENS SPEC [NER| ER | ASSI | VPP | VPN | TFP | TFN | EXAT | MCC
GNED

GA-LDA 246 172 7 72 2 0 34 76% 32% | 54% | 46% | 0% 56% | 54% | 68% | 24% | 55% 0.08

PLSDA 246 172 | 7 | 714 | 2 7 464 | 70% | 48% |59% | 41% | 0% | 57% | 61% | 52% | 30% | 59% | 0.18
PSO-PLS- (o) (o) 0, (o) (o) 0, (o) 0, (o) (o)

DA 246 172 7 74 2 9 45 7% | 48% |62% | 38% | 0% 63% | 65% | 52% | 23% | 63% 0.26

Consensu || | o | e | e | e | | 70% | 41% | 56% | 44% | 0% | 58% | 56% | 58% | 29% | 57% | 0.13

s class

189
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7.3. Material suplementar - Floresta Aleatéria Nao Supervisionada
como alternativa para reconhecimento de padroes e
diagnéstico de COVID-19 a partir de swab nasofaringeo e

espectroscopia MIR (Cap. 05).

Neste material suplementar estdo apresentados:

Figura S01. Representacao da etapa de subtragao de espectros de swab em conjunto de dados
numero 03 (swab normal com procedimento de secagem).

Tabela S01 Parametros de desempenho de modelos de classificagdo para a classe Positivo, de
conjuntos de treinamento e teste (linha sombreada) a partir de variaveis espectrais pré-processadas.

Tabela S02 Parametros de desempenho de modelos de classificagdo para a classe Positivo, de
conjuntos de treinamento e teste (linha sombreada) a partir de variaveis espectrais pré-processadas.

Tabela S03. Parametros de desempenho de modelos de classificagdo URF-PCoA-RF, a partir de
regido de Fingerprint, para a classe Positivo, de conjuntos de treinamento e teste (linha sombreada).

Figura S02 Graficos de coordenadas principais, a partir de modelo URF-PCoA (distancia Euclidiana)
a partir de regiao Fingerprint de conjuntos de dados avaliados. A) Conjunto swab fino com secagem;
B) Conjunto swab fino sem secagem; C) Conjunto swab normal com secagem; D) Conjunto swab
normal sem secagem.

Figura S03 Graficos de coordenadas principais, a partir de modelo URF-PCoA (distancia Euclidiana)
a partir de regiao Fingerprint de conjuntos de dados avaliados. A) Conjunto swab fino + swab normal
com secagem; B) Conjunto swab fino + swab normal sem secagem.

Tabela S04 Divisao de conjuntos de dados em treinamento e teste e niumero de outliers identificados
nos modelos de classificagao.

Tabela S05 Divisao de conjuntos de dados em treinamento e teste e niumero de outliers identificados
nos modelos de classificagao.

Figura S04 Pardmetros otimizados para modelos de classificagdo RF a partir de variaveis
selecionadas pelo método URF (A) e varidveis espectrais na regiao de fingerprint (C).

Figura S05 Parametros otimizados para modelos de classificagdo URF-PCoA-RF a partir de dois
métodos de atribuicdo de classes, para amostras ndo-rotuladas (A) e rotuladas (B).
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Figura S01. Representacéo da etapa de subtracdo de espectros de swab em conjunto de dados
numero 03 (swab normal com procedimento de secagem).
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Tabela S01 Parametros de desempenho de modelos de classificagdo para a classe Positivo, de
conjuntos de treinamento e teste (linha sombreada) a partir de variaveis espectrais pré-processadas
com selecao de varidveis (A), espectros inteiros (B) e regido de fingerprint (C).

Conjunto Divisao Pré- SENS ESPEC F- EXAT

dados Modelo espectro processamento L (%) (%) Score (%)

80,4 90,6 0,841 859

A Normalizagao 6 60.0 636 0600 61.9
SNV: 12 750 841 0796 7972
PLSDA B Derivada  © 625 714 0667 667
c SNV: 12 o 815 844 0838 828
Derivada 70,0 66,7 0,737 687
A Centrado na 70,0 74,5 0,707 72,4
o1 média 762 750 0744 756
13 Derivada 836 780 0821 803
GALDA B (15) < 875 762 0840 822
C Centrado na _ 87,3 82,0 0,857 84,8
média 875 762 0840 822
A Normalizacao .. 474 687 0519 587
RE ¢ 500 625 0518 567
c MSC 596 57,8 0519 587
714 43,7 0,606 567
o 787 857 0807 824
A 2%derivada 17 250's 500 0655 649
. 779 66,7 0752 727
a ’ ) ) )
PLSDA B 18 derivada (7) 7 80.0 59.3 0.653 702
c 1%derivada .o 768 688 0706 731
(15) 667 518 0635 596
770 797 0,770 785
02 A MSC 772 76,7 0,764 77,2
22 derivada 899 839 0879 87.0
GALDA B (15) 700 852 0764 772
c SNV: 22 749 806 0806 80,0
derivada (15) 900 667 0818 789
A SNV: 12 — 317 714 0,388 526
RE derivada (7) 333 83,3 0439 596
C Centrado na -- 45,8 56,2 0,471 51,3
média 500 60,0 0514 553
A 100 100 1 100
MSC 929 100 0,963 93,5
B SNV: 100 100 1 100
GALDA 22 derivada (9) 100 805 0714 843
C . 100100 1 100
03 2%derivada(9) - 100 780 0689 823
A Normalizacso . 750 800 0775 682
RE ¢ 400 100 0571 46,0
c SNV 968 333 0923 865

76,7 0 0,793 65,7
A = Variaveis previamente selecionadas pelo URF-PCoA; B = Espectro inteiro (exceto regiao 2800 —
1800 cm™); C = Espectro regido de Fingerprint (1800 - 900 cm™); SENS = Sensibilidade; ESPEC =
Especificidade; EXAT = Exatidao.
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Tabela S02 Parametros de desempenho de modelos de classificagdo para a classe Positivo, de conjuntos
de treinamento e teste (linha sombreada) a partir de variaveis espectrais pré-processadas com selecéo de
variaveis (A), espectros inteiros (B) e regido de fingerprint (C).

