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SAZETAK

ProcCis¢eni meningokokni polisaharidi (PMPS) A i C su djelatne tvari cjepiva protiv
meningokoka. Potvrda identiteta svakog PMPS prvi je korak u kontroli kvalitete proizvodnje
ovog cjepiva. Europska farmakopeja propisuje identifikaciju meningokoknih polisaharida
refrentnom dvostukom imunodifuzijom - Ouchterlony metodom. lako je ova referentna metoda
vrlo specifi¢na, njezina uporaba povlaci nekoliko vrlo znacajnih nedostataka, kako slijedi.
Ouchterlony metoda podrazumijeva slozene i dugotrajne postupke, ekonomski je zahtjevna i,
glede uzorka, destruktivna. U izvedbi ove referentne metode koristi se antiserum zivotinjskog
podrijetla, a nije zanemariva uporaba drugih kemikalija i potro§nog materijala, tako da je i
ekoloska strana ove metode zaista nepovoljna. Naime, Direktiva 2010/63/EU Europskog
parlamenta 1 Vije¢a od 22. rujna 2010. upucuje na zamjenu, redukciju i usavrSavanje uporabe
kemikalija i drugog materijala zivotinjskog podrijetla kao i razvoj i primjenu novih, naprednih
analitickih metoda, u kojima se ne koriste materijali Zivotinjskog podrijetla.

Brojna istrazivanja metoda za identifikaciju razli¢itih polisaharida upucuju da se metode
vibracijske spektroskopije - spektroskopija bliskoga infracrvenoga zracenja (NIR) i Ramanova
spektroskopija, u kombinaciji s kemometrijom, mogu koristiti za razvoj novih, brzih i robusnih
modela za identifikaciju i klasifikaciju polisaharida. U usporedbi s konvencionalnim
analitickim tehnikama, metode vibracijske spektroskopije imaju brojne prednosti, kao $to su:
nije potrebna zasebna procedura za pripravu uzoraka, metode nisu destruktivne, podaci se brzo
prikupljaju, svaki uzorak se moze nanovo analizirati, a prikupljeni 1 spremljeni spektri se brzo
analiziraju i usporeduju. Ove su napredne metode sasvim u skladu s Direktivom 2010/63/EU.
Na temelju dostupnih znanstvenih podataka moZe se sa sigurno$¢u ustvrditi da identifikacija
meningokoknih polisaharida A 1 C pomoc¢u NIR i Ramanove spektroskopije nije do sada nikada
provedena i ovaj je doktorski rad prvi takav napor u primjeni novih metoda vibracijske
spektroskopije u identifikaciji PMPS A'i C.

Jedan od ciljeva ovog rada je bio snimiti NIR i Raman spektre proizvodnih serija PMPS Ai C
kao 1 spektre eksperimentalnih serija PMPS W135 1Y (koji su bili negativne probe, a ¢ija je
kemijska struktura slicna kemijskoj strukturi PMPS C), a koje su proizvedene u Imunoloskom
zavodu u Zagrebu. Kao prvi korak u multivarijatnoj analizi eksperimentalnih podataka
primijenjene su razli¢ite matematicke metode predobrade snimljenih spektara uz koristenje
programa Unscrambler v 10.4 (Camo Analytics AS, Oslo, NorveSka). Nacinjena je
eksploracijska analiza glavnih komponenti (PCA) spektara obradenih razlicitim matematickim

obradama gdje su grupirani sli¢ni i jasno razdvojeni razli¢iti spektralni podaci PMPS A i C.



Profilom opterecenja identificirana su najvaznija spektralna podrucja, koja definiraju glavne
komponente (PC) i, shodno tome, diferencijaciju ovih meningokoknih polisaharida.
Provedeno je meko neovisno modeliranje analogne klase (SIMCA) i odreden je broj glavnih
komponenti. Optimizacija formiranog NIR SIMCA modela provela se test setom 1, dok se
optimizacija formiranog Raman SIMCA modela provela postupkom unakrsne validacije. U
uspjesnoj optimizaciji ovih SIMCA modela koristeni su uzorci PMPS A, C, W1351 Y u cilju
provjere specificnosti obaju modela. NIR SIMCA model je uspjesno klasificirao i standarde
PMPS A 1 PMPS C. Klasifikacijska sposobnost NIR i Raman SIMCA modela utvrdena je na
temelju dobivenih validacijskih parametara (osjetljivosti, specifi¢nosti i u¢inkovitosti), kako za
pojedinu klasu tako i za cjelokupne modele. Validacija NIR i Raman SIMCA modela provedena
je vanjskim setom uzoraka PMPS A, C, W135 1 Y, koji nije koriSten u kalibraciji niti u
optimizaciji dvaju SIMCA modela. Utvrdena je valjanost formiranih i validiranih NIR i Raman
SIMCA modela, koji uspjesno klasificiraju 100 % nepoznatih uzoraka PMPS A i C i razlikuju
ne ciljne skupine PMPS - W135 i Y. Ucinkovit je bio i pristup jednoklasne klasifikacije NIR i
Raman SIMCA modela, gdje su ciljni uzorci PMPS A ili C, zasebno, uspjesno identificirani,
dok su preostali ne ciljni uzorci (PMPS W135 i Y) ostali neklasificirani.

Diskriminantnom analizom parcijalnih najmanjih kvadrata (PLS-DA) formirani su pripadajuci
NIR i Raman modeli. U¢inkovita optimizacija NIR PLS-DA modela provedena je test setom 1
nacinjenim od PMPS A, C, W135 1 Y te standarda PMPS A i C. Ocekivano (zbog sli¢nosti
njihove kemijske strukture) NIR PLS-DA model je identificirao PMPS W135 i Y kao PMPS
C. Obzirom da uzorci PMPS W135 i Y nisu u redovnoj proizvodnji, nema mogucénosti
pogresnih identifikacijskih slucajeva u rutinskoj primjeni PLS-DA modela za identifikaciju
PMPS A i1 C. Takoder, NIR PLS-DA model uspjesno je klasificirao standarde PMPS A i C.
Kao i kod SIMCA modela, optimizacija Raman PLS-DA modela provedena je postupkom
unakrsne validacije. Validacija NIR i Raman PLS-DA modela nacinjena je kao i kod SIMCA
modela.

Uspjesna primjena NIR i Raman modela za identifikaciju PMPS A i C izvrsna je i ekonomski
ucinkovita alternativa Ouchterlony metodi u uporabi. Kvalitativni istrazivacki pristup i rezultati
opisani u ovom doktorskom radu mogu se primijeniti u razvoju novih NIR i Raman modela za
identifikaciju drugih polisaharida. Ovdje opisani rezultati upucuju na potencijal metoda
vibracijske spektroskopije u kombinaciji sa multivarijantnim tehnikama za analizu slozenih
bioloskih matriksa u farmaceutskoj i biotehnoloskoj industriji opcenito, osobito u

autentifikacijske svrhe.
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ABSTRACT

Purified meningococcal polysaccharides serogroups (PMPS) A and C are the active
pharmaceutical substances of the meningococcal vaccine. Confirmation of the identity of each
PMPS is the first step in quality control of production of this vaccine. The European
Pharmacopoeia prescribes the identification of meningococcal polysaccharides by the reference
double immunodiffusion - Ouchterlony method. Although this reference method is very
specific, its use entails several very significant drawbacks, as follows. Ouchterlony method
involves complex and time-consuming procedures, it is economically challenging, and sample
destructive. The antiserum of animal origin is used in the performance of this reference method,
and the use of other chemicals and consumables is not negligible, so the ecological side of this
method is really unfavorable. Namely, according to the Directive 2010/63/EU of the European
Parliament and of the Council on 22 September 2010 the replacement, reduction and refinement
of the use of chemicals and other animal materials as well as the development and application
of new, advanced analytical methods, that do not use animal materials origin, should be
implemented.

Numerous studies of methods for the identification of different polysaccharides suggest that
vibrational spectroscopy methods - near-infrared spectroscopy (NIR) and Raman spectroscopy,
combined with chemometry, can be used to develop new, fast and robust models for the
identification and classification of polysaccharides. Compared to conventional analytical
techniques, vibration spectroscopy methods have a number of advantages, such as: no separate
procedure for sample preparation is required, methods are not destructive, data are acqired
quickly, each sample can be re-analyzed, and collected and stored spectra can be quickly
analyzed and compared. These advanced methods are fully in line with the Directive
2010/63/EU.

Based on available scientific data, it can be stated that the identification of meningococcal
polysaccharides A and C by NIR and Raman spectroscopy has never been performed and this
doctoral thesis is the first such effort in applying new vibrational spectroscopy methods in the
identification of PMPS A and C.

One of the aims of this work was to acquire the NIR and Raman spectra of the production series
of PMPS A and C as well as the spectra of the experimental series of PMPS W135 and Y (which
were negative samples and whose chemical structure is similar to the chemical structure of
PMPS C), all produced at the Institute of Immunology in Zagreb. Principal component analysis
(PCA) of mathematicaly processed spectra (the program Unscrambler v 10.4; Camo Analytics

AS, Oslo, Norway) were applied, where similar and clearly separated different spectral data of



PMPS A and C were grouped. The most important spectral regions were identified by the
loading profile, which define the main components (PC) and, consequently, differentiating
meningococcal polysaccharides.

Soft independent modeling of class analogy (SIMCA) was performed and a number of major
components were determined. The optimization of the formed NIR SIMCA model was
performed by test set 1, while the optimization of the formed Raman SIMCA model was
performed by the cross-validation procedure. In the successful optimization of these SIMCA
models, samples PMPS A, C, W135 and Y were used in order to check the specificity of both
models. The NIR SIMCA model has successfully classified both the PMPS A and PMPS C
standards. The classification capability of the NIR and Raman SIMCA models was determined
based on the obtained validation parameters (sensitivity, specificity and efficiency), both for
each class and for the entire models. Validation of the NIR and Raman SIMCA models was
performed with an external set of PMPS samples A, C, W135 and Y, which was not used in the
calibration or optimization of the two SIMCA models. The efficacy of formed and validated
NIR and Raman SIMCA models, which successfully classify 100 % of unknown PMPS
samples A and C and distinguish non-target groups PMPS - W135 and Y, was determined. The
approach of one-class classification of NIR and Raman SIMCA models was effective, where
the target samples are PMPS A or C, separately, were successfully identified, while the
remaining non-target samples (PMPS W135 and Y) remained unclassified.

The corresponding NIR and Raman models were formed by partial least squares discriminant
analysis (PLS-DA). Effective optimization of the NIR PLS-DA model was performed by test
set 1 made of PMPS A, C, W135 and Y and PMPS A and C standards. As expected (due to the
similarity of their chemical structure) the NIR PLS-DA model identified PMPS W135 and Y
as PMPS C. Since the PMPS W135 and Y samples are not in regular production, there is no
possibility of incorrect identification in the routine application of the PLS-DA model to identify
PMPS A and C. Also, the NIR PLS-DA model has successfully classified the PMPS A and C
standards. Again, as in the SIMCA model, the optimization of the Raman PLS-DA model was
performed by the cross-validation procedure. Validation of NIR and Raman PLS-DA models
was done in the same way as with SIMCA models.

Successful application of the NIR and Raman models to identify PMPS A and C is an excellent
and cost-effective alternative to the Ouchterlony method in use. The qualitative research
approach and results described in this doctoral thesis can be applied in the development of new
NIR and Raman models for the identification of other polysaccharides. The results described

here point out the potential of vibrational spectroscopy methods in combination with



multivariate techniques for the analysis of complex biological matrices in the pharmaceutical
and biotechnology industries in general, in particular for authentication purposes.

Keywords: meningococcal polysaccharides serogroups A and C, NIR spectroscopy, PCA,
PLS-DA, Raman spectroscopy, SIMCA
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Doktorski rad Uvod

Invazivne meningokokne bolesti predstavljaju globalni javnozdravstveni problem i cijepljenje
se smatra naju¢inkovitijim nacinom prevencije ovih bolesti, osobito kod male djece. Kao i1 kod
drugih farmaceutskih proizvoda, kompleksna, zahtjevna 1 dugotrajna biotehnoloska
proizvodnja kao i osiguranje kvalitete i sigurnosti cjepiva podlijeze strogim regulatornim
zahtjevima i podrazumijeva opseznu analiticku karakterizaciju (medu)proizvoda kroz sve faze
proizvodnje do stavljanja krajnjeg proizvoda na trziste (Ph. Eur.2019; USP 40-NF 35, 2017;
WHO TRS 594, 1975). Procjenjuje se da oko 70 % trajanja ukupnog procesa proizvodnje
cjepiva pripada kontroli kvalitete ovih izuzetno vaznih biotehnoloskih proizvoda. SloZenost i
dugotrajnost regulatorno uvjetovanih analiti¢kih metoda odgadaju pustanje cjepiva na trziSte i
to uz negativne zdravstvene ali i ekonomske implikacije te, posljedi¢no, gubitak konkurentnosti
tvrtke koja proizvodi cjepiva. 1z svega navedenog slijedi da je jedan od glavnih imperativa za
prevladavanje ovih zdravstvenih i ekonomskih poteSkoca razvoj brzih, jeftinijih i ekoloski
prihvatljivih analitickih metoda kontrole kvalitete (medu)proizvoda farmaceutske ali i opéenito
biotehnoloske industrije. Nadalje, zakonski propisi za zaStitu zivotinja koje se koriste u
znanstvene svrhe (Direktiva 2010/63/EU Europskog parlamenta i Vije¢a od 22. rujna 2010.)
pripadaju skupini najstrozih etickih standarda koji se primjenjuju diljem svijeta, a koji su na
snazi u zemljama Europske unije od 01. sije¢nja 2013. Ova direktiva upucuje na potrebu
primjene tzv. principa "tri r" (od engl. replacement, reduction and refinement) ili principa
zamjene, redukcije 1 usavrSavanja uporabe kemikalija i drugog materijala Zzivotinjskog
podrijetla kao i razvoj i primjenu alternativnih materijala i novih, naprednih analiti¢kih metoda,
u kojima se ne koriste materijali Zivotinjskog podrijetla.

Znanstveno-istrazivacka zajednica prepoznaje i primjenjuje metode vibracijske spektroskopije
- spektroskopiju bliskog infracrvenog zrac¢enja (NIR) i Raman spektroskopiju, kao napredne,
ne destruktivne, brze i jednostavne metode, kod kojih je potreban relativno mali uzorak za ove
preferirane jeftine analize (Willett i Rodriguez, 2018; Rodionova i sur., 2019; Rodionova i
Pomerantsev, 2020). Kod razvoja novih analitickih metoda i njihove primjene u kontroli
kvalitete cjepiva, naglasak se stavlja i na validaciju ovih metoda te primjenu novih statistickih
i matematickih alata (Lopez i sur., 2015; Riedl i sur., 2015; Brereton i sur, 2017; Ermer, 2015).
Cjepivo protiv meningokoka, koje od 1978. godine proizvodi Imunoloski zavod, sastoji se od
proc¢is¢enih meningokoknih kapsularnih polisaharida serogrupa (PMPS) A i C. Identifikacija
ovih djelatnih tvari (PMPS A i C) pripada medu klju¢ne postupke u proizvodnji cjepiva protiv
meningokoka. Zahtjev 21 CFR 610.14 Agencije za hranu i lijekove, SAD (CFR, 2019)
propisuje identifikaciju i potvrdu identiteta sadrzaja spremnika iz svake serije proizvedenoga

cjepiva. Identifikacija meningokoknih polisaharida refrenthnom dvostukom imunodifuzijom -
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Ouchterlony metodom (Ouchterlony, 1962) propisana je Europskom farmakopejom (Ph. Eur.
2019). Medutim, ova refrentna imunokemijska metoda visoke specifi¢nosti je destruktivna,
dugotrajna, ekonomski zahtjevna i ukljucuje uporabu antiseruma zivotinjskog podrijetla.

Stoga je cilj ovoga doktorskog rada bio istraziti mogucénost primjene NIR i Raman
spektroskopije uz primjenu razli¢itih kemometrijskih alata kao alternativnih postupaka za
identifikaciju PMPS A i C. Razvojem i validacijom novih valjanih NIR i Raman modela
nedvojbeno bi se identificirali nepoznati uzorci PMPS A i C. Tako bi se referentna Ouchterlony
metoda mogla uspjesno zamijeniti s novim metodama vibracijske spektroskopije s izuzetnim

potencijalom u rutinskoj primjeni kontrole kvalitete djelatnih tvari i cjepiva.
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2.1. Meningokokno cjepivo

Meningokokna bolest jo$ uvijek predstavlja globalni zdravstveni problem (WHO, 1999).
Etioloski uzro¢nik meningokoknog meningitisa je Neisseria meningitidis (takoder se naziva
Meningococcus), Gram-negativna bakterija, po prvi put izolirana davne 1887. godine
(Weichselbaum, 1887) iz likvora bolesnika oboljelog od meningitisa. Meningokoki ne
predstavljaju antigenski homogenu skupinu. Poznato je najmanje 13 serogrupa meningokoka s
razli¢ito eksprimiranim kapsularnim polisaharidima, koji su dalje klasificirani u serotipove i
pod-serotipove u skladu sa strukturom kapsularnih polisaharida. Epidemioloski najvaznije
serogrupe koje uzrokuju vec¢inu meningokoknih bolesti su serogrupe: A, B, C, W1351 Y, a
nedavno je i okarakterizirana i serogrupa X (Gabultti i sur., 2015).

Meningokoki izazivaju bolest u ljudi, a prirodno im je boraviste sluznica gornjih di$nih putova.
Prenose se s osobe na osobu kapljicnim putem te direktnim kontaktom s respiratornim
sekretom.

Cijepljenje se smatra najboljim nac¢inom prevencije meningokokne bolesti, osobito kod
dojencadi i male djece (Panatto i sur., 2013). Razvoj cjepiva mijenjao se tijekom vremena, kako
je opisano ovdje dalje. Prva cjepiva protiv meningokoka, koja su razvijena od 1900-te do 1940-
te, a koja su sadrzavala inaktiviranu cjelostani¢nu suspenziju N. meningitidis, nisu bila uspjesna
I to zbog visoke reaktogenosti i nemogucnosti da se jasno procijeni njihova zastitna uloga, a
zbog upotrebe neadekvatne eksperimentalne kontrole cjepiva. Daljnji razvoj ovog cjepiva
usmjerio se na specificne serogrupe kapsularnih polisaharida N. meningitidis. Scherp and Rake
su 1945. godine kod miseva dokazali zastitnu ulogu seruma imuniziranih konja (Scherp i Rake,
1945). Nazalost, ti pro¢iséeni kapsularni polisaharidi nisu inducirali imunoloski odgovor kod
ljudi, $to je bilo povezano s neodgovaraju¢im postupkom izolacije, koji je rezultirao uglavnom
polisaharidima male molekulske mase. Kasnije je otkriveno da su za indukciju imunoloskog
odgovora potrebni polisaharidi velike molekulske mase (Kabat i sur., 1944; Kabat i Bezer,
1958). Stoga su, 1960-ih Gotschlich i sur. (1969a, 1969b) razvili alternativni pristup za
prociS¢avanje polisaharida velike molekulske mase, Sto je bila osnova za proizvodnju novog
cjepiva protiv meningokoka serogrupa A i C. Prvo cjepivo protiv meningokoka serogrupe C
registrirano je u SAD-u 1974. godine, dok je kombinirano cjepivo (koje se sastoji od serogrupa
A, C, W135 1 Y; Slika 1.) registrirano 1978 godine. U Hrvatskoj je razvoj meningokoknog
polisaharidnog cjepiva zapoceo u Imunoloskom zavodu u Zagrebu ranih 1970-ih. Pocetni rad
na proizvodnji cjepiva temeljio se na radovima Gotschlich i sur. (1969a, 1969b) te na vlastitim

istrazivanjima u svezi fizikalno-kemijskih i imunogenih karakteristika meningokoknih
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polisaharida sergrupa A i C. Prvo su proizvedena monovalentna cjepiva tj. cjepivo protiv
meningokoka serogrupe A i cjepivo protiv meningokoka serogrupe C, a zatim kombinirano
cjepivo protiv meningokoka serogrupa A i C, koje je proizvedeno tijekom 1977. godine i prvi

puta registrirano 1978. godine.
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Slika 1. Struktura meningokoknih polisaharida serogrupa A, C, W135 i Y u obliku
homopolimera (serogrupe A i C) i heteropolimera (serogrupe W135 i Y). NHAc - N-acetilne
grupe; R-(O)Ac ili (O)H; OAc - O-acetilne grupe.

Meningokokni polisaharid sergrupe A je homopolimer, koji se sastoji od djelomi¢no O-
acetiliranih N-acetilmanozamin monomerskih jedinica povezanih u polozaju a(1—6)
fosfodiesterskim vezama. To je kapsularni polisaharid koji zajedno s endotoksinom stani¢ne
stjenke N. meningitidis predstavlja najvazniji virulentni faktor ove bakterije. Meningokokni
polisaharid grupe C je homopolimer, koji se sastoji od monomernih jedinica koje Cine
djelomi¢no O-acetilirana N-acetilneuraminska kiselina (sijalinska kiselina). Monomerne
jedinice povezane su glikozidnim vezama u polozaju a(2—9). Nativni polisaharid osnovni je
sastojak kapsule N. meningitidis serogrupe C i zajedno s lipopolisahardiom (endotoksinom
stani¢ne Stijenke ove bakterije) smatra se glavnim virulentnim faktorom. Meningokokni
polisaharid Y je heteropolimer graden od djelomi¢no O-acetilirane N-acetilneuraminske

kiseline (sijalinska kiselina) i D-glukoze, vezanih a(2—6) i a(1—4) glikozidnim vezama.
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Polisaharid W135 je heteropolimer graden naizmjeni¢no od djelomi¢no O-acetilirane N-
acetilneuraminske kiseline (sijalinska kiselina) i D-galaktoze, veznih a(2—6) i a(l—4)

glikozidnim vezama (Slika 1).

2.2. Identifikacija materijala u postupku kontrole kvalitete biotehnoloske proizvodnje

meningokoknog cjepiva

U farmaceutskoj se industriji moraju identificirati i odobriti svi materijali (ekscipijenti,
pomocéne tvari, djelatne tvari te gotovi proizvodi) u upotrebi, a koji odgovaraju odredenoj
namjeni. Cilj identifikacije ovih materijala je potvrda identiteta ciljne supstancije. Identifikacija
je stoga prvi korak u slozenom postupku kontrole kvalitete biotehnoloSke proizvodnje cjepiva.
Ponekad je tesko povuéi granicu izmedu identifikacije i karakterizacije kemijske strukture ili
sastava (medu)proizvoda, na sto Europska farmakopeja daje odgovor: ,,Ispitivanja navedena u
odjeljku Identifikacija nisu dizajnirana da pruze potpunu potvrdu kemijske strukture ili sastava
proizvoda; ona su namijenjena potvrdi, s prihvatljivim stupnjem sigurnosti da je proizvod u
skladu s opisom na naljepnici.“ (Ph.Eur., 2019; Go6rég, 2015). Monografije u farmakopejama
obi¢no pocinju s testovima za identifikaciju, jer je jednostavna ali pouzdana identifikacija od
velike vaznosti u izbjegavanju opasnosti | pogre$aka. Testiranje identiteta provodi se u svrhu
razlikovanja ispitivanog uzorka od ostalih materijala koji se proizvode na istom mjestu. Potvrda
identiteta zahtjeva selektivne tehnike sa visokom specifi¢nosti. Specifi¢nost identifikacije bi
trebala moci razlikovati aktivne i pomocne tvari sliénih kemijskih struktura. Takoder, metode
ne smiju biti preosjetljive kako bi se izbjegle lazne reakcije uzrokovane toleriranim
necistocama, te ne trebaju biti eksperimentalno zahtjevnije od potrebnog razlikovanja
predmetne tvari od ostalih dostupnih farmaceutskih tvari. Zahtjevnije instrumentalne metode
koje se koriste za potvrdu identiteta su: spektrofotometrijske analize, poput infracrvene
spektroskopije (IR) i nuklearne magnetske rezonancije (NMR); te kromatografske metode
poput plinske kromatografije (GC) ili tekucéinske kromatografije (LC). Ostale metode
ukljucuju: (a) odredivanje fizikalnih konstanti, poput: talista, ledista, vrelista, specifi¢ne opti¢ke
rotacije, kuta rotacije, ultraljubicastog (UV) spektra, specifi¢ne apsorbancije, relativne gustoce,
refraktivnog indeksa i viskoznosti; zatim (b) kemijskih reakcija, kao $to su reakcije obojenja ili
talozne reakcije, takoder odredivanje kemijskih vrijednosti (vrijednosti saponifikacije, estera,

hidroksila i joda), te (c) tankoslojna teku¢inska kromatografija (TLC) (Ermer, 2015).
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Sukladno zahtjevu 21 CFR 610.14 Agencije za hranu i lijekove, SAD (CFR, 2019), sadrzaj
zavr$nog spremnika svakog punjenja i svake serije cjepiva nakon zavrSetka oznacavanja, testira
se na identitet. Prema zahtjevu WHO TRS (WHO, 2014), potrebno je provesti test identiteta
proc¢isc¢enih polisaharida kako bi se potvrdio njihov identitet. U slu¢aju kada se na istom
proizvodnom mjestu proizvode i drugi polisaharidi, metodu je potrebno validirati kako bi se sa
sigurno$¢u utvrdilo da razlikuje zeljeni polisaharid od svih ostalih polisaharida proizvedenih na
toj proizvodnoj lokaciji. Prema preporuci Europske faramakopeje (Ph.Eur., 2019) identifikacija

meningokoknih polisaharida i meningokoknog cjepiva se provodi metodom po Ouchterlony-u.

2.3. Metoda dvostruke imunodifuzije (Ouchterlony metoda)

Dvostruka imunodifuzija (Ouchterlony metoda) koristi se za kvalitativnu procjenu specifi¢nog
vezanja antigen-antitijelo. Metoda se zasniva na reakciji antigena i specificnog antitijela u sloju
agara, pri Cemu nastaje precipitacijska vrpca. Reakcija se provodi u sloju agar i agaroza gela,
koji se koriste kao polucvrsti mediji, ¢ine¢i proces difuzije postojanim te omogucavaju
uocavanje precipitacijskih linija.

U dvostrukoj imunodifuziji (Ouchterlony), koncetracijski se gradijent uspostavlja za oba
reaktanta, i za antigen i za antitijelo. Antigen i antitijelo difundiraju jedan prema drugome i na
mjestu gdje koncentracija difundiranih antitijela i antigena postigne tocku ekvivalencije, nastaje
ravna linija precipitata. Budu¢i da molekule ve¢e molekulske mase difundiraju znatno sporije
od molekula manje molekulske mase, polozaj precipitacijske linije je djelomi¢no funkcija
molekulske mase obaju reaktanata - antigena i antitijela.

Pocetne koncentracije antigena i antitijela obi¢no su podesene tako da se linija precipitacije
formira na pola puta izmedu dvaju zdenaca. Medutim, ukoliko su antitijela u suvisku, linija ¢e
nastati blize zdencu antigena, a ako je u suviSku antigen, linija ¢e biti bliza zdencu antitijela.
Prije zapoc€injanja izvodenja dvostruke difuzijske tehnike u kvalitativne svrhe, nuzno je
optimirati uvjete za ovu precipitaciju. Ukoliko se radi s tzv. neuravnotezenim sustavom, npr.
ukoliko postoji suvisak antigena ili antitijela, moze do¢i do putovanja precipitata ili pojave
viSestrukog precipitata i to zbog naizmjeni¢nog otapanja i ponovne precipitacije kompleksa
antigen - antitijelo. Kako bi se odredio optimalni odnos koncentracije antigena i antitijela, koji
Jje nuzan za precipitaciju, antiserum se nanese u centralni zdenac, a serija razrijedenja antigena

nanosi se u zdence koji okruzuju centralni zdenac (Slike 2.).
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2.3.1. Oblici precipitacije

U sloju agaroza gela izbuSe se tri zdenca; u oba gornja zdenca nanesu se uzorci antigena, a u
donji zdenac nanese se antiserum, koji sadrzi antitijela za sve determinante antigena. Tri Su
osnovna oblika precipitacije, koji se mogu posti¢i pomocu ove tehnike (Slika 2.):

A.) Uzorak identiteta: kontinuirani precipitat se formira ako su dva antigena potpuno identi¢na
ili imaju zajedni¢ku determinantu. Antitijela u antiserumu reagiraju sa oba antigena. Antitijela
ne mogu razlikovati antitigene tj. antigeni su imunoloski identi¢ni. Ova se reakcija naziva
reakcija potpune identi¢nosti.

B.) Uzorak neidentiteta: dva odvojena precipitata se formiraju ako dva antigena nisu identi¢na
ili nemaju niti jedne zajednicke determinante. Niti jedno antitijelo u antiserumu ne reagira sa
antigenim determinantama koje mogu biti prisutne u oba antigena tj. antigeni nisu imunoloski
povezani s antiserumom. Ova se reakcija naziva reakcija neidenti¢nosti.

C.) i D.) Uzorak djelomi¢nog identiteta: kontinuirani precipitat s lukom se formira ako jedan
antigen ima jednu determinantu suvise i ako ona nije zajednicka za oba antigena. Antitijela u
antiserumu s jednim od antigena reagiraju vi$e nego s drugim. Ova se reakcija naziva reakcija

djelomicne identi¢nosti.

1 i EJ é 1 2 1 2
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Slika 2. Razli¢iti oblici precipitacije kod Ouchterloney dvostruke imunodifuzije. Gornji zdenci

1 1 2 (prazni kruzi¢) su uzorci antigena, donji zdenac (ljubicasti kruzic¢) predstavlja antiserum,

koji sadrzi antitijela za sve determinante antigena.

2.4. Vibracijska spektroskopija

Interakcija svjetlosti s materijom obuhvaca covjekov interes tijekom posljednja dva tisucljeca.
Sva svjetlost klasificirana je kao elektromagnetsko (EM) zracenje i sastoji se od izmjeni¢nih
elektri¢nih i magnetskih polja, koja su klasi¢no opisana kontinuiranim sinusoidnim valovitim

kretanjem elektricnog i magnetskog polja (Larkin, 2018). Spektroskopija je znanost koja
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proucava interakciju elektromagnetskog zracenja (Slika 3.) i materije, odnosno bavi se
istrazivanjima energetskih nivoa u atomima, molekulama, kristalima i sl. (Cid i Bravo, 2015).
Za razliku od atoma, molekule uz elektronske energetske nivoe posjeduju dodatne stupnjeve
slobode - molekulske vibracije i rotacije. Vibacijska spektroskopija ima vrlo Sirok spektar
primjene i nudi rjeSenja za mnostvo vaznih i izazovnih analiti¢kih problema (Larkin, 2018). |
IR i Raman spektroskopija su molekularne vibracijske spektroskopske tehnike pomocu kojih
se mogu proucavati vibracijski prijelazi u molekulama. Kod IR i Raman spektroskopije uzima
se u obzir samo elektri¢no polje, a zanemaruje komponenta magnetskog polja. Pomocu IR i
Raman spektroskopije mogu se proucavati interakcije EM zrafenja s molekularnim
vibracijama, ali se medusobno razlikuju u nacinu na koji se energija fotona prenosi na molekulu
mijenjajudi njezino vibracijsko stanje (Larkin, 2018). Dok je Ramanova spektroskopija tehnika
rasprSivanja EM zracenja , IR spektroskopija se temelji na apsorpciji EM zracenja (Burns,
2008). Budu¢i da su vibracijske energetske razine jedinstvene za svaku molekulu, IR i Raman
spektar daju ,,otisak prsta® (engl. fingerprint) odredene molekule (Larkin, 2018). IR i Raman
vibracijske tehnike su komplementarne tehnike, odnosno mogu se nadopunjavati. Molekule
koje proizvode dobar signal u IR spektru, mogu proizvesti slabi signal u Raman spektru i
obrnuto. Raman i IR spektri sadrze kvalitativne i kavantitativne informacije o kemijskom

sastavu i fizikalnim svojstvima uzorka (De Beer i sur., 2011).
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Slika 3 Spektar bliskog infracrvenog zracenja (NIR) u kontekstu spektra elektromagnetskog

zracenja.
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2.4.1. Infracrvena spektroskopija

Infracrvena spektroskopija (engl. infrared spectroscopy, IR) prou¢ava interakcije EM zracenja
i tvari u rasponu bliskog (valni brojevi, # = 13333 cm™ - 4000 cm™), srednjeg (¥ = 4000 cm™ -
400 cm™) i dalekog (¥ = 400 cm™ - 10 cm™) podrugja IR spektra (Larkin, 2018; Pasquini, 2003).
IR spektroskopija detektira prijelaze izmedu molekularnih vibracijskih energetskih nivoa kao
rezultat apsorpcijskog IR zracenja. Da bi se energija iz IR fotona prenijela na molekulu
apsorpcijom, molekularne vibracije moraju uzrokovati promjenu dipolnog momenta molekule.
Ova interakcija izmedu svjetlosti i materije je pravilo odabira za IR spektroskopiju koje
zahtjeva promjenu dipolnog momenta tijekom vibracije da bi bilo IR aktivno (Slika 4).