Conjunto Modelo Divisao Pré- VL SENS ESPEC F- EXAT
dados espectro processamento (%) (%) Score (%)
A SNV; 22 5 74,1 53,4 0,72 65,7

derivada (15) 67,5 62,9 0,7 65,7

SNv; 22 83,6 786 0,836 814

PLSDA B gerivada(15) 8 833 571 08 737

68,9 80,7 0,750 74,0

c MSC 0 786 250 071 591
831 714 0812 781
o5 A MSC <~ 700 852 0778 76
. 845 844  0.861 843
a . ) ) ) )
GALDA B 22 derivada (9) 82,5 74.1 0.825 79.1
707 684 0781 748
c MSC T 100 750 0933 90.9
A Centrado na _ 68,9 54.8 0,689 63,1
nr média 346 889 0486 568
c e 755 466 0711 637
80.8 389 0724 636
718 815 0771 761
A MSC 12 660 706 0704 67.9
SNV: 13 581 747 0.656 652
PLSDA B derivada (15) ©° 489 853 0613 642
o 620 712 0670 661
C  2dervada(9) 3 o3 g3 (691 691
845 77.8 0836 815
o6 A MSC <723 735 0756 72.8
GALDA B SNV: 28 71T T2 0777 749
derivada (15) 80.8 676 0792 753
. SNV: 28 802 600 0764 716
derivada (9) 78,7 76,5 0804 77,8
A Centrado na - 60,0 53,3 0,617 571
o meédia 774 870 0827 815
C Centrado na - 61,6 56,5 0,636 594
média 742 609 0730 685

A = Variaveis previamente selecionadas pelo URF-PCoA; B = Espectro inteiro (exceto regidao 2800 —
1800 cm™"); C = Espectro regido de Fingerprint (1800 - 900 cm™'); SENS = Sensibilidade; ESPEC =
Especificidade; EXAT = Exatidao.
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Tabela S03. Parametros de desempenho de modelos de classificacdo URF-PCoA-RF, a partir de
regido de Fingerprint, para a classe Positivo, de conjuntos de treinamento e teste (linha sombreada).

Conjunto . Pré- SENS ESPEC F- EXAT
dados Modelo  Metodo processamento PCo (%) (%) Score (%)
A . 4 96,5 66,7 0,859 82,9

100 85,7 0,943 93,5

01 URF/RF B . 94,0 80,4 0,870 86,8
57,1 66,7 0,585 62,2

A . 5 82,3 85,9 0,829 84,2

92,6 100 0,961 96,5

02 URF/RF B . 93,6 94,3 0,936 93,9
74,1 90,0 0,800 82,5

L 3 92,0 92,0 0,920 92,0

0 eRe g . me ose el
A . 5 75,6 58,3 0,809 71,9

o s o er ofr el
B - L .

A 4 90,69 85,9 0,895 88,5

05 URF/RE SNV /12 91,8 96,7 0,944 94,0
B DERIVADA (9) 97,8 50,0 0,841 78,2

92,5 22,2 0,755 64,2

A L 2 67,5 77,3 0,740 71,4

80,9 82,5 0,819 81,7

06 URFRE 994741 0908 884
97,9 79,4 0,920 90,1

A = Método com estimativa de atribui¢cdo de classes pelo grafico PCoA (amostras nao rotuladas). B
= Método com atribui¢cdo de classe real (amostras rotuladas).
SENS = Sensibilidade; ESPEC = Especificidade; EXAT = Exatidao.
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Figura S02 Graficos de coordenadas principais, a partir de modelo URF-PCoA (distancia Euclidiana)
a partir de regiao Fingerprint de conjuntos de dados avaliados. A) Conjunto swab fino com secagem;
B) Conjunto swab fino sem secagem; C) Conjunto swab normal com secagem; D) Conjunto swab

normal sem secagem.
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Figura S03 Graficos de coordenadas principais, a partir de modelo URF-PCoA (distancia Euclidiana)
a partir de regiao Fingerprint de conjuntos de dados avaliados. A) Conjunto swab fino + swab normal
com secagem; B) Conjunto swab fino + swab normal sem secagem.
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Tabela S04 Divisao de conjuntos de dados em treinamento e teste e nimero de outliers
identificados nos modelos de classificagao.

. T Treino Teste Outliers
Conjunto dados Modelo Divisao espectro POS | NEG POS  NEG Treino | Teste
A 4 X 11 10 7 24
PLSDA B 52 44 8 7 10 30
C 54 45 6 10 7 29
01
A 50 55 21 24 1 0
(n=151)
POS=71 GALDA B 50 55 21 24 1 0
NEG=80
C 50 55 21 24 1 0
A 57 64 14 16 0 0
RF
C 57 64 14 16 0 0
A 61 70 27 30 2 0
PLSDA B 60 68 27 30 5 0
C 61 69 27 30 3 0
02
A 61 69 27 30 3 0
(n=190)
POS=90 GALDA B 62 69 27 30 2 0
NEG=100
C 62 68 27 30 3 0
A 63 70 27 30 0 0
RF
C 72 80 18 20 0 0
A 16 6 37 4 0 9
03 GALDA B 20 6 41 5 0 0
(n=72) C 20 6 41 5 0 0
POS=61/NEG=11 A 31 6 30 5 0 0
RF
C 31 6 30 5 0 0
04
(n=81) GALDA A 20 8 46 7 0 0
POS=66 / NEG=15

A = Variaveis previamente selecionadas pelo URF-PCoA; B = Espectro inteiro (exceto regiao 2800 —
1800 cm™"); C = Espectro regido de Fingerprint (1800 - 900 cm™'); SENS = Sensibilidade; ESPEC =
Especificidade; EXAT = Exatidao.



Tabela S05 Divisao de conjuntos de dados em treinamento e teste e nimero de outliers
identificados nos modelos de classificagao.
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Coniunto d Treino Teste Outliers
OGJ:SOZ e Modelos
POS : NEG | POS | NEG | Treino | Teste
SNV: 22
A gorvada(is) 85 58 40 27 13 0
SNV: 22
PLSDA B (ool 73 56 12 7 27 48
C MSC 74 57 14 8 25 @ 45
05
A MSC 83 63 40 27 10 0
(n=223)
POS=132 GALDA B 2°dervada(9) 84 63 40 27 9 0
NEG=91
C MSC 74 57 14 8 25 45
a Centradona a0 o4 o5 45 g 0
RE meédia
C MSC 106 73 26 18 0 0
A MSC 103 81 47 34 6 0
SNV: 12
PLSDA B iy 105 79 47 34 6 0
C 2°derivada(®) 100 80 47 34 10 0
06
A MSC 103 81 | 47 34 6 0
(n=271) .-
POS=156 GALDA B dersi\g\éé 2(15) 103 80 47 34 7 0
NEG=115
SNV: 22
C gomvada(e) 101 75 47 3 14 0
a Centradona | .0 oy g4 o3 0
RE meédia
¢ Centradona .5 o5 34 o3 0
média

A = Variaveis previamente selecionadas pelo URF-PCoA; B = Espectro inteiro (exceto regiao 2800 —
1800 cm™); C = Espectro regido de Fingerprint (1800 - 900 cm™); SENS = Sensibilidade; ESPEC =

Especificidade; EXAT = Exatidao.
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Parametros otimizados modelos RF

A C

c;:j:::o nTrees mTry minimo né folha c‘:’:j:::o nTrees mTry minimo né folha
01 1000 40% 2 01 1000 30% 2
02 1000 30% 2 02 500 10% 2
03 500 50% 4 03 1500 5% 2
05 1500 30% 2 05 1500 10% 5
06 1500 30% 2 06 1500 10% 6

Figura S04 Pardmetros otimizados para modelos de classificagdo RF a partir de variaveis
selecionadas pelo método URF (A) e varidveis espectrais na regiao de fingerprint (C).

Parametros otimizados modelos URF-PCoA-RF

A B

C:r;j::sto nTrees mTry minimo né folha Czr;j::sto nTrees mTry minimo né folha
01 1000 13% 3 01 1000 13% 10
02 1000 14% 3 02 1000 14% 2
03 1000 20% 1 03 1000 20% 8
05 1000 15% 1 05 1000 15% 1
06 1000 17% 1 06 1500 10% 2

Figura S05 Paradmetros otimizados para modelos de classificacdo URF-PCoA-RF a partir de dois
métodos de atribuicdo de classes, para amostras ndo-rotuladas (A) e rotuladas (B).
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7.4. ANEXO A - Exemplo de calculo de indice de Gini em arvore de

classificagao
Dados: 36
23....1
13....2
0.120651
x3 < 0.15571 el
e \ 9~
/D ~—_
] 237?3; % ] A

L 1. >

x11 < 0.0121926

Ll)aq(;;é*
72
T 0289 4
1 1 © 2
\ o

Nesta arvore de um exemplo hipotético, o n6 raiz € a variavel x17, que
representa um numero de onda amostrado aleatoriamente dentro do parametro
mtry, ja selecionado como no raiz nesta arvore de classificagdo. Nesta variavel ha
o teste que é a primeira partigdo realizada neste exemplo (x17 < 0.120651 ou x17 >
0.120651), representado pela linha azul na figura abaixo (Figura S01). Esta figura é

uma forma ilustrativa de demonstrar as particdes dadas na arvore do exemplo.

0,2
A , A
0,155715 A’ ° 0 A
| A
O o O
o0’
0 ° % , A
() o 0 o &
A
o " 0 A
0,0121926 0,120651 0,2

Figura S01 ilustracdo de distribuicdo de 36 amostras de exemplo hipotético para arvore de
classificagédo, sendo 23 amostras pertencentes a classe 1 (circulo azul) e 13 amostras pertencentes
a classe 2 (triangulo vermelho).

Repare que com a divisdo dada pela primeira particdo é encontrado um né

folna com 9 amostras que satisfazem o teste x17 > 0.120651, todas pertencentes a
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classe 2, ndo necessitando de mais divisdes a partir deste nd. Em outro sentido, as
amostras alocadas a esquerda dessa partigao (x17 < 0.120651), precisam de outra
divisdo, que é dada ortogonal a primeira (x3 < 0.155715 ou x3 > 0.155715),
representada pela linha laranja na figura S01. Desta nova divisdo também resultou
um né terminal (folha) com 3 amostras pertencentes a classe 2 na regido que satisfaz
oteste x3 > 0.155715. Das 36 amostras iniciais, restam entdo 24, sendo 23 da classe
1 e 1 da classe 1. Uma outra particao dentro do subespaco ja particionado (x17 <
0.120651 e x3 < 0.155715) é realizado com o teste x11<0.0121926 ou x11 >
0.0121926, representada pela linha cinza. Com esta particdo € resultado um n6 folha
contendo 22 amostras pertencentes a classe 1, restando um outro né folha contendo

1 amostra classe 1 e 1 amostra classe 2.

Para fins didaticos de compreensdo do indice de Gini demonstraremos os
calculos com base nesta arvore hipotética. Podemos calcular o indice de Gini para
este no raiz (x17 < 0.120651 ou x17 = 0.120651) e o ganho de informagao dos nés
ramos ou descendentes (x3 < 0.155715 ou x3 = 0.155715 e x11<
0.0121926 ou x11 > 0.0121926), pelos numeros de registros (amostras) de cada

classe em cada no.

O calculo do indice de impureza Gini do n6 raiz € dado pela Equacgao 01. Nela
sao consideradas as frequéncias relativas de cada classe no respectivo no.
NO,giz(x17) = Classe 1 = 23 + Classe 2 = 13 . Total = 36

G(né raiz) — 1- [(%)2 + (5)2] = 0,46 Eq. 01

Em seguida, realizamos o calculo do ganho de informacgao da variavel x3, que
representa um outro numero de onda dentro da amostra aleatdéria, um né
descendente ao no raiz. Esse calculo é realizado em etapas. Primeiro calculamos o
indice de Gini para cada teste feito no nd. Se fosse um caso utilizando variaveis
categoricas, as respostas no teste seriam Sim ou N&o, contabilizando-se os registros
para cada resposta do teste. Mas como estamos trabalhando com variaveis
numeéricas, os registros sao encontrados a partir do teste > ou < com base em um
valor como parametro de divisdo recursiva. As equacdes 02 e 03 calculam entao
esse indice em cada teste neste no.

Néy; = Classe 1 = 23 + Classe 2 =4 -~ Total =27
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%(G(ﬁ«ms)) - %[1 B (2)2 B (i)z] = 0,053 Eq. 02

%(G("%ms)) - 33_6 1- (g)z - G)Z] =0 Eq. 03

A seguir, calculamos o ganho de informagéo deste n6 descendente (Equacao
04).

G(né raiz) — Gxz) = 0,46 — 0,053 — 0 = 0,407 Eqg. 04

Da mesma forma, realizamos o calculo do ganho de informagao da variavel
x11, que representa outro numero de onda dentro da amostra aleatdéria como no
descendente ao nd raiz, com o indice de Gini deste n6 nas equagdes 05 e 06,
seguido pelo célculo de ganho de informagéao pela Equagéao 07.

N6, = Classe 1 = 23 + Classe2 =1 -~ Total = 24

%(G(ﬂkomz)) - 32_6 [1 - (%)2 B G)Z] = 0,028 Eq. 05
%(G(ﬂlwmz)) - % [1 - (%)2 B (%)2] =0 Eq. 06

A seguir, calculamos o ganho de informagao deste né descendente (Equagao
04).
Gné raiz) — Gx11) = 0,46 — 0,028 — 0 = 0,432 Eq. 07

Dessa forma podemos considerar que a variavel x11 fornece maior ganho de
informacgéo (0,432) do que a variavel x3 (0,407). Podemos observar ainda que os
nds com menores indices de Gini sdo os nés com maior grau de pureza € 0 né com
indice de Gini zero indica que neste n6 todas as amostras foram classificadas como
pertencentes a uma so classe e nao precisam ser feitas novas divisdes deste no, ou
seja, um né terminal, ou no6 folha.

Vale ressaltar que este exemplo utilizou variaveis ja selecionadas como
preditoras para construcédo desta arvore diante de uma série de variaveis continuas.
Este exemplo foi demonstrado apenas para melhor compreensao de como o calculo
pode trazer informagao da importancia da variavel.

Todas as etapas apresentadas aqui sado realizadas para cada uma das
variaveis amostradas em mtry, em cada crescimento de arvore, nas quais resultam

na selecao das variaveis preditoras para cada arvore no modelo RF.
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Periodico: Fuel. ISSN: 0016-2361. Vol. 279. 2020. Nimero artigo eletrénico: 118462.
Titulo: Particle swarm optimization and ordered predictors selection applied in NMR to
predict crude oil properties

Autores: Ellisson H. de Paulo; Gabriely S. Folli; Marcia H. C. Nascimento; Mariana K. Moro;
Pedro H. P. da Cunha; Eustaquio V. R. Castro; Alvaro C. Neto; Paulo Roberto Filgueiras.

Objeto de identificagao digital (DOI): 10.1016/j.microc.2020.105544

Periddico: Microchemical Journal. ISSN: 0026-265X vol.159. 2020.