IR spektar se dobiva odnosom intenziteta (apsorbancije ili transmisije) prema valnom broju (¥)
i ovaj je odnos proporcionalan energetskoj razlici izmedu osnovnog i pobudenog vibracijskog
stanja (Larkin, 2018). Prijelaz molekule iz osnovnog u pobudeno vibracijsko stanje u spektru

se detektira kao vrpca.

elektricnog

>
polja DIPOL
Ciklus

fotona
fotona ::%< )—|

- ) ?/ T\<

Slika 4. Prikaz osciliraju¢eg elektricnog polja fotona, koje formira osciliraju¢e suprotno

usmjerene sile na pozitivne i negativne naboje molekulskog dipola (Larkin, 2018).

2.4.1.1.Spektroskopija bliskog infracrvenog zracenja (NIR)

1800. godine engleski astronom Wiliam Harschel (Harschel, 1800) je pokusavajuéi odgovoriti
na pitanje koja boja u vidljivom spektru donosi toplinu od sunca, otkrio NIR zracenje.
Staklenom prizmom je razdvojio sunéevu svjetlost a toplomjerom je odredio promjenu

temperature svake boje. Zabiljezio je lagano povecanje temperature kroz spektar, a ucinak
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zagrijavanja prema crvenom kraju spektra je postao ocit. Slucajno, nakon Sto je ostavio
termometar izvan spektra pored crvene boje, temperatura se znatno povecala. Herschel je ovaj
novootkriveni fenomen nazvao "zraCenjem topline" 1 "termometrijskim spektrom". Pogresno je
smatrao da se ovaj oblik energije razlikuje od svjetlosti. Danas se ovi zaklju¢ci mogu Ciniti
iznenadujuéima, ali tada jo$ nije postojao koncept elektromagnetskog spektra, niti da je vidljiva
svjetlost samo njegov mali dio. Harschel je pretpostavio nevidljivu vrpcu izvan crvene ili na
latinskom infra red (Burn, 2001; Burns, 2008). Vrlo slozeni NIR spektri i naizgled beznadni
rezultati doveli su do zanemarivanja NIR spektroskopije sve do pocetka 1970-ih, kada je NIR
spektrometar spojen s racunalom. Kompleksni NIR spektar sadrzi veliki broj informacija koje
se mogu iskoristiti za kvalitativne i kvantitativne analiti¢ke svrhe, te je posljednjih godina NIR
spektroskopija postala nezamjenjiv alat u znanosti ali i u industrijskoj primjeni (Blanco i
Villaroya 2002; Pasquini 2003).

Blisko infracrveno podrucje (engl. near infrared, NIR) obuhvaca elektromagnetsko zracenje u
rasponu valnih brojeva ¥ = 13333 cm™ - 4000 cm™ (L = 750 - 2500 nm; Slika 3.) (Pasquini,
2003). Dva su osnovna nacina vibriranja molekula - vibracije istezanja (simetri¢no i
asimetricno) 1 vibracije savijanja (u ravnini i izvan ravnine). Vibracija molekula moze se opisati
modelom harmonijskog oscilatora (Slika 5.A), pomocu kojeg se moze izraCunati energija
razli¢itih, jednako rasporedenih razina (energije vibracije prikazuju se kao ekvidistantni pravci
unutar povrsine parabole). Moguci su samo prijelazi izmedu uzastopnih energetskih razina koji
uzrokuju promjenu dipolnog momenta (Blanco i Villarroya, 2002). Medutim, u praksi
takozvani idealni harmonijski oscilator ima ograni¢enja tj. ne moZe objasniti ponaSanje
molekula, jer ne uzima u obzir Coulomb-ovu odbojnost medu atomima ili disocijaciju veza u
molekulama. Tako se ponaSanje molekula moze opisati modelom anharmonijskog oscilatora
(Slika 5.B), kod kojeg energetske razine nisu jednoliko rasporedene (razlike izmedu susjednih

energetskih razina nisu konstantne, ve¢ se smanjuju s porastom vibracijskog kvantnog broja).

10
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A A B

Harmonijski oscilator Anharmonijski oscilator

Disocijacija

Potencijalna energija

Medunuklearna udaljenost

Slika 5. Shematski prikaz harmonijskog (A) i anharmonijskog (B) oscilatora za potencijalnu
energiju dvoatomske molekule. de - ravnotezna udaljenost u molekuli, v — energetske razine

molekule (Pasquini, 2003).

Intenzitet NIR vrpci ovisi o promjeni dipolnog momenta molekule i anharmoni¢nosti veze u
molekuli. Buduéi da je atom vodika najlaksi i stoga pokazuje najveée vibracije i najveca
odstupanja od harmoni¢nog ponasanja, glavne vrpce tipi¢no uocene u NIR regiji odgovaraju
vezama koje sadrze ovaj i druge lake atome, kao §to su: C-H, N-H, O-H i S - H. Suprotno
tome, vrpce veza poput C = O, C - C i C - Cl mnogo su slabije ili ¢ak odsutne. Takoder, NIR
spektar sadrzi ne samo kemijske, vec i fizikalne podatke, koje se mogu koristiti za odredivanje
fizikalnih svojstava uzoraka (Blanco and Villarroya, 2002).

Anharmoni¢nost moze rezultirati prijelazima izmedu energetskih razina Av =+ 2, £ 3, ..., i ovi
prijelazi poznati su kao visi tonovi (engl. overtons). Ove vrpce se javljaju izmedu 780 nm i
2000 nm, ovisno o redoslijedu visih tonova i prirodi i snazi veze (Blanco i Villarroya,
2002).Druga vazna znacajka NIR spektra je veliki broj kombinacijskih vrpci (Burns, 2001). U
poliatomskim molekulama dva ili viSe vibracijskih nacina mogu medudjelovati na takav nacin
da uzrokuju istodobne energetske promjene i stvaraju apsorpcijske vrpce, koje se nazivaju
kombinacijske vrpce. NIR kombinacijske vrpce javljaju se izmedu 1900 nm i 2500 nm. NIR
spektar sadrzi apsorpcijske vrpce koje odgovaraju visim tonovima i kombinacijama osnovnih

vibracija (Blanco i Villarroya, 2002).

2.4.2. Ramanova spektroskopija

Ramanova spektroskopija temelji se na fenomenu neelasticnog (Ramanovog) rasprSenja

elektromagnetskog zracenja uslijed interakcije s uzorkom. Teoretski fenomen Ramanovog

11
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rasprsenja je prvi 1923. godine postavio Smekal (Smekal, 1928), a eksperimentalno su ga 1928.
godine prvi put dokazali profesor Raman i njegov student Krishnah (Raman i Krishnan, 1928)
u Indiji te Landsbergand i Mandelstam (Landberg i Mendelstam, 1928) u Rusiji. Medutim,
otkri¢e ovog fenomena je pripisano samo profesoru Ramanu i njegovom studentu Krishnahu,
te je za otkri¢e profesoru Ramanu dodijeljena Nobelova nagrada 1930. godine, a nova tehnika
je po njemu dobila ime (Mitsutake i sur, 2019). Prvi komercijalni Ramanov spektrometar
izraden je tek 1953. godine, nakon razvoja monokromatora uz koristenje zive pri valnoj duljini
od 435,8 nm kao izvora zracenja. Izumom lasera 60-tih godina proslog stoljeca i njegovom
primjenom kao primarnog izvora zracenja, rijeSen je veliki problem koji je predstavljala
fluorescencija uzorka kod primjene lampi zivinog luka, koje su uzrokovale pobudu elektronskih
a ne samo vibracijskih stanja (Mitsutake i sur, 2019). U novije vrijeme implementacija NIR
lasera zajedno sa Fourierovim transformacijama Raman spektroskopije ( FT Raman) te cijeli
niz tehnoloskih unaprjedenja, dovela je do znatnog napretka Raman tehnike.

Fenomen rasipanja svjetlosti moze se klasi¢no opisati EM zracenjem nastalim osciliraju¢im
dipolima induciranim u molekuli EM poljem upadnog zracenja. Prilikom rasprSenja EM
zraCenja nije nuzno da zraCenje ima energiju koja odgovara energetskoj razlici. Interakcijom
EM zracenja i molekula moze se dobiti elasti¢no i neelasti¢no rasprSenje. Da bi vibracija
molekule bila aktivna u Ramanovom spekiru, tijekom vibracije mora doc¢i do polarizibilnosti.
Inducirana polarizacija zasniva se na pomaku teZista negativnog naboja elektronske ovojnice i
pozitivnog naboja atomskih jezgri. Molekula time dobiva inducirani dipolni moment, kojeg je
veli¢ina odredena udaljeno$¢u obaju teziSta elektriciteta 1 efektivnim nabojem u teziStima.
Inducirani dipolni moment molekule nastaje kao rezultat polarizibilnosti molekule.
Polarizibilnost je svojstvo molekule da se polarizira u prisutnosti elektricnog polja tj.
polarizibilnost je deformacija elektronskog oblaka oko molekule vanjskim elektri¢énim poljem
(Larkin, 2018). Upravo promjena polarizibilnosti molekule uzrokuje pojavu karakteristicnih
vrpci u Ramanovom spektru. Pri sobnoj temperaturi ve¢ina molekula je u osnovnom
vibracijskom stanju. Interakcijom laserskog zracenja s molekulom dolazi do pobude u tzv.
virtualna stanja, koja nisu stvarna vibracijska stanja ve¢ nastaju uslijed promjene
polarizibilnosti molekule. Veéina fotona ne mijenja svoju energiju nakon sudara s molekulom
(elasi¢ni sudar) tj. ne dolazi do izmjene energije, ve¢ rasprSeni fotoni imaju istu energiju kao 1
pobudeni. Takvo zra¢enje je Rayleighovo rasprienje. Vrlo mali broj fotona (jedan od 10°-108)
¢e uslijed sudara s molekulama izmijeniti energiju s njima i to je primjer neelasticnog sudara.
Rasprsivanje u kojem upadni foton izmjenjuje energiju s molekulom je poznato kao Ramanovo

rasprSenje. UKoliko uslijed sudara fotona i molekule foton pobudnog zracenja preda energiju

12
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molekuli, rasprseni foton ¢e imati manju frekvenciju od pobudnog fotona i to se naziva
Stokesovo rasprsenje. Ukoliko uslijed sudara molekula preda energiju fotonu, rasprseni ¢e foton
imati veéu frekvenciju od pobudnog i to se onda naziva anti-Stokesovo rasprienje (Sasi¢, 2007).
Rasprseni fotoni ukljucuju uglavnom dominantno Rayleighovo rasprsenje uz vrlo malu koli¢inu

Ramanovog rasprsenog svjetla (Larkin, 2018) (Slika 6).
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Slika 6. Shematski prikaz Rayleigh rasprSenja te Stokes i anti-Stokes Ramanovog rasprsenja.
Frekvencija pobude lasera predstavljena je strelicama (crveno) u smjeru odozdo prema gore i s
puno vec¢om energijom od molekulskih vibracija (pune linije). Frekvencija rasprSenog fotona
(plavo, strelice odozgo prema dolje) nepromijenjena je u Rayleighovom rasprsenju, ali je nize
ili vise frekvencije u Ramanovom rasprSenju. Isprekidane linije (crno) oznacavaju tzv.

,virtualno stanje* (prilagodeno iz Larkin, 2018).

2.5. Kemometrijske metode

Kemometrija se razvija kao sub-disciplina u kemiji kroz vise od trideset godina. Razvoj
instrumenata i procesa dovelo je do povecanja potrebe za naprednim matematickim i
statistickim metodama. Pojam , kemometri* dolazi od Svedskog znanstvenika Svante Wold
1971. godine (Wold, 1995). Kemometrija se moze definirati kao kemijska disciplina koja koristi

matematiku, statistiku i formalnu logiku za: (a) dizajniranje ili odabir optimalnih
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eksperimentalnih podataka; (b) pruzanje maksimalno relevantnih kemijskih informacija
analizom kemijskih podataka; i (c) stjecanje znanja o kemijskim sustavima (Hopke, 2003;
Luypaert i sur, 2007).

Primjenom kemometrije u analitickoj kemiji moZe se do¢i do odgovora na naredna pitanja:
kako iz izmjerenih podataka dobiti relevantne informacije; kako predstaviti i prikazati te
informacije i kako integrirati takve informacije u podatke (Rodionova i Pomerantsev, 2006).
Snazan razvoj kemometrije u kasnim 1970-ima povezan je sa primjenom racunala, Koji su
postali dostupni za znanstvene i inzenjerske svrhe (Rodionova i Pomerantsev, 2006).
Primjena kemometrije je dozivjela veliki rast u 21. stoljecu razvojem razli¢itih programa, koji
su omogucili sasvim nove mogucnosti obrade dobivenih podataka, i danas kemometrija ima
vaznu ulogu u analitickoj kemiji (Kumar i sur, 2014) i pruza iznimne moguc¢nosti u podrucju
analiticke kemije, kao discipline koja prati analiti¢ki tijek u svim fazama analize (Brereton i
sur, 2018). Takoder je omogucen razvoj sloZenije opreme, koja omogucava veliki broj
mjerenja, te primjena kompliciranih algoritama za analizu iznimno opseznih skupova podataka.
Medutim, pokazalo se da velika koli¢ina podataka ne mora nuzno znaciti da postoji dovoljno
informacija (Rodionova i Pomerantsev, 2006). Analiza dobivenih podataka, koji se sastoje od
brojnih varijabli izmjerenih iz viSe uzoraka, provodi se multivarijatnom analizom podataka. Cilj
multivarijatne analize podataka je utvrditi sve varijacije u matrici podataka. Dakle,
kemometrijski alati sluze za pronalazenje veza izmedu uzoraka i varijabli u danom skupu
podataka i i pretvaranju u nove latentne varijable (Kumar i sur., 2014).

Kemometrija obuhvaca razlicite ciljeve. Jedan od ciljeva je predobrada eksperimentalnih
podataka kako bi se poboljsala kvaliteta signala. Ostali ciljevi su konstrukcija modela za
prepoznavanje obrazaca te kvantitativne metode odredivanja (Pomerantsev, 2014). Za

postizanje ovih ciljeva koriste se razne kemometrijske tehnike.