Numero artigo eletrénico: 105544

Titulo: Quantification and classification of vegetable oils in extra virgin olive oil samples
using a portable near-infrared spectrometer associated with chemometrics

Autores: Flavia Tosato Borghi; Priscila c. Santos; Francine D. Santos; Marcia H. C.
Nascimento; Thayna Correa; Mirelly Cesconetto; André A. Pires; Araceli V. F. N. Ribeiro;
Valdemar Lacerda; Wanderson Romé&o; Paulo R. Filgueiras

Objeto de identificagao digital (DOI): 10.1002/cem.3282

Periddico: Journal of Chemometrics. ISSN: 0886-9383. Vol. €3282. 2020.

Numero artigo eletronico: €3282

Titulo: Variable selection in support vector regression using angular search algorithm and
variance inflation factor

Autores: Gabriely S. Folli; Marcia H. C. Nascimento; Ellisson H. de Paulo; Pedro H. P. da
Cunha; Wanderson Romao; Paulo R. Filgueiras.

Objeto de identificagao digital (DOI): 10.1016/j.microc.2018.12.028

Periodico: Microchemical Journal. ISSN: 0026-265X vol.145. 2019, p.1129-1134.

Titulo: Use of Random forest in the identification of important variables

Autores: Betina Pires Oliveira Lovatti; Marcia Helena Cassago Nascimento; Alvaro Cunha
Neto; Eustaquio V. R. de Castro; Paulo Roberto Filgueiras.
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Objeto de identificacao digital (DOI): 10.1016/j.fuel.2018.07.050

Periddico: Fuel. ISSN: 0016-2361 vol.234. 2018, p.643-649.

Titulo: Determination of flash point and Reid vapor pressure in petroleum from HTGC and
DHA associated with chemometrics

Autores: Marcia Helena Cassago Nascimento; Betina Pires Oliveira Lovatti; Karla Pereira
Rainha; Eustaquio V. R. de Castro; Samantha R. C. Silva; Paulo Roberto Filgueiras.

Capitulo de livro publicado

PAULO, Ellisson H.; NASCIMENTO, M. H. C.; da CUNHA, P. H. PEREIRA, L. L
OLIVEIRA, E. C. S.; FILGUEIRAS, P. R.; FERRAO, M. F. Determinacgéo de atributos
sensoriais de café por método de selecao de variaveis aplicado a RMN de H. In: As
Ciéncias Exatas e a evolugado do conhecimento. 1.ed. Curitiba: reflexao Académica, 2022,
v.1, p.86-95.

Resumos expandidos publicados em anais de eventos 2019-2022

NASCIMENTO, M. H. C.; SANTOS, L. P.; BARROS, I. H. A. S.; PAULO, Ellisson H.;
ROMAO, W.; FILGUEIRAS, P. R. Autenticidade de cédulas de segunda familia do Real
com espectroscopia Raman portatii e modelos one-class In: XXl Encontro Latino
Americano de Pds-Graduagéao (Xl EPG), 2022, Sdo José dos Campos. XXII EPG Anais
Trabalhos Ciéncias Exatas e da Terra. Sao José dos Campos. Universidade do Vale do
Paraiba, 2022. v.1. p.1 — 6.

NASCIMENTO, M. H. C.; Dias, P. A. C.; Silva da, T. B.; Brun, B. F.; BORGES, C. S,
BARAUNA, V. G.; FILGUEIRAS, P. R. Novas abordagens de aprendizagem de maquinas
para identificagcao de variaveis importantes em bioespectroscopia In: XXII Encontro Latino
Americano de Pds-Graduagéao (Xl EPG), 2022, Sdo José dos Campos. XXIl EPG Anais
Trabalhos Ciéncias Exatas e da Terra. Sdo José dos Campos: Universidade do Vale do
Paraiba, 2022. v.1. p.1 — 6.

MARTINS, MATTHEWS S.; NASCIMENTO, MARCIA H. C.; ROMAO, Wanderson;
FILGUEIRAS, P. R.; BARAUNA, V. G. Determinagédo da adulteragdo de WHey Protein
concentrado com farinha de trigo utilizando espectroscopia ATR-FTIR In: XXII Encontro
Latino Americano de Iniciagao Cientifica, 2022, Sdo José dos Campos. XXVI Encontro
Latino Americano de Iniciagdo Cientifica Anais do Evento Ciéncias da Saude. Sao José
dos Campos: Universidade Vale do Paraiba, 2022. v.1. p.1 — 6.

PAULO, Ellisson H.; NASCIMENTO, MARCIA H. C.; RECH, A. M.; WEILER, F. H;
FILGUEIRAS, P. R.; Ferrdo, Marco Flores. Determinacao de proteinas e agucares em
leite de soja por ATR-FTIR e PLS com selegédo de variaveis In: XXII Encontro Latino
Americano de Pés-Graduagao, 2022, Sao José dos Campos. XXVI Encontro Latino
Americano de Pds-Graduacéo - Anais do Evento Ciéncias Exatas. Sao José dos Campos:
Universidade Vale do Paraiba, 2022. v.1. p.1 — 6.

TORRES, A. L. S.; MATOS, G. M.; GOMES, K. C. G. M.; NASCIMENTO, MARCIA H. C.;
FARIAS, C. C.; FILGUEIRAS, P. R.; BARAUNA, V. G. Estudo do perfil espectral de
compostos anticoagulantes e sua influéncia na bioespectroscopia In: XXIlI Encontro Latino
Americano de Iniciagao Cientifica, 2022, Sdo José dos Campos. XXVI Encontro Latino
Americano de Iniciagéo Cientifica Anais do Evento Ciéncias da Saude. Sao José dos
Campos: Universidade Vale do Paraiba, 2022. v.1. p.1 — 6.

PAULO, Ellisson H.; NASCIMENTO, MARCIA H. C.; RECH, A. M.; WEILER, F. H.;
FILGUEIRAS, P. R.; Ferrao, Marco Flores. Identificagdo de adulteragéo em leite de soja
por adi¢do de agua utilizando FTIR e modelo oneclass In: XXII Encontro Latino Americano
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de Pdés-Graduacao, 2022, Sao José dos Campos. XXVI Encontro Latino Americano de
Po6s-Graduacéo - Anais do Evento Ciéncias Exatas. Sdo José dos Campos: Universidade
Vale do Paraiba, 2022. v.1. p.1 — 6.

e PAULO, Ellisson H.; NASCIMENTO, MARCIA H.C.; CUNHA, Pedro H. P.; PEREIRA, L.
L.; OLIVEIRA, E. C. S.; FILGUEIRAS, P. R. Determinagao de atributos sensoriais de café
por método de selecéo de variaveis em RMN de 1H In: XXI Encontro Latino Americano
de Pés-Graduacao (XXI EPG), 2021, Sao José dos Campos. INIC 2021 Anais Trabalhos
Ciéncias Exatas e da Terra. ISSN 9786588226032 Sao José dos Campos-SP:
Universidade do Vale do Paraiba, 2021. v.1. p.1 — 6.

e PAULO, E. H.; FOLLI, Gabriely S.; SANTOS, L. P.; NASCIMENTO, MARCIA H.C;
CUNHA, Pedro H. P.; CUNHA NETO, A.; FILGUEIRAS, P. R. Selecdo de variaveis
aplicada a RMN de "3C para a determinagdo do poder calorifico superior em petréleo In:
XXI Encontro Latino Americano de Pds-Graduagédo (XXI EPG), 2021, Sdo José dos
Campos-SP. INIC 2021 Anais Trabalhos Ciéncias Exatas e da Terra. ISSN
9786588226032 Sa0 José dos Campos-SP: Universidade do Vale do Paraiba, 2021. v.1.
p.1-7.

Resumos publicados em anais de eventos 2019-2022

e PAULO, E. H.; NASCIMENTO, M. H. C.; FILGUEIRAS, P. R. Aplicagao de algoritmos
inspirados na natureza como selecdo de variaveis em infravermelho médio para
caracterizagao de enxofre em petrdleo. In: VIII Encontro Capixaba de Quimica - SBQ/ES.
2021.

e NASCIMENTO, M. H. C.; PAULO, E. H.; SANTOS, F. D.; MARCARINI, W. D.; BARBOSA,
L. L.; BARAUNA, V.; ROMAO, W.; FILGUEIRAS, P. R. Espectroscopia no infravermelho
para diagnéstico de COVID-19 a partir de saliva: Uma comparacao entre NIR e MIR.
Resumos do evento VIII Encontro Capixaba de Quimica. 2021.

e SANTOS, L. P.; FOLLI, Gabriely S.; NASCIMENTO, MARCIA H.C.; SANTOS, F. D;
BARROS, I. H. A. S.; PAULO, Ellisson H.; PIRES, A. A.; FILGUEIRAS, P. R.; ROMAO,
Wanderson. Classificacao multiclasse para verificagdo de autenticidade do mel utilizando
espectroscopia NIR em equipamento portatil In: 172 Semana Nacional de Ciéncia e
Tecnologia, 2020, Vila Velha. ANAIS DO EVENTO 172 Semana Nacional de Ciéncia e
Tecnologia - Campus Vila Velha. , 2020. v.1. p.2 -2

e NASCIMENTO, MARCIA H.C.; ROMAO, Wanderson; FILGUEIRAS, P. R. Estudo de caso
de determinacgao de teor de alcool em cachacga como ferramentas para ensino de Quimica
para estudantes da modalidade de jovens e adultos - um relato de experiéncia In: 172
Semana Nacional de Ciéncia e Tecnologia, 2020, Vila Velha.ANAIS DO EVENTO 172
Semana Nacional de Ciéncia e Tecnologia - Campus Vila Velha. 172 Semana Nacional
de Ciéncia e Tecnologia, 2020. v.1. p.7 -7

e FOLLI, Gabriely S.; SANTOS, L. P.; PAULO, Ellisson H.; CUNHA, Pedro H. P.; SANTOS,
F. D.; NASCIMENTO, MARCIA H.C.; ROMAO, Wanderson; FILGUEIRAS, P. R.
Identificagdo de adulteragdo em azeite de oliva extra-virgem por micronir associada a
SVM mult-class e SVM one-class com adi¢cao de outliers artificiais In: XI Workshop de
Quimiometria, 2020, Campina Grande. Anais do XI Workshop de Quimiometria. Campina
Grande: Xl Workshop de Quimiometria, 2020. p.184 — 184

e FOLLI, Gabriely S.; FILGUEIRAS, P. R.; PAULO, Ellisson H.; SANTOS, L. P;
NASCIMENTO, MARCIA H.C.; TOSATO, F.; PIRES, A. A; ROMAO, Wanderson.
Identificagdo de adulteragdo em azeite de oliva extra-virgem por micronir associada a
SVM mult-class e SVM one-class com adicdo de outliers artificiais In: 172 Semana
Nacional de Ciéncia e Tecnologia, 2020, Vila Velha. ANAIS DO EVENTO 172 Semana
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Nacional de Ciéncia e Tecnologia - Campus Vila Velha. 172 Semana Nacional de Ciéncia
e Tecnologia, 2020. v.1. p.8 — 8.

NASCIMENTO, MARCIA H.C.; FOLLI, Gabriely S.; SANTOS, L. P.; SANTOS, F. D.; SAD,
C. M. S.; PAULO, Ellisson H.; ROMAO, Wanderson; FILGUEIRAS, P. R. Identificacdo de
adulteragdo em 6leo diesel por meio de espectroscopia IV e quimiometria In: 172 Semana
Nacional de Ciéncia e Tecnologia, 2020, Vila Velha. ANAIS DO EVENTO 172 Semana
Nacional de Ciéncia e Tecnologia - Campus Vila Velha. 172 Semana Nacional de Ciéncia
e Tecnologia, 2020. v.1. p.9-9.

SANTOS, L. P.; FOLLI, Gabriely S.; NASCIMENTO, MARCIA H.C.; SANTOS, F. D;
PAULO, Ellisson H.; ROMAO, Wanderson; FILGUEIRAS, P. R. Método de deteccdo de
droga precursora do golpe “Boa Noite, Cinderela” por espectroscopia Raman em
instrumentacgao portatil e calibracdo multivariada In: XI Workshop de Quimiometria, 2020,
Campina Grande. Anais do Xl Workshop de Quimiometria. Campina Grande: Xl
Workshop de Quimiometria, 2020. p.187 — 187.

NASCIMENTO, MARCIA H.C.; BORGHI, FLAVIA T.; FOLLI, Gabriely S.; SANTOS, L. P.;
SANTOS, F. D.; PAULO, Ellisson H.; ROMAO, Wanderson; FILGUEIRAS, P. R. Modelos
one-class e outlier artificial na identificacdo de adulteracdo em azeite In: XI Workshop de
Quimiometria, 2020, Campina Grande. Anais do Xl Workshop de Quimiometria. Campina
Grande: XI Workshop de Quimiometria, 2020. p.126 — 126.

NASCIMENTO, MARCIA H.C.; FOLLI, Gabriely S.; SANTOS, L. P.; SANTOS, F. D.; SAD,
C. M. S.; PAULO, Ellisson H.; ROMAO, Wanderson; FILGUEIRAS, P. R. Uso de FT-MIR
e Floresta Aleatdria na identificacdo de adulteragdo de diesel In: XI Workshop de
Quimiometria, 2020, Campina Grande. Anais do XI Workshop de Quimiometria. Campina
Grande: XI Workshop de Quimiometria, 2020. p.141 — 141.

SANTOS, L. P.; FOLLI, Gabriely S.; NASCIMENTO, MARCIA H.C.; SANTOS, F. D;
PAULO, Ellisson H.; ROMAO, Wanderson; FILGUEIRAS, P. R. Verificacdo de
autenticidade do mel utilizando espectroscopia NIR em equipamento portatil e maquina
de vetores de suporte In: XI Workshop de Quimiometria, 2020, Campina Grande. Anais
do Xl Workshop de Quimiometria. Campina Grande: XI Workshop de Quimiometria, 2020.
p.201 — 201.