2.5.1. Predobrade eksperimentalnih podataka matemati¢kim metodama

Predobrada spektralnih podataka je sastavni dio kemometrijskog modeliranja. Matematicke
metode predobrade su izuzetno korisne tehnike za pocetnu obradu tzv. sirovih spektralnih
podataka. Cilj matematic¢kih predobrada spektara je smanjiti broj dimenzija, ukloniti nedostatke
zbog rasprsenja svjetlosti, ukloniti fizikalne pojave u spektru, slucajne Sumove, odnosno
eliminirati ili minimizirati varijabilnost koja nije povezana sa svojstvom od interesa, a sve kako

bi se poboljsala daljnja multivarijantna regresija, klasifikacijski modeli ili eksploratorne
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analize, tako da se odgovaraju¢e promjene mogu ucinkovitije modelirati. Najcesce se koriste
dvije kategorije metoda predobrade spektara: metode korekcije rasprSenja (engl. scatter
correction) i spektralne derivacije (Rinnan i sur., 2009). RasprSivanje se odrazava kao pomak
bazne linije spektra, koji moze biti aditivan ili multiplikativan, ovisno o karakteristikama
uzorka i fizickoj interakciji uzorka sa svjetlos¢u (Martens i sur., 2003). Derivativne metode se
prvenstveno koriste za preklapanje vrpci te uklanjanje velikih pomakla bazne linije. Takoder se
koriste i za ispravljanje aditivnih i multiplikativnih varijacija bazne linije u spektru. Medutim,
pri tome dolazi do pojacavanja Suma, §to se moze rijesiti Savitzky-Golay algoritmom gla¢anja.
Glacanje spektara uklanja slucajni Sum iz spektralnih podataka i poboljSava vizualni aspekt
spektra (Naes, 2002a). Pazljivim odabirom metode predtretmana spektara moze se znatno

poboljsati robustnost kona¢nog modela.

2.5.1.1. Metode derivacije

Derivacije pripadaju naj¢es¢im predtretmanima spektralnih podataka i uglavnom se koriste
kako bi se poboljsala rezolucija odnosno za rjeSavanje problema preklapanja vrpci te
konstantnog i linearnog pomaka bazne linije medu uzorcima. Naj¢eSce se koriste prva i druga
derivacija, a najve¢i nedostatak ove metode su pojacanje Suma i otezana spektralna
interpretacija (Huang i sur, 2010).

Derivacija prvog reda (dy/dx) funkcionira po matematickom principu koji pokazuje brzinu
promjene zavisne varijable za svaku beskonacno malu promjenu u nezavisnoj varijabli.
Derivacija drugog reda daje nagib prve derivacije, tako da je to zapravo brzina promjene nagiba
izvornog spektra. Prva derivacija uklanja aditivni pomak bazne linije, §to je vrlo korisno u NIR
spektroskopiji. Vrpce kod prve derivacije su tamo gdje je maksimalni nagib izvornog spekitra,
I sijece 0s apscisu tamo gdje izvorni spektar ima vrpcu, pa je spektre nakon obrade prvom
derivacijom tesko interpretirati. Tendencija linearnog povecanja bazne linije spektara uklanja
se primjenom druge derivacije, koja ima negativnu vrpcu tamo gdje originalni spektar ima
vrpcu te je zbog toga laksi za interpretaciju. Primjena druge derivacija vrlo je uinkovita za
rjesavanje nagiba i zakrivljenosti bazne linije spektra.

Glacanje spektara Savitzky-Golay algoritmom uklapa spektar u polinom, a zatim uzima
derivaciju tog polinoma. Korisna je kod vrlo ostrih apsorpcijskih vrpci s visokim Sumom u

spektru.
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2.5.1.2. Korekcija visestrukog rasprSenja

Korekcija viSestrukog rasprSenja (engl. Multiplicative Scatter Correction, MSC) takoder
pripada u ponajvise koristene metode za korekciju spektara. Ovu su metodu uveli Martens i
Jensen (1983). a doradili Geraldi i sur. (1985).
Pretpostavka na temelju koje se koristi MSC je da svi uzorci imaju isti koeficijent rasprSenja za
sve varijable. Korekcijski koeficijenti svakog spektra izraCunavaju se regresijom na idealan
spektar uzorka, odnosno, svaki spektar je $to je moguce viSe prilagoden idealnom spektru
uzorka (opcenito prosje¢nom spektru), pomice se i rotira kako bi se Sto vise prilagodio
odabranom referentnom, odnosno prosjec¢nom spektru. Ostali spektri korigiraju se tako da imaju
istu razinu rasprSenja kao i prosje¢ni spektar i to pomo¢u metode najmanjih kvadrata (Zeaiter i
Rutledge, 2009). Osim toga, MSC metodom uklanja se i pomak bazne linije izmedu spektara.
MSC se sastoji od dva koraka, kako slijedi:

1. Odredivanje korekcijskih koeficijenata:

Xorg = bref1Xrer + D01 + e (2.1)

2. Kaorigiranje izmjerenih spektara:

(2.2)

gdje su:

Xorg iZvOrni spektar uzorka;

Xref j€ referentni spektar;

b0 i brer1 SU korekcijski koeficijenti, redom odsjecak i nagib, izracunati linearnom regresijom u
prvom koraku, a koriste se za ispravljanje svake vrijednosti spektra;

e je rezidual koji idealno predstavlja kemijsku informaciju u spektru;

Xcorr je obradent tj. korigirani spektar;

1 je vektor ¢iji su svi elementi 1.

Glavni izazov MSC metode je potreba za odredivanjem referentnog spektra (Xref). Kao idealan
Xref spektar se najcesce koristi prosjecni spektar svih snimljenih spektara (Rinnan i sur., 2009;
Afseth i Kohler, 2012; Kohler, i sur., 2010).

Nedostatak MSC metode je da upravo zbog toga Sto se kao idealan spektar koristi srednji
spektar, kemijske varijacije mogu utjecati na dobivene parametre. MSC je moguce proSiriti u

EMSC (engl. extended MSC), koja osim korekcije s obzirom na referentni spektar, moze
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ukljucivati dodatne korekcije valnih duljina ili poznatih spektralnih informacija (Martens et al.,
2003).

2.5.1.3.Standardna normalna varijata

Standardna normalna varijata (engl. Standard Normal Variate, SNV) metoda korekcije spektara
uklanja multiplikativne interferencije rasprSenja zbog veli¢ine Cestica (Barnes 1 sur., 1989) te
uklanja aditivna rasprSenja bez promjene oblika izvornog spektra (Bocklitz i sur., 2011). Svaki
spektar kod SNV metode standardiziran je vlastitom srednjom vrijednosti i standardnom
devijacijom. SNV oduzima srednju vrijednost spektra i dijeli je sa standardnom devijacijom.
Metoda uklanja varijacije nagiba za svaki pojedini spektar. Svaki spektar se transformira

neovisno kao funkcija sukladno donjem izrazu:

X _ Xi—X
LSNV ™ S Gi—02%/(n-1)

(2.3)
gdje su: xi snv transformirani spektar; x; izvorni spektar; X je prosje¢na vrijednost varijable;

n je broj varijabli u spektru.

Drugim rje¢ima, SNV transformacija je centriranje redaka nakon ¢ega slijedi skaliranje redaka
(Pravdova i sur., 2001). Prednost ove metode je izostanak koriStenja referentnog spektra, dok
je nedostatak izostanak optimizacije u prvom koraku, zbog ¢ega je u korigiranim podatcima
moguca prisutnost bazne linije. SNV takoder korigira spektre s obzirom na rasprsenje i pomak

bazne linije.

2.5.1.4. Uklanjanje trenda

Uklanjanje trenda (engl. de-trending) je metoda spektralne korekcije, slicna i ¢esto koristena
zajedno sa SNV metodom, kojom se mogu smanjiti nelinearni trendovi postavljanjem
polinomske jednadzbe za svaki spektar, koji se kasnije koristi za korekciju bazne linije.
Uklanjanje trenda kod spektra izracunava se kao razlika izmedu originalnog spektra i
polinomske jednadzbe, koja opisuje novu baznu liniju (Zeaiter i Rutledge, 2009). Ovaj tip
korekcije primjenjuje se na spektre kako bi se uklonile zakrivljenosti i pomaci bazne linije

(Zeaiter i Rutledge, 2009). U kemometriji je uklanjanje trenda naziv metode za korekciju
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spektra za nelinearno pomicanje osnovne linije pomocu polinomskih funkcija (Zeaiter i
Rutledge, 2009).

2.5.1.5. Normalizacija

Svrha normalizacije je skalirati uzorke kako bi se dobili svi podaci na istoj skali. Ova se metoda
primjenjuje kada se podaci prikupljaju metodom gdje je signal detektora funkcija mase uzorka
(GC detektor) ili snage izvora (Ramanova spektroskopija) umjesto koncentracije uzorka.
Nekoliko je metoda normalizacije dostupnih u kemometrijskim programskim paketima, kao $to
su: (1) normalizacija raspona koja je dobivena skaliranjem svih spektara prema njihovom
rasponu; (2) normalizacija podrucja gdje je povrSina ispod spektra izjednacena (obi¢no se
koristi u kromatografiji); (3) srednja normalizacija, koja se dobiva dijeljenjem spektra sa
srednjom vrijednos$cu za svaki spektar; i (4) maksimalna normalizacija, koja dijeli svaki red
matrice podataka njegovom maksimalnom apsolutnom vrijednosti tj. maksimalnim apsolutnim
spektrom za svaki spektar. Normalizacija koja se Cesto koristi kod aplikacija prepoznavanja
uzoraka je jedini¢na vektorska normalizacija, koja normalizira Xi podatke u jedini¢ne vektore
(Camo Analytics, 2014). Metode normalizacije koriste se kako bi se poboljsala to¢nost i

prediktivne sposobnosti modela u multivarijantnoj analizi.

2.5.2. Eksploratorne analize podataka

Nemoguce je raspravljati o kemometriji bez vizualizacije podataka (Geladi, 2003).
Eksploratornom analizom podataka u kojoj se nastoje sazeti i $to bolje vizualizirati podaci,
zapocinje potpuna analiza podataka. Prije kalibracije modela, uvijek je pozeljno procijeniti
strukturu podataka i provesti eksploratornu analizu u cilju: (a) otkrivanja tzv. netipi¢nih uzoraka
(engl. outliera); (b) prepoznavanja obrazaca u distribuciji uzoraka; i (c) procjene odnosa medu
varijablama i klasama (Ballabio i Consonni, 2013). Rezultati dobiveni eksploratornom
analizom podataka koriste se za usmjeravanje daljnje analize podataka (npr. odabir varijabli

relevantnih za klasifikaciju).
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2.5.2.1.Analiza glavnih komponenata (PCA)

Analiza glavnih komponenata (engl. Principal Component Analysis, PCA) je osnovna metoda
multivarijatne analize podataka, koja se Cesto koristi za eksploratornu analizu podataka,
identificiranje netipicnih uzoraka, smanjenje ranga (dimenzionalnosti) skupa podataka,
graficko grupiranje podataka, klasifikaciju i regresiju (Esbensen i Geladi, 2009). PCA je prvi
prezentirao Pearson (1901). Pearson je proveo izraCunavanja na skupovima od dvije do tri
varijable. Opis izracunavanja kasnije je opisao Hotelling (1933). PCA je obi¢no prvi korak u
multivarijatnoj analizi podataka i ¢esto osnova za druge slozenije tehnike prepoznavanja
uzoraka medu podacima. Koristi se za identificiranje grupa u podacima, komprimiranje skupa
signala u interpretabilne varijable, koje se nazivaju glavne komponente (engl. Principal
Components, PC), a zatim koristi ogranicen broj zna¢ajnih PC-ova kao varijable za opisivanje
uzoraka (Oliveri i Downey, 2012). PCA izdvaja relevantne informacije iz opseznih podataka.
Ono §to se moze smatrati informacijom ovisi o prirodi problema koji se rjesava. Podaci ponekad
sadrze informacije koje su potrebne, a u nekim slucajevima informacije mogu biti odsutne.
Podaci (gotovo) uvijek sadrze neZeljenu komponentu, koja se naziva Sum. Priroda Suma varira,
ali u mnogim sluc¢ajevima Sum je dio podataka koji ne sadrzi relevantne informacije. Koji dio
podataka treba smatrati Sumom, a koji dijelom informacije ovisi o ciljevima istrage i metodama
koje se koriste za postizanje postavljenih ciljeva. Sum i suvi$nost podataka se manifestiraju
kroz korelacije izmedu varijabli. Sum (pogreske u podatcima) dovodi do nesustavnih, sluajnih
odnosa izmedu varijabli (Pomerantsev, 2014).

Centralna ideja PCA je redukcija dimenzionalnosti skupa podataka (izvornih informacija), koji
se sastoji od velikog broja medusobno povezanih varijabli, a da se pri tome zadrzi $to je moguce
vi$e varijacija prisutnih u skupu podataka. PCA transformira skup podataka s koreliranim
varijablama u skup nekoreliranih PC, koji se dobivaju kao linearna kombinacija pocetnih
varijabli. PC se izraCunavaju tako da se maksimalan udio varijance objasnjava prvom glavnom
komponentom, a postupno svaka slijede¢a komponenta obja$njava manji udio varijance
(Brereton i sur., 2017;Pomerantsev, 2014). Kao rezultat opisanoga postupka podaci su
predstavljeni u novom prostoru, ¢ija je dimenzija mnogo niza od izvornog broja varijabli (Slika
7.) Uporaba PCA bavi se vizualizacijom latentnih struktura podataka pomocu grafickih prikaza
odnosno trendova podataka u dimenzionalnom prostoru, ¢ija interpretacija otvara dublje
razumijevanje od onoga §to je moguce kada se promatraju samo pojedine varijable, jer PCA
omogucuje interpretacije na temelju svih varijabli istovremeno (Esbensen i Geladi, 2009).

Graficki prikaz koristan je za vizualiziranje dimenzionalnog prostora i isticanje informacija
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koje bi se mogle upotrijebiti za utvrdivanje medugrupnih i unutargrupnih razlika (Wold i sur.,
1987). Korelacijska matrica je pocetna tocka PCA i ona daje linearne funkcije varijabli, a koje
imaju svojstvo da nisu u korelaciji jedna s drugom i da su poredane prema koli¢ini ukupne

varijacije koju obuhvacaju (Bartholomew, 2010).

Slika 7. Princip PCA (prilagodeno iz Abdi i Williams, 2010). x1; X2; X3 -varijable; PC1; PC2-

glavne komponente.

Problem kolinearnosti, koji se javlja kada je korelacija izmedu varijabli velika, rjesava se tako
da se podaci reduciraju na manji skup od samo nekoliko latentnih varijabli, koje najbolje
opisuju izvorne podatke tj. objasnjavaju maksimalnu varijancu u podatcima (Wold i sur., 1987).
Redukcija podataka se postize dekompozicijom izvorne matrice X (I x J), koja se razlaze na
produkt dvije matrice. Izvorna matrica X zamijeni se sa dvije matrice T i P, ¢ija je zajednicka
dimenzija A manja od broja varijabli (stupci) J u matrici X (jednadzba 2.4.). O¢uvana je druga
dimenzija matrice T, odnosno broj uzoraka (redovi) I (Slika 8.). Ukoliko se razlaganje matrice
X pravilno provede, odnosno dimenzionalnost A se pravilno odredi, matrica T ¢e sadrzavati
iste podatke koji su sadrZani u inicijalnoj matrici X, ali je matrica T manja i stoga manje sloZena

od matrice X (Pomerantsev, 2014).
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X |= et +

Slika 8. Razlaganje PC (prilagodeno iz Pomerantsev, 2014). X — inicijalna matrica; t1 - ta -

projekcije uzoraka u novom koordinatnom sustavu; p1 - pa; - projekcija varijabli u novom

koordinatnom sustavu; - ; E — matrica reziduala.