FOLLI, Gabriely S.; NASCIMENTO, MARCIA H.C.; MORO, Mariana K.; PAULO, Ellisson
H.; CUNHA, Pedro H. P.; ROMAO, Wanderson; FILGUEIRAS, P. R. Algoritmo de busca
angular e fator de inflagdo de variancia aplicados na sele¢éo de variaveis para regressao
por vetores de suporte In: IV Escola de Inverno de Quimiometria, 2019, Porto Alegre-RS.
IV Escola de inverno de quimiometria - Livro de resumos. Porto Alegre: UFRGS, 2019.
v.1. p.40 —40.

PAULO, Ellisson H.; SANTOS, F. D.; FOLLI, G. S.; MORO, M. K.; NASCIMENTO,
MARCIA H.C.; CUNHA, Pedro H. P.; CUNHA NETO, A.; FILGUEIRAS, P. R. Anélise
multivariada de dados aplicada a cromatografia gasosa de alta temperatura para
estimativa de propriedades de petréleo In: XVI Semana de Ciéncia e Tecnologia & IV
Jornada Integrada de Educagéo em Ciéncias, 2019, Vila Velha. Anais do XVI Semana de
Ciéncia e Tecnologia & IV Jornada Integrada de Educagao em Ciéncias - IFES Vila Velha,
2019.

NASCIMENTO, MARCIA H.C.; SANTOS, L. P.; TOSATO, F.; PAULO, Ellisson H.;
SANTOS, F. D.; FOLLI, G. S.; CUNHA, Pedro H. P.; ROMAO, Wanderson; FILGUEIRAS,
P. R. Analise multivariada de dados de espectroscopia Raman portatil In: XVl Semana de
Ciéncia e Tecnologia & IV Jornada Integrada de Educagcédo em Ciéncias, 2019, Vila Velha.
Anais da XVI Semana de Ciéncia e Tecnologia & IV Jornada Integrada de Educagéo em
Ciéncias, IFES Vila Velha. , 2019.

NASCIMENTO, MARCIA H.C.; PAULO, Ellisson H.; FOLLI, G. S.; CUNHA, Pedro H. P.;
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OLIVEIRA, B. P.; FILGUEIRAS, P. R. Aplicacdo de DHA e SIMDIS para obtengao de
curva PEV de petrdleo In: XVI Semana de Ciéncia e Tecnologia & IV Jornada Integrada
de Educacdo em Ciéncias, 2019, Vila Velha. Anais do XVI Semana de Ciéncia e
Tecnologia & IV Jornada Integrada de Educac¢ao em Ciéncias - IFES Vila Velha. , 2019.

PAULO, Ellisson H.; FOLLI, Gabriely S.; SANTOS, L. P.; NASCIMENTO, MARCIA H.C.;
CUNHA, Pedro H. P.; NETO, ALVARO C.; FILGUEIRAS, P. R. Aplicagdo de RMN e
regressao linear multipla na estimativa de propriedades fisico-quimicas de petroéleo In: VII
Encontro Capixaba de Quimica SBQ/ES, 2019, Vitéria. Anais do VIl Encontro Capixaba
de Quimica SBQ/ES. Vitoria: UFES, 2019. v.1. p.45 — 45.

FOLLI, G. S.; PAULO, Ellisson H.; NASCIMENTO, MARCIA H.C.; CUNHA, Pedro H. P.;
C. NETO, D. M.; ROMAO, Wanderson; LACERDA JUNIOR, V.; FILGUEIRAS, P. R.
Avaliacao da correlagido entre variaveis espectrais para calibracdo multivariada In: VII
Encontro Capixaba de Quimica SBQ/ES, 2019, Vitéria. Anais do VIl Encontro Capixaba
de Quimica SBQ/ES. Vitdria: Universidade Federal do Espirito Santo, 2019. v.1. p.70 —
70.

PAULO, Ellisson H.; FOLLI, G. S.; SANTOS, L. P.; NASCIMENTO, MARCIA H.C;
CUNHA, Pedro H. P.; CUNHA NETO, A,; FILGUEIRAS, P. R. Correlagdo dos compostos
SAP em petréleo com aplicacdo de diferentes técnicas analiticas e regressédo por
componentes principais In: VIl Encontro Capixaba de Quimica SBQ/ES, 2019, Vitdria.
Anais do VIl Encontro Capixaba de Quimica SBQ/ES. Vitoria: Universidade Federal do
Espirito Santo, 2019. v.1. p.85 — 85.

FOLLI, Gabriely S.; NASCIMENTO, MARCIA H.C.; MORO, Mariana K.; PAULO, Ellisson
H.; CUNHA, Pedro H. P.; ROMAO, Wanderson; FILGUEIRAS, P. R. Detecgao de outliers
em modelos de regressao nao linear In: Iv Escola de Inverno de Quimiometria, 2019,
Porto Alegre. IV Escola de inverno de Quimiometria - Livro de resumos. Porto Alegre:
UFRGS, 2019. v.1. p.64 — 64.

C.NETO, D. M.; CUNHA, Pedro H. P.; PAULO, Ellisson H.; FOLLI, G. S.; NASCIMENTO,
MARCIA H.C.; SAD, C. M. S.; FILGUEIRAS, P. R.; LACERDA JUNIOR, V. Determinagéo
de propriedades de cerveja utilizando infravermelho préximo e médio associada
modelagem PLS In: VII Encontro Capixaba de Quimica SBQ/ES, 2019, Vitéria. Anais do
VII Encontro Capixaba de Quimica SBQ/ES. Vitéria: Universidade Federal do Espirito
Santo, 2019. v.1. p.58 — 58.

SANTOS, L. P.; BARROS, I. H. A. S.; TOSATO, F.; C. NETO, D. M.; FILGUEIRAS, P.R;
NASCIMENTO, MARCIA H.C.; ROMAO, Wanderson. Estudo de cervejas comerciais e
artesanais por espectroscopia Rama portatil In: XVI Semana de Ciéncia e Tecnologia &
IV Jornada Integrada de Educacao em Ciéncias, 2019, Vila Velha. Anais do XVI Semana
de Ciéncia e Tecnologia & IV Jornada Integrada de Educagéo em Ciéncias - IFES Vila
Velha, 2019.

NASCIMENTO, MARCIA H.C.; LOVATTI, BETINA P.O.; FOLLI, Gabriely S.; MORO,
Mariana K.; PAULO, Ellisson H.; CUNHA, Pedro H. P.; ROMAO, Wanderson;
FILGUEIRAS, P. R. Floresta randémica com selec¢ao de arvores em dados de FT-ICR MS
para determinar propriedades de petrdleo In: Iv Escola de Inverno de Quimiometria, 2019,
Porto Alegre. IV Escola de inverno de Quimiometria - Livro de resumos. Porto Alegre:
UFRGS, 2019. v.1. p.87 — 87.

NASCIMENTO, MARCIA H.C.; PIRES, B.; RAINHA, K.; PAULO, Ellisson H.; FOLLI, G.
S.; SANTOS, L. P.; CUNHA, Pedro H. P.; FILGUEIRAS, P. R. Fuséo de dados de técnicas
GC-FID para determinacgao de ponto de fulgor e pressao de vapor Reid em petréleo bruto
In: VII Encontro Capixaba de Quimica SBQ/ES, 2019, Vitéria. Anais do VII Encontro
Capixaba de Quimica SBQ/ES. Vitoria: Universidade Federal do Espirito Santo, 2019. v.1.
p.46 — 46.
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NASCIMENTO, MARCIA H.C.; PIRES, B.; RAINHA, K.; PAULO, Ellisson H.; FOLLI, G.
S.; SANTOS, L. P.; CUNHA, Pedro H. P.; FILGUEIRAS, P. R. Fusdo de dados de técnicas
GC-FID para determinagao de ponto de fulgor e pressao de vapor Reid em petroleo bruto
In: VII Encontro Capixaba de Quimica SBQ/ES, 2019, Vitéria. Anais do VII Encontro
Capixaba de Quimica SBQ/ES. Vitéria: Universidade Federal do Espirito Santo, 2019. v.1.
p.46 — 46.

MORO, Mariana K.; CUNHA, Pedro H. P.; NASCIMENTO, MARCIA H.C.; PAULO,
Ellisson H.; FOLLI, Gabriely S.; FILGUEIRAS, P. R. Otimizacao da fusado de alto nivel
para predicdo de propriedades de petrdleo. In: Iv Escola de Inverno de Quimiometria,
2019, Porto Alegre. IV Escola de inverno de Quimiometria - Livro de resumos. Porto
Alegre: UFRGS, 2019. v.1. p.101 — 101.

PAULO, Ellisson H.; NASCIMENTO, MARCIA H.C.; MORO, Mariana K.; FOLLI, Gabriely
S.; CUNHA, Pedro H. P.; CUNHA NETO, A.; FILGUEIRAS, P. R. Otimizagao por enxame
de particulas aplicada na estimativa de propriedades fisico-quimicas de petréleo In: Iv
Escola de Inverno de Quimiometria, 2019, Porto Alegre. IV Escola de inverno de
Quimiometria - Livro de resumos, 2019. v.1. p.104 — 104.

CUNHA, Pedro H. P.; NASCIMENTO, MARCIA H.C.; MORO, Mariana K.; PAULO,
Ellisson H.; FOLLI, Gabriely S.; FILGUEIRAS, P. R. SPA aplicado na selecao de variaveis
para regressao por vetores de suporte In: Iv Escola de Inverno de Quimiometria, 2019,
Porto Alegre. IV Escola de inverno de Quimiometria - Livro de resumos. Porto Alegre:
UFRGS, 2019. v.1. p.112 -112.

PAULO, Ellisson H.; NASCIMENTO, MARCIA H.C.; MORO, Mariana K.; FOLLI, Gabriely
S.; CUNHA, Pedro H. P.; CUNHA NETO, A.; FILGUEIRAS, P. R. Vetores informativos
aplicados na selecao de variaveis para previsao de propriedades de petrdleo In: IV Escola
de Inverno de Quimiometria, 2019, Porto Alegre. IV Escola de Inverno de Quimiometria -
Livro de Resumos. , 2019. v.1. p.118 — 118.

Trabalhos apresentados em eventos 2019-2022

Evento: XXXVI Reunido Anual da FESBE 2022 —. 05/08/2022 a 09/08/2022. Titulo:
Plasma analysis of patients with Fabry's disease through ATR - FTIR spectroscopy.
Autores: Carolina Teles Barretto, Marcia Helena Cassago Nascimento, Tiago Barcelos
Silva, Pedro Augusto Costa Dias, Bruna Ferro Brun, Luciene Cristina Gastalho Campos,
Wanderson Romao, Paulo Roberto Filgueiras, Valério Garrone Barauna. Participagao
como coautora.

Evento: XXXVI Reunido Anual da FESBE 2022 —. 05/08/2022 a 09/08/2022. Titulo: Study
of Multiple Sclerosis by Infrared Spectroscopy. Autores: Rai dos Santos Santiago, Marcia
Helena Nascimento Cassago Nascimento, Leonardo Barbosa Leal, Paulo Roberto
Figueiras, Wanderson Romao, Regina Eliza Albano Vanzo, Carla Carvalho Nascimento,
Bruno Batitucci Castrillo, Paula Zago Melo Dias, Valerio Garrone Barauna, Livia Carla
Melo Rodrigues. Participagdo como coautora.

Evento: Congresso Brasileiro de Neurologia — 21 a 24 de setembro de 2022. Titulo: Study
of Multiple Sclerosis by Fourier-Transform Infrared vibrational spectroscopy technique.
Autores: Rai dos Santos Santiago, Marcia Helena Cassago Nascimento, Leonardo
Barbosa Leal, Bruno Batitucci Castrillo, Paula Zago Melo Dias, Paulo Roberto Figueiras,
Wanderson Romé&o, Valerio Garrone Barauna, Livia Carla de Melo Rodrigues.
Participagdo como coautora.

Evento: XXXVI Reunido Anual da FESBE 2022 —. 05/08/2022 a 09/08/2022. Titulo:
Comparison between diluted versus non-diluted plasma to identify Fabry disease by FTIR.
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Autores: Pedro Augusto Costa Dias, Tiago Barcelos da Silva , Bruna Ferro Brun |,
Leonardo Barbosa Leal , Marcia Helena Cassago Nascimento , Wanderson Roméo ,
Paulo Roberto Filgueiras , Carolina Teles Barretto, Luciene Cristina Gastalho Campos
Luiz , Valério Garrone Barauna. Participagdo como coautora.

Evento: XXXVI Reunido Anual da FESBE 2022 —. 05/08/2022 a 09/08/2022. Titulo: Use
of FTIR in the study of biochemical profile of obese patients. Autores: Amanda Motta
Bortoli, Marcia Helena Cassago Nascimento, Thafanys Sousa Travezani, Leonardo
Barbosa Leal, Paulo Roberto Filgueiras, Wanderson Romao, Gustavo Peixoto Soares
Miguel, Valerio Garrone Barauna, Fabiano Kenji Haraguchi. Participagao como coautora.

Evento: XXXVI Reunido Anual da FESBE 2022 —. 05/08/2022 a 09/08/2022. Titulo: The
use of infrared spectroscopy to classify patients with altered D-dimer values. Autores:
Bruna Ferro Brun, Pedro Augusto Costa Dias, Marcia Helena Cassago Nascimento,
Wanderson Romao, Paulo Roberto Filgueiras, Valério Garrone Barauna. Participagao
como coautora.

Evento XXII Encontro Latino Americano de Pés-Graduagao (XXII EPG) — Universidade
do Vale do Paraiba (evento on line). 19 a 21 de outubro de 2021. Titulo: Novas
abordagens de aprendizagem de maquinas para identificagdo de variaveis importantes
em bioespectroscopia. Autores: MARCIA HELENA CASSAGO NASCIMENTO; Pedro
Augusto Costa Dias; Tiago Barcelos da Silva; Bruna Ferro Brum; Carolina Teles Barreto.
Valerio G. Barauna, Paulo Roberto Filgueiras. Tipo de apresentagao: apresentagdo no
formato e-poster.