X=TP' +E (2.4)

gdje su:
T - matrica faktorskih bodova dimenzija (IxA)
P - matrica opterecenja dimenzija (JXA);

E - matrica reziduala dimenzija (IxJ). (Pomerantsev, 2014);

U multivarijatnoj analizi podataka, ovu matricu treba uciniti malom. Razlog tome je §to sadrzi
uglavnom Sum mjerenja i uzorkovanja (Esbensen i Geladi, 2009). Nove se varijable nazivaju
PC, od toga i naziv metode PCA.

Vazno svojstvo PCA je ortogonalnost (neovisnost) PC, §to znaci da se matrica T ne obnavlja
kada se broj komponenata poveca. Matrica T se samo pro§iri za jo$ jedan stupac, koji odgovara
novom smjeru PC. Isto se dogada s matricom opterecenja P. A je klju¢na karakteristika koja

definira slozenost podataka (Pomerantsev, 2014).
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Slika 9. Shematski prikaz PCA (prilagodeno iz Biancolillo i Marini, 2018).

Na slici 9. uzorci predstavljeni u trodimenzionalnom prostoru, projiciraju se u nisko-
dimenzionalni podprostor (oznaceni svijetlocrvenom bojom) obuhvaceni s prve dvije glavne
komponente. Inspekcija skupa podataka moze se provesti promatranjem distribucije uzoraka na
informativni PC podprostor (grafikon faktorskih bodova), a interpretacija se moze naciniti
procjenom relativnog doprinosa eksperimentalne varijable u definiranju glavnih komponenata.
(grafikon optereéenja; Biancolillo i Marini, 2018). Cetiri su dijela PCA modela: podaci,
faktorski bodovi (engl. scores), opterecenja (engl. loadings) i reziduali (Bro i Smilde, 2014).

2.5.2.1.1. Faktorski bodovi

Matrica faktorskih bodova T sadrzi projekcije uzoraka (J-dimenzionalni redni vektori X, ...,
x1) u A dimenzionalnom podprostoru PC. Redovi matrice T (t, ..., t1) su koordinate uzoraka u
novom koordinatnom sustavu. Stupci ti, ..., ta matrice T su ortogonalni i svaki stupac ta sadrzi
projekcije svih uzoraka na a-tu os novih koordinata (Pomerantsev, 2014). Faktorski bodovi
predstavljaju informacije korisne za razumijevanje strukture podataka (Pomerantsev, 2014), a

graficki prikaz faktorskih bodova (engl. score plot) naziva se i mapa uzoraka. Mapa uzoraka
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prikazuje povezanost medu uzorcima koji se istrazuju (Brereton i sur., 2017) i glavni je alat PC

analize (Slika 10.; Pomerantsev, 2014).

uzorak PC1

srediste
X modela X

Slika 10. Shematski prikaz znacenja faktorskog boda (preilagodeno iz Camo Analytics, 2014).

2.5.2.1.2. Optereéenja

Matrica opterecenja P je prijelazna matrica iz izvornog J-dimenzionalnog prostora varijabli X1,
..., X3 U A-dimenzionalni prostor PC. Svaki red matrice P sadrZi koeficijente koji se odnose na
varijable t i x. Tako je npr. A-ti red projekcija svih varijabli X1, ..., X; na a-tu PC os. Svaki
stupac matrice P je projekcija povezane varijable x; na novoformirani koordinatni prostor
(Pomerantsev, 2014). Grafikon opterecenja takoder se naziva i mapa varijabli i ova mapa
prikazuje utjecaj i medusobne veze varijabli u skupu podataka (Brereton i sur., 2017), a koristi
se za proucavanje utjecaja varijabli. Analiza grafikona opterecenja sli¢na je grafickom prikazu
faktorskih bodova (Slika 11.). Analizom grafikona opterecenja moguce je uociti koje varijable
koreliraju a koje su neovisne (Pomerantsev, 2014). U geometrijskom smislu, optere¢enja
predstavljaju kosinus kuta izmedu varijable i trenutnog PC. Sto je kut manji (tj. veéa veza
izmedu varijable i PC), to je opterecenje vece. Ove vrijednosti mogu varirati izmedu -1 i
+1.0pterecenja se koriste kako bi se dobio uvid u korelaciju medu varijablama. Ako varijable

imaju velika optre¢enja na istom PC (njihov kut je malen), ove su dvije varijable u velikoj
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korelaciji. Ako oba optere¢enja imaju isti predznak (- ili +), korelacija je pozitivna (kada se
jedna varijabla povecava, poveéava se i druga). U suprotnom je korelacija dviju varijabli
negativna (kada jedna varijabla raste, druga se smanjuje; Slika 11.) (Camo Analytics, 2014).
PC grade vezu izmedu uzoraka i varijabli pomocu faktorskih bodova i optere¢enja (Camo

Analytics, 2014).

Slika 11. Shematski prikaz znacenja opterecenja u vidu korelacije varijabli i glavnih

komponenti (Camo Analytics, 2014). X1 — X4 Su varijable.

2.5.2.1.3. Odredivanje broja glavnih komponenti (PC)

PCA je iterativni postupak kojim se nove komponente redom dodaju jedna po jedna. Vazno je
odluciti kada ovaj postupak treba prekinuti, odnosno odrediti odgovarajuci broj PC. Ako je broj
PC premali, opis podataka ¢e biti nepotpun. S druge strane, pretjeran broj PC rezultira
precijenjenom sposobnosti predvidanja modela (engl. overfitting) tj. modeliranjem Suma, a ne
bitnih informacija (Slika 12.). Obi¢no se broj PC odabire uz koristenje grafickog prikaza
(Pomerantsev, 2014) na kojem je objasnjena rezidualna varijanca (engl. Explained Residual

Variance), ERV), koja je prikazana kao funkcija PC brojeva.
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Slika 12. Utjecaj dimenzionalnosti modela na sposobnost prilagodavanja 1 predvidanja

(prilagodeno iz Wiberg, 2004).
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Slika 13. Odabir broja PC (prilagodeno iz Pomerantsev, 2014). ERV- objasnjena rezidualna
varijanca (engl. Explained Residual Variance); ERVC - objasnjena kalibracijska rezidualna
varijanca; ERVP - objasnjena validacijska rezidualna varijanca A - svojstvene vrijednosti (engl.

eigenvalues).

Na Slici 13. kao primjer odabira broja PC prikazana je objasnjena rezidualna varijanca u
kalibraciji (engl. Explained Residual Variance in training, ERVC) i u validaciji (engl.
Explained Residual Variance in validation, ERVP). 1z ove se slike moze zapaziti: (a) da tri PC
obuhvacaju 95 % inicijalne varijacije, dok cetiri PC-a obuhvacéaju 98 % inicijalne varijacije, a
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konacno odlucivanje o broju PC donosi se tek nakon analize podataka; (b) oStra promjenu
zakrivljenosti linije (prekid) pri PC 3, pa je stoga optimalan broj PC 3 ili 4. A-svojstvene

vrijednosti, karakterizira vaznost svake komponente (matrica faktorskih bodova T).

2.5.2.1.4. Netipic¢ni i ekstremni uzorci

Pogreske 1 neoCekivane pojave u stvarnom su svijetu neizbjezne. To vrijedi 1 za primjenu
kemometrijskih tehnika. Uvijek postoje odredeni uzorci koji se iz nekog razloga razlikuju u
odnosu na ostatak skupa podataka (Naes i Isaksson, 2002) Netipi¢ni uzorci (engl. outliers) su
uzorci koji pokazuju netipi¢na svojstva u usporedbi sa ostalim objektima u skupu podataka.
Bez obzira na uzrok pojavljivanja, netipi¢énim uzorcima treba pristupati sa posebnom paznjom
kako analiza podataka ne bi dovela do pogresne klasifikacije uzoraka. Takoder, vazno je
netipi¢ne uzorke ne mijesati sa ekstremnim uzorcima, Koji su uvijek prisutni u podacima
(Pomerantsev i Rodionova, 2014). Inicijalno, prisutnost netipi¢nih uzoraka u modelu se moze
procijeniti pomoéu nekoliko indeksa, poput utjecajnih vrijednosti, Q reziduala i Hotelling T2
statistike (Ballabio i Consonni, 2013; Bro i Smilde, 2014).

Takoder relevantni alati za analizu 1 razumjevanje obrazaca podataka su dijagram faktorskih
bodova (engl. score plot) i dijagram optere¢enja (engl. loading plot). Dijagram faktorskih
bodova je graficka vizualizacija podatkovnih tocaka u reduciranom prostoru definiranom sa
odabranim PC (Slika 14.). Da bismo razumjeli koliko informacija se prikazuje, treba uzeti u

obzir objasnjenu varijancu (Ballabio i Consonni, 2013).

Uzorak s velikom
A vrijednostiQ

Uzorak's velikom
vrijednosti T*

=0

Varijabla 2
Varijabla 1

Slika 14. PCA model sa ozna¢enim Q i T? netipi¢nim uzorcima (prilagodeno iz Mujica i sur.,
2010).

Varijabla 3
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Uzorci s velikim utjecajem, odnosno uzorci koji imaju visoku utjecajnu vrijednost (engl.
leverage) su mjera utjecaja uzorka u modelu i mogu znatno utjecati na kvalitetu PCA modela.
Utjecajna vrijednost opisuje koliko daleko je lociran uzorak u prostoru faktorskih bodova.
Uzorci visoke utjecajnosti, odnosno utjecajne vrijednosti predstavljaju potencijalne netipi¢ne
uzorke i treba ih promatrati s posebnom paznjom (Marini, 2013). Uzorci visoke utjecajne
vrijednosti takoder su usko povezani sa Mahalanobisovom udaljenosti (Naes i Isaksson, 2002).
Za interpretaciju i karakterizaciju svakog objekta vazne su dvije statistike. Jedna je Hotelling
statistika H (Gesto oznacena kao T?), koja je jednaka kvadratu Mahalanobisove udaljenosti od
srediSta modela do projekcije uzorka unutar PCA podprostora. To se naziva bodovna udaljenost
(engl. score distance, SD). Druga statistika je ortogonalna udaljenost (engl. orthogonal
distance, OD), Q, takoder poznata i kao kvadratna pogreska predvidanja (engl. squared
prediction error, SPE), sto je kvadrat Euklidske udaljenosti od uzorka do PCA podprostora
(Pomerantsev i Rodionova, 2020).

Q statistika pokazuje koliko se dobro novi uzorak uklapa u PCA model formiran na prethodnim
mjernim podacima. To je mjera razlike (rezidualne) izmedu uzorka i njegove projekcije na PC
zadrZane u modelu (Sliskovi¢ i sur., 2012; Qin, 2003).

Q statistika se koristi za procjenu koliko je svaki uzorak u skladu s modelom. To je mjerarazlike
izmedu izvornih podataka 1 podataka rekonstruiranih na temelju kalibriranog modela. Q
vrijednosti pridruzene su svakom uzorku i velike Q vrijednosti oznacavaju uzorke koji imaju
velike reziduale izvan modela. Hotelling T? statistika temelji se na zbroju normaliziranih
kvadratnih faktorskih bodova, sto je mjera varijacije u svakom uzorku unutar modela. Sli¢no
tome, utjecajni uzorak je mjera udaljenosti uzorka od sredista modela (Slika 14.; Ballabio i
Consonni, 2013a; Wise i sur., 1997).

Obje velike vrijednosti Hotelling T? i utjecajne vrijednosti ukazuju na uzorak koji ima veliki
utjecaj na model. Takoder se moze uspostaviti granica pouzdanosti (engl. confidence limit) za
Q, T? i utjecajne uzorke. Hotelling T2 i utjecajni uzorci imaju razligite skale, ali su uvijek u
korelaciji. Vazno je izbjegavati prisutnost uzoraka s prevelikim utjecajem, odnosno znac¢ajno
velikim vrijednostima T2. Opéenito, ako se identificiraju netipi¢ni uzorci, treba ih analizirati
kako bi se pojasnio razlog zasto se razlikuju od ostatka podataka i nakon ove procjene vazno je

odluciti hoce li ih se zadrzati ili ukloniti iz analize (Ballabio i Consonni, 2013).
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2.5.2.2. Klasterska analiza

Klasterska analiza (engl. Cluster Analysis, CA) ili analiza grupiranja koristi se za odredivanje i
prepoznavanje temeljnih obrazaca i strukture naizgled besmislenih podataka. Osnovni cilj je
prirodno grupiranje podataka sli¢nih karakteristika (Adams, 2004; Of i sur., 2011), odnosno cilj
klasteriranja je odrediti unutarnje grupiranje u skupu neoznacenih podataka (Abonyi i Feil,
2007). Kod Klasterske analize grupna pripadnost objekata nije poznata, kao ni konac¢an broj
grupa (Einax i sur., 1998).
Prvi korak u klasterskoj analizi je utvrdivanje sli¢nosti medu objektima. Cetiri su najpopularnija
nacina odredivanja medusobne sli¢nosti (Brereton, 2018):

- Koeficijent korelacije medu uzorcima. Koeficijent korelacije 1 implicira da uzorci

imaju identi¢ne karakteristike. Sto je koeficijent korelacije negativniji, to su objekti

.....

.....

udaljenost djeluje suprotno koeficijentu korelacije 1 mjera je razli¢itosti. Dok se
koeficijent korelacije krece uvijek od -1 do +1, to ne vrijedi za Euklidsku udaljenost,
koja nema ogranicenja, iako je uvijek pozitivan broj (Slika 15.a).

- Manhattan udaljenost. Manhattan udaljenost je nesto drugadije definirana od
Euklidske udaljenosti i uvijek je veca od Euklidske udaljenosti (Slika 15.b).

- Mahalanobisova udaljenost. Mahalanobisova udaljenost je metoda popularna kod

kemicara, iako je povrsno sli¢na Euklidskoj, uzima u obzir korelaciju medu varijablama.

(a) (b)

Slika 15. Shematski prikaz (a) Euklidske udaljenosti i (b) Manhattan udaljenosti izmedu
objekata.

Slijedeci korak u klasterskoj analizi je povezivanje objekata. Najc¢esc¢i pristup u povezivanju

objekata je aglomerativno grupiranje, u kojem se pojedina¢ni objekti postupno medusobno
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povezuju u skupine (Brereton, 2018). Pri tome se Cesto koristi hijerarhijsko aglomerativno
grupiranje. Dvije su vrste hijerarhijskih metoda grupiranja - aglomerativne i dijelece (engl.
divisive). Aglomerativna hijerarhijska metoda zapoc€inje s objektom kao vlastitim klasterom.
Zatim sukcesivno spaja najsli¢nije klastere zajedno, dok ¢itav skup podataka ne postane jedna
grupa (Wold i sur, 2014).

Prvi korak aglomerativne hijerarhijske metode je iz sirovih podataka pronaci dva najsli¢nija
objekta (najbliza), a zatim se formira skupina od ova dva najbliza objekta (Abonyi i Feil, 2007).
Vazno je odluciti kako predstaviti ovo novo grupiranje. Glavni slijede¢i zadatak je ponovni
izraCun brojcane vrijednosti slicnosti izmedu nove skupine i preostalih objekata. Postoje
razli¢iti nacini za to kako je pobrojeno i opisano ovdje ispod (Brereton, 2018; Abonyi i Feil,
2007; Murtagh i Contreras, 2012).

Postupak jednostrukog povezivanja (engl. single linkage) ili tzv. najblizeg susjeda (engl.
nearest neighbour). Udaljenost izmedu dva klastera najmanja je udaljenost izmedu svih parova
uzoraka iz dva klastera, pri cemi je jedan uzorak iz prvog, a drugi iz drugog klastera. Sli¢nost
nove skupine sa svim ostalim skupinama data je najve¢om sli¢nosti bilo kojeg od izvornih
objekata medusobno.

Postupak potpunog povezivanja (engl. complete linkage) ili tzv. najdalji susjed (engl. farthest
neighbour) Ovaj je postupak suprotno od najblizeg susjeda i ovdje se koristi najmanja sli¢nost.
Metoda najudaljenijeg susjeda odnosi se samo na izra¢un mjera sli¢nosti nakon $to se formiraju
nove skupine. Dvije skupine (ili objekti) s najve¢om sli¢nosti i dalje su uvijek prvi pridruzeni.
U oba navedena slucaja, dva klastera se spajaju kako bi formirali vec¢i klaster na temelju kriterija
minimalne udaljenosti (Abonyi i Feil, 2007). Naime, uoc¢eno je da algoritam potpunog
postupka jednostrukog povezivanja (Abonyi i Feil, 2007).

Prosjecna povezanost (engl. average linkage). Prosje¢na povezanost spaja skupine na temelju
prosjec¢ne udaljenosti svih objekata u jednoj grupi do svih objekata u drugoj grupi (Ferreira i
Hitchcock, 2009).

Ward metoda (Ward, 1963). Wardova metoda, koja se ponekad naziva i metodom minimalne
varijance, nadmasuje ostale hijerarhijske metode grupiranja. Ova se metoda temelji na
pojmovima kvadratne pogreSke populariziranim u analizi varijance ili drugim statistickim
postupcima (Dubes, 1988). Ward je jedina medu aglomerativnim metodama klasteriranja koja
se temelji na klasicnom kriteriju zbroja kvadrata, formirajuc¢i skupine koje minimiziraju
disperziju unutar grupe pri svakoj binarnoj fuziji. Uz to, Wardova metoda zanimljiva je jer

klastere trazi u multivarijantnom Euklidskom prostoru, koji je takoder referentni prostor u
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viSevarijantnim metodama, a posebno u PCA metodi (Wold i sur., 2014). lako je Wardova
metoda sli¢na metodama povezivanja po tome sto zapocinje s N klastera, od kojih svaki sadrzi
jedan objekt, razlikuje se od navedenih metoda po tome $to ne koristi udaljenosti klastera za
grupiranje objekata. Umjesto toga, ovom se metodom izra¢unava ukupni zbroj kvadrata unutar
klastera kako bi se utvrdile slijedece dvije skupine spojene u svakom koraku algoritma (Wold
I sur., 2014). Wardova metoda daje jasno strukturirane i relativno stabilne klastere u Sirokom
rasponu sli¢nosti (Einax i sur., 1998).

Slijedeci koraci hijerarhijskog aglomerativnog grupiranja sastoje se od nastavka grupiranja
podataka, sve dok se svi objekti ne pridruze jednoj velikoj grupi. U svakom se koraku
identificira najsli¢niji par objekata ili klastera, a zatim se kombiniraju u jedan novi klaster, sve
dok se svi objekti ne spoje. U nekim slu¢ajevima moze se formirati nekoliko klastera, iako se u
konacnici obi¢no formira jedna velika skupina. Normalno je tada odrediti kojom mjerom
sli¢nosti se svaki objekt pridruzio vecoj skupini i koji objekti medusobno najvise nalikuju
(Brereton, 2018; Abonyi i Feil, 2007). Uz jednostavnost i ¢injenicu da se temelji na prirodnom
Kriteriju grupiranja, hijerarhijsko aglomerativno grupiranje ¢esto dolazi s popularnim grafickim
prikazom, koji se naziva dendrogram, a koristi se kao podrska za odabir modela (izbor broja
klastera) i interpretaciju rezultata (Randriamihamison i sur., 2020; Brereton, 2018). Dendogram
pripada u najinformativnije i najjednostavnije metode predstavljanja klaster analize (Bratchell,
1992). Objekti su organizirani u nizu, u skladu sa sli¢nostima (Slika 16.): okomita os predstavlja

mjeru sli¢nosti kojom se svaki uzastopni objekt pridruzuje grupi (Brereton, 2018).
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Slika 16. Dendogram hijerarhijskog klasteriranja. 1 - 5 su objekti.
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2.5.3. Multivarijatne klasifikacijske metode

Multivarijatne klasifikacijske metode su kemometrijske tehnike ¢iji je cilj pronalaZenje
matematickih modela koji mogu sortirati objekte u skupine (klase) u skladu sa numerickim
vrijednostima varijabli (obiljezja), koje karakteriziraju svojstva tih objekata, a na temelju niza
mjerenja. Jednom kada se klasifikacijski model formira, moze se predvidjeti pripadnost
nepoznatih uzoraka jednoj od definiranih klasa. Stoga se klasifikacijske tehnike bave
kvalitativnim odgovorima tj. utvrduju matematicke veze izmedu skupa deskriptivnih varijabli
(npr. kemijska mjerenja) i kvalitativnih varijabli tj. pripadnost definiranoj kategoriji (Ballabio
i Consonni, 2013; Pomerantsev, 2014).

Pocetni podaci za klasifikaciju sadrzani su u matrici X, gdje svaki redak predstavlja objekt, a
svaki stupac odgovara varijabli. Broj objekata (redovi X) oznacen je slovom I, broj varijabli
(stupci X) slovom J, a broj klasa oznacen je s K. Pojam klasifikacije primjenjuje se ne samo na
sam postupak dodjele ve¢ i na njegov rezultat. Metoda (algoritam), koja provodi Kklasifikaciju,
naziva se klasifikator (Pomerantsev, 2014).

Metode klasifikacije mogu se podijeliti u dvije vrste (Slika 17.) - (1) nadgledani (engl.
supervised) pristupi pokuSavaju podijeliti objekte u skupine prema njihovim karakteristikama
pomocu trening seta, odnosno objekata koji su oznaceni u unaprijed definiranim kategorijama,
i (2) nenadgledani (engl. unsupervised) pristupi koji pokusavaju podijeliti podatkovni prostor u
grupe bez unaprijed definiranog trening seta (Brereton, 2015). Sinonim za klasifikaciju moze

se smatrati pojam prepoznavanje uzorka (engl. pattern recognition).

multivarijatne metode analize

kvalitativna kvantitativna
analiza analiza

nenadgledane nadgledane “soft modelling” “hard modelling”
metode metode metode metode
-PCA -LDA -PLS -IHM
-CA -SIMCA -MLR
-HCA -KNN -PNN

Slika 17. Multivarijatne metode analize.
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2.5.3.1. Metode klasnog modeliranja i diskriminantne analize

Kvalitativno modeliranje podataka je temeljna grana prepoznavanja uzoraka medu podacima i
obuhvaca dva glavna pristupa (Slika 18.) - diskriminantne i metode klasnog modeliranja
(Oliveri, 2017).

Diskriminantne metode i metode klasnog modeliranja su nadzirane (engl. supervised)
klasifikacijske tehnike, $to zna¢i da prije bilo kakvog modeliranja treba prikupiti skup
reprezentativnih uzoraka. Ovaj skup bi trebao ukljucivati uzorke svake klase uklju¢ene u
klasifikaciju, a ¢ija je pripadnost klasi neosporna. Trebao bi takoder postojati dodatni podskup,
nazvan test set, koji je slican trening setu, ali je manji od ovoga potonjeg. Test set se koristi za
optimizaciju i1 provjeru valjanosti modela. U slu€aju kada taj skup nije dostupan, moze se
primijeniti tehnika unakrsne validacije (engl. cross validation, CV; Esbensen i Geladi, 2010;
Rodionova i Pomerantsev, 2020). Klasa (ili kategorija) definira se kao skupina uzoraka koja
imaju jedno ili viSe zajednickih svojstava. Ta se svojstva obicno mogu opisati matematickim
varijablama, pa je stoga moguce konstatirati da uzorke, koji ¢ine klasu, karakteriziraju jednake
vrijednosti diskretnih varijabli ili slicne vrijednosti ( unutar odredenog raspona) kontinuiranih
varijabli. Ako su te varijable, koje definiraju pripadnost klasi, lako mjerljive za svaki pojedini
uzorak, dodjeljivanje novih uzoraka klasi je izravan i automatski zadatak. Suprotno tome, ako
se takve varijable ne mogu izmjeriti na jednostavan nacin, pripadnost klasi se ne moZe izravno
odrediti. Kako bi se rijeSila ova situacija, metode klasifikacije uspostavljaju i koriste
matematicke odnose izmedu ostalih varijabli, koje je lako izmjeriti, i klasne pripadnosti. To je
moguce u sluc¢aju kada te varijable sadrze korisne informacije i ako je na raspolaganju odredeni
broj uzoraka odredene klasne pripadnosti za formiranje klasifikacijskog modela (Oliveri, 2017).
Bilo koje druge klase objekata, koji nisu pripadnici ciljne klase, su alternativne klase ili uopce
ne pripadaju nijednoj odredenoj klasi. Kod klasnog modeliranja za razliku od diskriminantne
analize, takvi objekti se ne koriste za modeliranje ciljne klase. Ciljna klasa oznacena je
svojstvima svojih reprezentativnih ¢lanova. Ta su svojstva, koja se nazivaju 1 ,,0tisci prstiju®,
multivarijatni analiticki signali dobiveni spektroskopijom, kromatografijom ili drugim
analitickim tehnikama (Rodionova i sur., 2016).

Prilikom odabira strategije Kklasifikacije, vazno je definirati da li odredeni problem, koji se
istrazuje, dopusta viSeklasni ili samo jednoklasni izbor. Diskriminantne metode koriste se samo
za rjeSavanje viSeklasnih situacija, dok se klasno modeliranje moze koristiti za jedoklasne i

viseklasne probleme (Oliveri, 2017).
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Klasno modeliranje provjerava uskladenost sa specifikacijom, definirajué¢i zatvoreni
multivarijatni prostor klase pri unaprijed odredenoj razini pouzdanosti i t0 za autenti¢ne uzorke
klase koja se istrazuje. Tako formirani modeli imaju prednost opisivanja ciljnih uzoraka bez
distribucije ne ciljnih uzoraka u trening setu. Suprotno tome, diskriminantne metode traze
grani¢nik izmedu dviju ili vise klasa, koriste¢i doprinos svih razmatranih klasa. To znaci da sve
klase moraju biti tocno definirane i da uklju€eni uzorci moraju biti reprezentativni za svaku
klasu, jer imaju presudan utjecaj na odluku o pripadnosti uzorka odgovarajucoj klasi.(Oliveri,
2017; Oliveri i Downey, 2012).

Slika 18. Diskriminacijska klasifikacija (a) i klasno modeliranje (b) (prilagodeno iz De Luca i

sur., 2018). A, B i C oznacavaju razli¢ite klase uzoraka.

U slucaju jednoklasne klasifikacije, da bi se izgradio klasifikacijski model, potrebni su samo
uzorci ciljne klase. Dodatni uzorci koji ne pripadaju ciljnoj klasi pomazu kod validacije modela.
Izbor alternativnih klasa ne bi trebao biti slu¢ajan, ve¢ zasnovan na tzv. konceptu najblizeg roda
(engl. Nearest of Kin, NoK). NoK klase su najblizi analozi ciljne klase, a to su npr. uzorci
proizvedeni na istom mjestu, slicnom tehnologijom i pravilima kontrole kvalitete (Rodionova i
sur., 2019).

Meko neovisno modeliranje analogne klase (engl. Soft Independent Modelling of Class
Analogy, SIMCA) je primjer jednoklasnog klasifikatora, koji daje opis ciljne klase objekata, a
zatim upucuje je li je novi objekt slican ovoj klasi ili ne. Suprotno tome, primjer diskriminantne
metode, Diskriminantna analiza parcijalnih najmanjih kvadrata (engl. Partial least squares
discriminant analysis, PLS-DA) daje opis nekoliko skupova objekata, koji predstavljaju

predefinirane klase, a zatim odreduje Clanstvo objekta u jednoj od tih klasa. Stoga, nije
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dosljedno usporedivati metode koje imaju razlicite ciljeve i usporedivati razli¢ite koliine
podataka 0 modeliranju (Pomerantsev i Rodionova, 2018).

Ne postoji najbolja metoda klasifikacije. Svaki pojedini zadatak zahtjeva primjenu
odgovaraju¢e kemometrijske metode, koja je najprikladnija za odgovor na postavljeno pitanje

(Pomerantsev i Rodionova, 2018; Rodionova i sur., 2016).

2.5.3.1.1. Meko neovisno modeliranje analogne klase (SIMCA)

Meko neovisno modeliranje analogne klase (engl. Soft Independent Modelling of Class
Analogy, SIMCA) je prva tehnika klasnog modeliranja uvedena u kemiji i danas je jedna od
najpoznatijih Klasifikacijskih metoda modeliranja. Jednoklasna je metoda koja se definira kao
»meka“, jer nije postavljena hipoteza o distribuciji varijabli, odnosno klasifikacija je
dvosmislena (meka) tj. svaki se uzorak moze istovremeno dodijeliti u nekoliko klasa. Ova je
metoda i neovisna, jer se svaka klasa modelira neovisno (Ballabio, 2009). SIMCA je ne-
vjerojatnosna metoda modeliranja zasnovana na udaljenosti, a koju je uveo Svante Wold
(1976). Kako je SIMCA jednoklasna metoda, objasnjavamo je koriste¢i se samo jednom
klasom, koja je predstavljena matricom X dimenzija | (uzorci) s J (varijable). Cilj je razviti
klasifikator (pravilo), koji odlu¢uje o novom uzorku x. Uzorak je ili prihvacen (pripada klasi
X) ili je odbijen (ne pripada klasi X). Da bi se taj problem rijesio, matrica X se prikazuje kao
oblak I tocaka u J-dimenzionalnom prostoru varijabli (Slika 19). Ovaj oblak cesto ima
specifican oblik. Uzrokovane snaznom korelacijom izmedu varijabli, to¢ke se nalaze u blizini
hiperravnine (potprostor) dimenzije A < J. Da bi se odredila dimenzija A i konstruirala ova
hiperravnina, primjenjije se PCA (Pomerantsev, 2014). Dakle, SIMCA modeli se temelje na
PC, koje su po definiciji smjerovi maksimalne varijance i, prema tome maksimalne informacije,
u multivarijantnom podatkovnom prostoru (Jolliffe, 2002). PC se izracunavaju neovisno za
svaku pojedinu klasu. PC definiraju takozvani SIMCA unutarnji prostor. Uzorci trening seta za
modeliranje klase se projiciraju na PC unutarnjeg prostora, dobivajuci vrijednosti faktorskih
bodova za svaki uzorak na svakoj PC. Rasponi takvih PC faktorskih bodova definiraju model
klase. Takav model ima oblik segmenta (jednodimenzionalni unutarnji prostor), pravokutnika
(dvodimenzionalni unutarnji prostor), paralelepipeda ili hiperparalelepipeda (trodimenzionalni

unutarnji prostor), obzirom na to da su PC ortogonalne po definiciji (Oliveri, 2017).
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Slika 19. SIMCA Kklasifikacija (prilagodeno iz Wiberg, 2004).

Svaki element podataka se moze predstaviti kao zbroj dvaju vektora. Jedan od vektora nalazi
se na hiperravnini (projekcija), a drugi vektor je okomit na hiperravninu (rezidualni). Duljine
ovih vektora vazni su pokazatelji pripada li objekt klasi. Ove se duljine nazivaju bodovna
udaljenost (engl. score distance, SD) i ortogonalna udaljenost (engl. orthogonal distance,OD).
Cim se novi objekt smatra kandidatom koji pripada klasi, objekt se projicira na postojeéi
potprostor i izraCunavaju se utjecajne vrijednosti i devijacija objekta. Usporedujuéi ove
vrijednosti s kriti¢nim (engl. cutoff) razinama, koje su utvrdene pomocu trening seta, moguce
je odlugiti o pripadnosti novog objekta u klasu (Pomerantsev, 2014; Pomerantsev i Rodionova,
2020).

Kriticna vrijednost ove udaljenosti, koja odreduje prihvacanje/odbijanje novog uzorka
modelom, je definirana kriticnom vrijednos¢u Fisherove statistike na unaprijed odredenoj razini
pouzdanosti (engl. confidence level), s obzirom na to da predpostavlja da reziduali slijede
multivarijantnu normalnu distribuciju (Slika 19.; Oliveri, 2017).