Evento XXII Encontro Latino Americano de Pés-Graduagao (XXII EPG) — Universidade
do Vale do Paraiba (evento on line). 19 a 21 de outubro de 2021. Titulo: Autenticidade de
cédulas de segunda familia do Real com espectroscopia Raman portatil e modelos one-
class. Autores: Marcia Helena Cassago Nascimento; Layla Paixao Santos; lago Henrique
A. S. Barros; Ellisson Henrique de Paulo; Wanderson Romao; Paulo Roberto Filgueiras.
Tipo de apresentacgao: apresentacao no formato e-poster.

Evento XXVI Encontro Latino Americano de Iniciagdo Cientifica (XXVI INIC)-
Universidade do Vale do Paraiba (evento on line). 19 a 21 de outubro de 2021. Titulo:
Estudo do Perfil Espectral de Compostos Anticoagulantes e sua Influéncia na
Bioespectroscopia. Autores: Marcia Helena Cassago Nascimento; Kelly Caroline
Goncgalves Monteiro Gomes, Anne Louise Silva Torres, Geovana Melo de Matos, Marcia
Helena Cassago Nascimento, Carine Coneglian de Farias, Paulo Roberto Figueiras e
Valerio Garrone Barauna. Participagdo como coautora.

Evento: VIII Encontro Capixaba de Quimica - SBQ/ES — Universidade Federal do Espirito
Santo (evento on line). 17 a 17 de dezembro de 2021. Titulo: Espectroscopia no
infravermelho para diagnostico de COVID-19 a partir de saliva: Uma comparagao entre
NIR e MIR. Autores: Marcia Helena Cassago Nascimento; Ellisson Henrique de Paulo;
Francine Dalapicola dos Santos; Wena Dantas Marcarini, Leonardo Barbosa Leal, Valerio
G. Barauna, Wanderson Romao e Paulo Roberto Filgueiras. Tipo de apresentagao:
apresentagao no formato e-poster.

Evento: XI Workshop de Quimiometria — Universidade Estadual da Paraiba (evento on
line). 30 de novembro a 03 de dezembro de 2020. Titulo: Uso de FT-MIR e Floresta
Randémica na identificacdo de adulteracao de diesel. Autores: Marcia Helena C.
Nascimento; Gabriely S. Folli; Layla P. Santos; Francine D. Santos; Cristina M. Sad;
Ellisson H. de Paulo; Wanderson Rom&o; Paulo Roberto Filgueiras. Tipo de
apresentacao: Apresentagao oral.

Evento: XI Workshop de Quimiometria — Universidade Estadual da Paraiba (evento on
line). 30 de novembro a 03 de dezembro de 2020. Titulo: Modelos oneclass e outlier
artificial na identificacdo de adulteracdo em azeite. Autores: Marcia Helena C.
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Nascimento; Flavia T. Borghi; Gabriely S. Folli; Layla P. Santos; Francine D. Santos;
Ellisson H. de Paulo; Wanderson Romé&o; Paulo Roberto Filgueiras. Tipo de
apresentacao: Apresentagao oral.

Evento: 172 Semana Nacional de Ciéncia e Tecnologia, Instituto Federal do Espirito
Santo, Campus de Vila Velha,ES, 23 a 24 de novembro de 2020. Titulo: Identificagao de
adulteracdo em oleo diesel por meio de espectroscopia IV e quimiometria. Autores: Marcia
Helena Cassago Nascimento; Gabriely S. Folli; Layla P. Santos; Francine D. Santos;
Cristina M. S. Sad; Ellisson H. de Paulo; Wanderson Roméao; Paulo Roberto Filgueiras.
Tipo de apresentacio: Poster.

Evento: 172 Semana Nacional de Ciéncia e Tecnologia, Instituto Federal do Espirito
Santo, Campus de Vila Velha,ES, 23 a 24 de novembro de 2020. Titulo: Estudo de caso
de determinacao de teor de alcool em cachaga como ferramentas para ensino de Quimica
para estudantes da modalidade de jovens e adultos - um relato de experiéncia. Autores:
Marcia Helena Cassago Nascimento; Wanderson Romao; Paulo Roberto Filgueiras. Tipo
de apresentagéo: Poster.

Evento: VII Encontro Capixaba de Quimica SBQ/ES, Universidade Federal do Espirito
Santo, 04 a 07 de novembro de 2019. Titulo: Fusdo de dados de técnicas GC-FID para
determinacgéo de ponto de fulgor e pressdo de vapor Reid em petréleo bruto. Autores:
Marcia Helena Cassago Nascimento; Betina Pires O. Lovatti; Karla Pereira Rainha;
Ellisson H. de Paulo; Gabriely S. Folli; Layla Paixao Santos; Pedro H. P. da Cunha; Paulo
Roberto Filgueiras. Tipo de apresentagao: Poster.

Evento: IV Escola de Inverno de Quimiometria, Universidade Federal do Rio Grande do
Sul, 20 a 23 de agosto de 2019. Titulo: Floresta randémica com sele¢éo de arvores em
dados de FT-ICR MS para determinar propriedades de petroleo. Autores: Marcia Helena
Cassago Nascimento; Betina Pires O. Lovatti; Gabriely S. Folli; Mariana K. Moro; Ellisson
H. de Paulo; Pedro H. P. da Cunha; Wanderson Roméao; Paulo Roberto Filgueiras. Tipo
de apresentacao: Poster.

Registro de programa de computador

Deteccdo e quantificagdo de adulteracdo de WPC com FT usando FTIR , 2022, Brasil.
Instituicdo de Registro: INPI - Instituto Nacional da Propriedade Industrial, Nimero do
Registro: BR512022003523-5. Data de depdsito: 15/10/2022, Data da concessao:
27/12/2022. Instituicdo(6es) Financiadora(s): FAPES; CAPES; CNPq. Finalidade:
Deteccéo e quantificagao de adulteragao de Whey Protein com adigédo de farinha de trigo.

Trabalhos premiados

Mencao Honrosa ao trabalho intitulado “The use of infrared spectroscopy to classify
patients with altered D-dimer values” XXXVI Reunido Anual da FeSBE, LVII Congresso
Anual da SBFls e o | Congresso DOHaD Brasil, 2022. Autores: Bruna Ferro Brun, Pedro
Augusto Costa Dias, Marcia Helena Cassago Nascimento, Wanderson Romao, Paulo
Roberto Filgueiras, Valério Garrone Barauna.

Prémio de melhores trabalhos apresentados na IV EIQ: IV Escola de Inverno de
Quimiometria - Instituto de Quimica - Universidade Federal do RS. 2019.
SPA aplicado na selegao de variaveis para regressao por vetores de suporte. Autores:
Pedro H. P. da Cunha, Ellisson H. de Paulo, Gabriely Silveira Folli, Marcia GH. C.
Nascimento, Mariana K. Moro, Paulo R. Filgueiras.
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Melhores trabalhos apresentados no 19° ENQA. 19° Encontro Nacional de Quimica
Analitca e 7° Congresso Iberoamericano de Quimica Analitica. 2018.
Uso de Floresta Randémica na Identificagao de Variaveis Importantes. Autores: Betina
Pires Oliveira Lovatti; Marcia Helena Cassago Nascimento; Alvaro Cunha Neto; Eustaquio
V. R. de Castro; Paulo Roberto Filgueiras.
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