Prakti¢na korisna primjena klasnog modela je strogo povezana sa njegovom pouzdano$éu u
predvidanju. Validacija modela, odnosno prediktivne sposobnosti novih uzoraka, koji se nisu
koristili za formiranje modela, je klju¢na to¢ka. Obi¢no, validacijske strategije dijele uzorke na
podskupove: trening set (ili kalibracijski set), koji se koristi za formiranje modela, i test set (ili
evaluacijski set), koji se koristi za procjenu valjanosti modela. Setovi moraju sadrzavati uzorke
poznate klasne pripadnosti. Takoder, pouzdana validacija zahtjeva da se za izradu modela ne
koriste informacije iz test seta uzoraka, kako bi se izbjegla precijenjena mogucnost predvidanja
(Oliveri, 2017). Procjena prediktivne sposobnosti modela moze se provesti bilo na jednom
testnom skupu (postupak u jednom koraku) ili razli¢itim evaluacijskim setovima, slijedeéi

iterativni postupak.

35



Doktorski rad Opci dio

Kada se koristi jedan test set, odabere se obi¢no manji set uzoraka koji ¢ine test set, a preostali
se koriste za formiranje trening seta. Raspodjela moze biti proizvoljna, temeljena na slu¢ajnom
odabiru ili izvedena na nacin ujednacenog dizajna uzorkovanja, kao $to su dizajn Kennard-
Stone algoritmom i njegove modifikacije (Kennard i Stone, 1969). Ovi algoritmi generiraju dva
podskupa uzoraka, koji istrazuju cijelu domenu varijabilnosti, i ravnomjerno su rasporedeni
unutar njega. Jedan od najces¢ih izbora iterativnih validacijskih postupaka je postupak unakrsne
validacije (engl. cross.validation, CV; Oliveri, 2017).

SIMCA rezultati mogu se grafic¢ki vizualizirati. Grafikoni PCA (grafikon optere¢enja i grafikon
faktorskih bodova), koji su izvedeni na trening setu, pruzaju informacije o netipi¢nim uzorcima,
podskupinama i unutarklasnoj strukturi. Koristan alat za interpretaciju SIMCA rezultata je
Cooman dijagram, koji prikazuje diskriminaciju dviju klasa. Prikazom objekata ovim
grafikonom lako je predociti koliko je klasifikacija pouzdana (Slika 20; Berrueta i sur., 2007).

Nedostatak Kklasifikacijske SIMCA metode je formiranje modela s ciljem opisivanja varijacija
unutar svake klase. Primjenom PCA na svaku klasu uzoraka pronalaze se smjerovi maksimalne
varijance u prostoru klase, dok se ne pokuSavaju pronaci smjerovi koji razdvajaju klase, kao

npr. PLS-DA, koji izravno modelira klase na temelju deskriptora (Balabio i Todeschini, 2009)
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Slika 20. Primjer Cooman dijagrama.

2.5.3.1.2. Regresija parcijalnih najmanjih kvadrata (PLS)

Regresija parcijalnin najmanjih kvadrata (engl. Partial Last Squares, PLS) najvaznija je
regresijska metoda u kemometriji, koja se primjenjuje u raznim podruc¢jima kemije (analiticka.

fizikalna, kontrola industrijskih procesa i dr.) i koju je kasnih 60-ih godina proslog stoljeca prvi
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primjenio statisticar Herman Wold (1975) u ekonometrijskim analizama, a njegov sin Svante
(Wold i sur., 1984) prilagodio i primjenio za kemijsku primjenu nakon pocetne primjene
Kowalskog i sur. (1986).

Modeliranje djelomi¢nih najmanjih kvadrata je multivarijatna projekcijska metoda za
modeliranje odnosa izmedu ovisnih varijabli (Y) i neovisnih varijabli (X). Princip PLS je
prona¢i komponente u ulaznoj matrici (X), koje opisuju Sto je viSe moguce relevantne
informacije u ulaznim varijablama i u isto vrijeme imaju maksimalnu korelaciju s ciljnom
vrijednosti Y, daju¢i manju tezinu varijacijama koje su nebitne i izvor su Suma. Dakle, PLS
modelira i X 1 Y istovremeno kako bi pronasao latentne varijable u X koje ¢e predvidjeti
latentne varijable u Y. PLS maksimizira kovarijancu izmedu X i Y (Berrueta i sur., 2007).
PLS se moZe smatrati generalizacijom PCA. U PLS se istodobno provodi dekompozicija

matrica X i Y (jednadzba 2.5.).

X=TP'+E Y=UQ! +F (2.5)
gdje je:
X-ulazna matrica neovisnih vatijabli;
Y- matrica ovisnih varijabli;
T i U -matrice faktorskih bodova;
P i Q- matrice opterecenja;

E i F- matrice reziduala.

Projekcija se gradi kako bi se povecala korelacija izmedu odgovarajuéih vektora X-faktorskih
bodova ta i Y-faktorskih bodova ua (Pomerantsev, 2014).

PLS faktorski bodovi interpretiraju se na sli¢an nacin kao i PCA faktorski bodovi. T-faktorski
bodovi su nove koordinate to¢aka u X prostoru izracunate na takav nain da zahvacaju dio
je objaSnjen s X uz danu komponentu modela. Odnos izmedu T 1 U prikazuje odnos izmedu X
I 'Y za danu komponentu modela. P opterecenja izrazavaju koliko svaka X varijabla doprinosi
odredenoj komponenti modela na sli¢an nacin kao i u PCA. Q opterecenja prikazuju direktan
odnos izmedu Y varijabli i T faktorskih bodova (Camo Analytics, 2014).

Vazna znacajka PLS je da uzima u obzir greSke obje matrice, X 1 Y, 1 pretpostavlja da su
jedanko distribuirane. PLS je pogodan za skupove s manje objekata od varijabli i visokim
stupnjem medusobne korelacije izmedu neovisnih varijabli. Postoji nekoliko algoritama za

PLS, svaki s odredenim prednostima, ovisno o istrazivanom slucaju. Medu njima nelinearni

37



Doktorski rad Opci dio

algoritam djelomic¢nih najmanjih kvadrata (engl. Nonlinear Iterative Partial Least Squares,
NIPALS) omogucuje izracunavanje glavnih komponenti jednu po jednu. Vise informacija o
algoritmima koji se koriste u PLS moze se na¢i u dostupnoj literaturi (Berrueta i sur., 2007;
Massart i Vandeginste, 1998; Rogers i Hopfinger, 1993; Arcos i sur., 1997).

2.5.3.1.3. Diskriminantna analiza parcijanih najmanjih kvadrata (PLS-DA)

Diskriminantna analiza parcijalnih najmanjih kvadrata (PLS-DA) je linearna klasifikacijska
metoda, koja kombinira svojstva PLS regresije sa diskriminacijskom snagom klasifikacijskih
tehnika i jedna je od diskriminacijskih tehnika koja se najvise primjenjuje. Metodu su uveli
Barker i Rayens (2003). PLS-DA se temelji na PLS regresijskom algoritmu, koji trazi latentne
varijable s maksimalnom kovarijacijom s Y varijablama. PLS-DA primjenom regresije
parcijalnih najmanjih kvadrata (PLS) pruza linearni grani¢nik (Wold i sur., 2001), koristeci
binarne indekse pripadnosti klasi (npr. 0 i 1) za svaku klasu kao varijablu odgovora (Oliveri,
2017; Ballabio i Consonni, 2013). Model PLS-DA razvijen je pomo¢u PLS1 regresije kada se
radi s jednom ovisnom varijablom i PLS2 u prisutnosti nekoliko ovisnih Y varijabli (Ballabio
and Consonni, 2013), a koje su konstruirane izmedu X, koja se koristi kao matrica prediktora i
odgovora Y, koji je (I x K) lazna matrica (engl. dummy matrix). Svi elementi yik od Y su jedinice
ili nule odabrani pravilom: Yik =1 ako uzorak i pripada klasi k; u suprotnom je yik=0.

Pravilo diskriminacije temelji se na usporedbi svakog retka predvidene matrice Y sa svakim
vektorom odgovora uzorka. Uzorak i pripisuje se onoj klasi k koja je bliza. Da bi se procijenila
udaljenost izmedu uzorka i klase uzorka, matrica Y tretira se kao ulazni skup podataka za
klasifikaciju. Medutim, to se ne moZe uciniti izravno, jer ova matrica ima rang K - 1, a
odgovaraju¢a matrica kovarijance je singularna. Da bi se to pojedina¢no rijesilo, matrica Y se
razlaze pomoc¢u PCA, koja dimenziju smanjuje na K - 1. Matrica rezultata T predstavlja novi
skup podataka, na koji se moze primijeniti metoda klasifikacije (Pomerantsev i Rodionova,
2018). Matrice X 1 Y se rastavljaju u produkt druge dvije matrice bodova i opterecenja. Za
razliku od PCA, koji koristi samo podatke matrice X, PLS takoder uzima u obzir podatke u
matrici Y. Dakle, optere¢enja X bloka izraCunavaju se iz faktorskih bodova Y bloka, dok se
opterecenja Y bloka odreduju iz faktorskih bodova X bloka. Dekompozicije nisu neovisne, veé
su povezane kroz faktorske bodove blokova X i Y. Dakle, razvijen je model za svaku klasu. Sto
je element odredenog stupca u Y blizi 1, a elementi ostalih stupaca 0, to je vjerojatnije da je
objekt ¢lan odredene klase (Slika 21; Berrueta i sur., 2007).
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Slika 21. Prikaz PLS-DA modela za dvije klase. Vektor duljine C predstavlja numeri¢ku

oznaku za svaki uzorak prema ¢lanstvu u grupi (prilagodeno iz Breretona i Lloyd, 2014).

Glavna prednost PLS-DA je u tome $to su relevantni izvori varijabilnosti podataka modelirani
takozvanim latentnim varijablama (engl. latent variables, LV), koje su linearne kombinacije
izvornih varijabli, i, slijedom toga, omogucuju graficku vizualizaciju i razumijevanje razlicitih
obrazaca medu podacima te medusobnih odnosa medu podacima pomoc¢u LV faktorskih
bodova i opterecenja. Opterecenja su koeficijenti varijabli u linearnim kombinacijama koje
odreduju LV, pa se stoga mogu protumaciti kao utjecaj svake varijable na svaki LV, dok
faktorski bodovi predstavljaju koordinate uzoraka u hiperprostoru LV projekcije.

Kada su ukljucene vise od dvije klase, PLS2 algoritam omogucuje predvidanje matrice varijabli
odgovora, odnosno jednu matricu za svaku klasu. Kada broj varijabli znatno premasi broj
objekata, PLS-DA u pravilu moze pronaci grani¢nik (engl. delimiter), koji razlikuje dvije klase
iako takve klase u stvarnosti nisu odvojene (Brereton i Lloyd, 2014). Stoga, u takvim

sluajevima, osnova je temeljita validacija modela (Oliveri, 2017).

2.5.3.2. Formiranje, optimizacija i validacija klasifikacijskih modela

Cilj klasifikacijskih tehnika je prona¢i matematic¢ki odnos izmedu skupa opisnih varijabli (npr.
kemijskih mjerenja) i kategorickog odgovora. Identifikacija ovih odnosa izmedu varijabli 1
vektora klase tada se moze koristiti za predvidanje ¢lanstva nepoznatih uzoraka u jednoj od
definiranih kategorija (klasa). Generalni kemometrijski pristup konstrukcije modela sastoji se
od dvije vazne faze. U prvoj fazi razvija se model koriste¢i trening set podataka. Idealno je da
trening set ukljucuje sve moguce pa i buduce varijacije ciljne klase. U ovoj fazi konstruira se

podrucje prihvacanja za ciljnu klasu i uspostavljaju kriteriji prihvatljivosti. Druga faza je
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validacija. Upotrebljava se za ispitivanje izvedbe razvijenog modela na uzorcima koji nisu
koriSteni kod formiranja modela. Za ispravnu provjeru valjanosti modela, test set bi trebao
obuhvacati uzorke ciljne klase i uzorke koji pripadaju alternativnim klasama (Rodionova i sur.,
2014).

Obje metode, PLS-DA i SIMCA, temelje se na tehnikama projekcije, koje ukljucuju odabir
slozenosti modela, odnosno broj LV (PLS-DA) ili PC (SIMCA). Izbor ovog broja ima velik
utjecaj na ishode modela. Ako je broj PC odnosno LV premalen, smanjuje se specificnost
modela, dok preveliki PC ili LV broj smanjuje osjetljivost modela (Rodionova i Pomerantsev,
2020). Kod provodenja optimizacije parametara modela, preporucljiva je strategija koristenja
tri skupa uzoraka: trening seta, optimizacijskog seta i evaluacijskog set. Optimizacijski set
koristi se za pronalazenje optimalnih postavki relevantnin parametara, dok se stvarna
pouzdanost konacnog modela procjenjuje predvidanjem treéeg podskupa formiranog od
objekata koji nisu utjecali ni na model ni na njegovu optimizaciju (Oliveri, 2017). Optimizacija
¢imbenika (predobrada podataka, parametri specifi¢ni za odredenu metodu modeliranja) u
potrazi za postavkom koja osigurava maksimalne performanse modela, dovodi i do znacajnog
rizika od precijenjene sposobnosti predvidanja modela. Precijenjena sposobnost predvidanja
modela zna¢i da model pretjerano odgovara zadanom podskupu uzoraka, koristec¢i znacajan dio
nebitnih podataka ugradenih u analiticke podatke (npr. slucajni Sum 1 nezeljeni izvori
varijacija). To obi¢no dovodi do lose izvedbe u predvidanju modelom u stvarnim primjenama
kod identifikacije nepoznatih uzoraka (Oliveri, 2017; Pomerantsev, 2014). Temeljna validacija
modela je klju¢ni korak za izbjegavanje precijenjene sposobnosti predvidanja modela i1 greSaka
u predvidanjima na stvarnim uzorcima.

Postupkom validacije modela provjeravamo da li je formirani model dovoljno dobar da
uspjesno klasificira nepoznate uzorke, procjenom sposobnosti prepoznavanja i predvidanja
modela. Idealna je situacija kada postoji dovoljno uzoraka za formiranje zasebnog trening seta,
optimizacijskog seta i evaluacijskog seta, a svaki set sadrzi reprezentativne uzorke za svaku
klasu. Ovaj postupak validacije modela se naziva vanjska validacija. Kod ovog tipa validacije,
test set je potpuno neovisan od postupka formiranja modela (odabir varijabli, procjena
parametara, odredivanje glavnih komponenti) (Berrueta i sur., 2007). U slucaju kada nije
moguce formirati zaseban set uzoraka, provodi se postupak unakrsne validacije modela.
Unakrsna validacija razdvaja N redova podatkovne matrice (uzoraka) u C skupine, prema
unaprijed odredenoj shemi (najces¢e engl. contiguous blocks i venetian blinds). Model se
izraCunava C puta, i svaki put koristi jednu od grupa kao test set , a preostale uzorke kao trening

set. C se obi¢no kre¢e od 3 do N. N je ekstremni i obi¢no pretjerano optimisti¢ni slucaj, koji je
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opcenito poznat kao ,,leave-one-out™ postupak (Oliveri, 2017). Postupkom unakrsne validacije
sposobnost predvidanja modela odreduje se razvojem modela s dijelom skupa podataka (trening
set) 1 koriStenjem drugog dijela podataka (test set) za testiranje modela. Oba Seta - trening i test
set, sadrZe reprezentativne uzorke za svaku klasu. Ovaj postupak, koji se sastoji od razvoja
modela i testiranja modela, ponavlja se nekoliko puta, tako da isti uzorci imaju vjerojatnost da
se koriste i kao trening i kao test uzorci (Berrueta i sur., 2007).

Takoder je vazan i odabir broja skupina za unakrsnu validaciju. Kad se skup podataka sastoji
od malog broja uzoraka, preferira se ve¢i broj grupa, kako bi se dobio ve¢i dio uzoraka u trening
setu i nekoliko uzoraka odabranih u svakoj validacijskoj grupi. Tako se na modelu formira mala
preturbacija. Ako je broj uzoraka u skupu podataka relativno velik, preporucljivo je odabrati
mali broj grupa za unakrsnu validaciju kako bi se odabralo viSe uzoraka za testiranje modela i
izbjegla precjenjena sposobnost predvidanja modela (Ballabio i Consonni, 2013).

Procjena izvedbe klasifikacije temelji se na analizi takozvane matrice zbrke (engl. confusion
matrix), koja prikazuje broj to¢nih i neto¢nih predvidanja za svaku klasu (Ballabio et al., 2018).
Rezltati klasifikacije se tradicionalno opisuju izrazima ,osjetljivost”, ,specifi€nost i
»u€inkovitost* (Rodionova 1 Pomerantsev, 2020). Osjetljivost oznac¢ava udio tocno
identificiranih uzoraka ciljne klase. Specifi¢nost je dio objekata alternativne klase koji su
ispravno identificirani kao ¢lanovi te alternativne klase, odnosno udio ispravno odbijenih
uzoraka koji nisu ¢lanovi ciljne klase (Oliveri, 2017). Ucinkovitost je geometrijska sredina
osjetljivosti 1 specifi¢nosti (Oliveri i Downey, 2012). Definicije osjetljivosti i specificnosti se
Cesto baziraju na zapisima poput “istinski pozitivan®, ,istinski negativan*“ (Rodionova i
Pomerantsev, 2020). Osjetljivost (engl. sensitivity) i specifi¢nost (engl. specificity)
predstavljaju glavne validacijske parametre (engl. figures of merit) za procjenu kvalitete
razli¢itih identifikacijskih modela (Pomerantsev i Rodionova, 2018).

Klasna osjetljivost (engl. class sensitivity; CSNS) definirana je za svaku ciljnu klasu, kao

postotak uzoraka klase koji su ispravno identificirani kao clanovi te klase.
CSNS(k) :nkk/lk (26)
gdje je:

nkk broj broj ispravno identificiranih (engl. true positives) ¢lanova klase za svaku klasu k, i

Ik je broj objekata/¢lanova u klasi k.
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Klasna specificnost (engl. class specificity; CSPS) definirana je za svaku ciljnu klasu kao
postotak uzoraka druge klase (engl. non-target), koji su ispravno prepoznati kao nekonzistentni

sa ciljnim klasama.

CSPS (k) = 1 = Xyer it/ Zizx i (2.7)

gdje je ni broj lazno pozitivnih za svaku klasu k i 1.

Validacijski parametri (engl. figures of merit, FOM), koji karakteriziraju izvedbu cijelog
identifikacijskog modela, su definirani kao:
ukupna osjetljivost (engl. total sensitivity; TSNS), koja se definira jednadzbom:

TSNS = 23K e (2.8)

ukupna specificnost (engl. total specificity; TSPS), koja je definirana donjom jednadZbom:

TSPS =1 - %Zﬁcznkl (2.9)

klasna ucinkovitost (engl. class efficiency; CEFF(k)), koja karakterizira ukupnu kvalitetu

identifikacije s obzirom na klasu k, i definirana je jednadZzbom:

CEFF(k)= ,/CSNS(k)-CSPS(k) (2.10)

ukupna uéinkovitost (engl. total efficiency; TEFF) karakterizira ukupnu kvalitetu identifikacije

s obzirom na sve klase tj., i definirana je jednadzbom:

TEFF= vTSNS-TSPS (2.11)

Svi validacijski parametri (engl. figures of merit, FoM) izracunavaju se u odnosu na odredenu

klasu k, koja je ukljucena u klasifikaciju (Rodionova i Pomerantsev, 2020).

U PLS-DA metodi mogu se izraCunati ukupne vrijednosti, koje karakteriziraju izvedbu cijelog
modela. Ukupna osjetljivost (TSNS) definirana je kao stupanj svih istinski pozitivnih uzoraka.
Ukupna specifi¢nost (TSPS) definirana je kao postotak svih istinski negativnih uzoraka.
Ukupna uc¢inkovitost (TEFF) geometrijska je sredina TSNS i TSPS.
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U slucaju SIMCA (i ostalih metoda klasnog modeliranja) osjetljivost se dobiva za pojedinu
ciljnu klasu pa je CSNS = TSNS. Specificnost se moze izratunati samo u prisutnosti
alternativne klase. Ako postoji nekoliko neciljnih klasa, dobiva se specifi¢nost za svaku klasu
posebno, kao CSPS (k). U skladu s tim, CEFF (k) i TEFF mogu se izraCunati samo ako su
predstavljene neciljne klase.

Prilikom klasifikacije uzoraka dvije su tipicne greske koje se mogu pojaviti (Pomerantsev i
Rodionova, 2020). Pri tom je potrebno odgovoriti na glavno pitanje, a to je §to je “pozitivno”
?. Naravno, odgovor odmah definira i “negativno” kao nadopunu “pozitivnom”. U statistici OVO
znadi izbor izmedu hipoteze (pozitivne) i njezine alternative (negativne). Cim se odabere
hipoteza vrijednost o (mjera pogresnog odbijanja nulte, odnosno istinite hipoteze) ili omjer: o
= broj lazno negativnih/broj svih istinitih uzoraka, naziva se pogreskom tipa I, a B vrijednost
(mjera laznog prihvacanja alternativne hipoteze tj. hipoteze kada nije istinita) ili omjer: § = broj
lazno pozitivnih / broj svih istinitih uzoraka, naziva se pogreskom tipa II. Ako se hipoteza i
alternativa zamjene, pogreska tipa I postaje pogreska tipa II i obrnuto. Tijekom testiranja
hipoteza (klasifikacije) vazno je odluéiti koju vrstu pogresaka treba minimizirati (Pomerantsev,
2014). Obje su pogreske Stetne i generalno, za odredeni skup podataka napor da se smanji jedna
vrsta greSke rezultira povec¢anjem druge vrste pogreSaka (Rodionova and Pomerantsev, 2020).
Mogu li se istovremeno smanjiti obje greSke? U principu je t0 moguce. Da bi se to ucinilo,
potrebno je promijeniti sam postupak donosSenja odluka ¢inec¢i ga ucinkovitijim. Uobicajeni
pristup bi bio povecanje broja varijabli koje kartakteriziraju objekte koji se klasificiraju. Stoga
se metode klasifikacije, koje se koriste u kemometriji, uvijek temelje na multivarijantnim
podacima (Pomerantsev, 2014).

U sluc¢aju jednoklasne klasifikacije (engl. one-class classification) greska tipa I (o) se naziva
nivo znac¢ajnosti (engl. significance level), a greska tipa Il za taj tip klasifikacije je jednaka a-1
(Pomerantsev, 2014). U klasi¢noj binarnoj diskriminaciji, kada su ukljucene dvije ekvivalentne
klase, izbor koja je klasa pozitivna, a koja negativna potpuno je nevazan. To je samo slucajan
izbor, koji ne utjeCe na ishod. Taj bi se slu¢aj mogao nazvati “simetri¢ni” problem klasifikacije,

jer bi se pozitivni i negativni dogadaji mogli zamjeniti (Rodionova i Pomerantsev, 2020).
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3.1. Materijali

3.1.1. Uzorci

Prilikom izvedbe eksperimentalnog dijela ovog rada, koriStene su komercijalne proizvodne

serije procis¢enih meningokoknih polisaharida serogrupa (PMPS) A i C te eksperimentalne

proizvodne serije PMPS W135 i Y. Sve serije proizvedene su u Imunoloskom zavodu u

Zagrebu.

3.1.2. Kemikalije i standardi

Koristeni su i visoko proc¢isc¢eni standardi PMPS A (NIBSC kod: 98/722) i PMPS C (NIBSC
kod: 08/2014).

Prilikom izvedbe Ouchterloney metode koriStene su slijedece kemikalije i reagensi:

Na-barbital (CeH1:N2NaOs), Sigma-Aldrich, St Louis, MO, USA

Barbital (CgH12N203), Sigma-Aldrich, St Louis, MO, USA

NaNs, Sigma-Aldrich, St Louis, MO, USA

Agar, Kemika, Hrvatska

NaCl, Kemika, Hrvatska

Coomassie Brilliant Blue R-250, Sigma-Aldrich, St Louis, MO, USA

Etanol, 96%, Kemika, Hrvatska

Octena kiselina, Kemika, Hrvatska

Antiserum protiv meningokoknog polisaharida A (koza), Imunoloski zavod, Zagreb
Antiserum protiv meningokoknog polisaharida C (magarac), Imunoloski zavod, Zagreb
Antiserum protiv meningokoknog polisaharida W135 (magarac), Imunoloski zavod,
Zagreb

Antiserum protiv meningokoknog polisaharida Y (magarac), Imunoloski zavod, Zagreb

3.1.3. Oprema

U pripravi uzoraka i reagensa za izvodenje Ouchterlony metode koriStena je semi-mikro

analiti¢ka vaga AT261 Delta Range (Mettler Toledo, Svicarska).
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Susenje imunodifuzijskih agar ploca provedeno je u suSioniku UF450 (Memmert,

Buechenbach, Njemacka)

Spektri uzoraka prociS¢enih meningokoknih polisaharida snimljena su pomoc¢u Bruker MPA

Series FT-NIR spectrometrom (Bruker Optik GmbH,Ettlingen,Germany).

Ramanovi spektri pro¢is¢enih meningokoknih polisaharida snimani su na Ramanovom modulu
Fourier-Transform (FT) PerkinElmer GX spektrometra sa pripadaju¢im softverom Spectrum
v3.02, tvrtke PerkinElmer, Inc., Waltham, Massachusetts, United States. Ovaj uredaj koristi
laser ¢vrstog stanja — Kristal itrij-aluminijevog granata dopiran atomima trostruko ioniziranog

neodimija (Nd:YAG) koji daje blisko infracrvenu pobudu valne duljine 1064 nm (9395 cm™).

3.2. Metode

3.2.1. Ouchterlony metoda

Kao referentna metoda za identifikaciju proc¢is¢enih meningokoknih polisaharida koristena je
dvostruka imunodifuzija Ouchterloney (Ouchterloney, 1962), koja se temelji na reakciji
antigena i specifi¢nog antitijela u sloju agara, pri ¢emu nastaje precipitacijska vrpca.
Imunodifuzijske agar ploce pripravljene su prelijevanjem 1% w/v agaroznog gela (agaroza u
barbitalnom puferu, pH 8.6) na staklene ploce i stavljanjem u vlaznu komoru pri 4 °C. Sredi$nji
zdenac i periferni zdenci izbuseni su busa¢em prema shemi.

Optimalne koncentracije meningokoknih polisaharida (10 mg/ml) odredene su eksperimentalno
gdje je 40 pL antiseruma (interni magareci anti-meningokokni serogrupe C i kozji anti -
meningokokni serogrupe A, Imunoloski zavod d.d., Zagreb) stavljeno u sredi$nji zdenac,a 10
pL referentnog antigena i otopine testnih uzoraka u periferne zdence. Ploc¢e su inkubirane u
vlaznoj komori na sobnoj temperaturi 48 sati. Provjerene su imunoprecipitacijske linije,
formirane kada je koncentracija antigena dostigla ekvivalentnost s antitijelom.

Iznimno ako precipitacijske vrpce nisu dovoljno vidljive oboji se gel kao $to je opisano dalje.
Nakon zavr$ene difuzije namoc¢i se gel vodom, potom prekrije vlaznim filter papirom i iznad
njega stavi jo§ pet suhih filter papira. Na vrh se stavi staklena ploca i uteg od 1 kg. Pritiskanje

se ponovi jo§ dva puta uz promjenu suhog papira u intervalima od 3 min. Gel se ispire s 1 mol
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L otopinom NaCl (dva puta po 15 min), te se ponovi postupak presanja. Nakon presanja gel
se potpuno osusi toplom ili hladnom strujom zraka pomocu susila za kosu.

PosuSeni gel prenese se u otopini za bojanje i ostavi 5 min., ispere se 1-2 puta u vodi uz
potresanje. Odbojavanje se dalje provodi 10 min. u otopini za odbojavanje. Pritom nije potrebno

mijenjati otopinu za odbojavanje.

3.2.2. Metode vibracijske spektroskopije

3.2.2.1. NIR spektroskopija

Spektri uzoraka procis¢enih meningokoknih polisaharida snimljena su pomoc¢u Bruker MPA
Series FT-NIR spectrometrom (Bruker Optik GmbH,Ettlingen,Germany). NIR spektri uzoraka
snimljeni su  difuznom refleksijom zracenja, (spektralno podru¢je 9,990-3,695 cm-1;
razlu¢ivanje 16 cm™; 64 snimaka; detektor sulfidnog olova (PbS). Spektri su snimani OPUS
softverom verzija 4.2 (Bruker Optik GmbH).

Svaki uzorak snimljen je u prozirnoj bo¢ici ravnog dna, zacepljen i izmjeren, pri cemu se uzorak

mijeSao snaznim muckanjem izmedu ponavljanja.

3.2.2.2. Ramanova spektroskopija

Ramanovi spektri pro¢is¢enih meningokoknih polisaharida snimani su na Ramanovom modulu
Fourier-Transform (FT) PerkinEImer GX spektrometra sa pripadaju¢im softverom Spectrum
v3.02, tvrtke PerkinElmer, Inc. Waltham, Massachusetts, United States, Medinski fakultet
Sveucilista u Zagrebu. Ovaj uredaj koristi laser ¢vrstog stanja — kristal itrij-aluminijevog
granata dopiran atomima trostruko ioniziranog neodimija (Nd:YAG) koji daje blisko
infracrvenu pobudu valne duljine 1064 nm (9395 cm ™).

Za svaki uzorak nacinjeno je 50 snimaka u podruéju od 100 do 3500 cm™ s rezolucijom

spektrometra od 4 cm™. Snaga lasera bila je 500 mW.

3.2.2.3. Obrada NIR i Raman spektralnih podataka

Kemometrijska obrada spektara razli¢itim matematickim metodama provedena je u programu
Unscrambler X verzija 10.4 (Camo Software AS, Oslo, Norveska). KoriStene su razliCite
tehnike predobrade spektara, kao primjerice prva i druga derivacija, korekcija viSestrukog
rasprSenja metodom (MSC), standardna normalna varijata (SNV), Sawitzki-Golay glacanje,

jedini¢na vektorska normalizacija, uklanjanje trenda, te su rezultati istih medusobno
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usporedivani. Odabrano je podrugje valnih brojeva NIR spektara je od v= 7768 - 3695 cm™. a

Raman spektara podruéju od 100 do 3500 cm™.

3.2.2.4. Multivarijatna analiza spektralnih podataka

Podaci dobiveni vibracijskom spektroskopijom obradeni su nenadgledanim i nadgledanim
multivarijatnim metodama analize. KoriStene nenadgledane metode u svrhu eksploratorne
analize su PCA i hijerarhijska aglomerativna klaster analiza (Ward metoda), a nadgledane su
se koristile SIMCA i PLS-DA. Svi obradeni spektri analizirani multivarijatnim metodama

analizirani su u programu Unscrambler X verzija 10.4 (Camo Software AS, Oslo, Norveska).

3.2.2.4.1. Analiza NIR spektralnih podataka

NIR spektri obradeni su u programu Unscrambler X verzija 10.4 (Camo Software AS, Oslo,
Norveska) u podru¢ju valnih brojeva od v = 7768-3695 cm™. Multivarijatne metode analize
(PCA, SIMCA, PLS-DA) provedene su na spektrima prethodno obradenim matemati¢kim
metodama Savitzky-Golay glacanje 3.9 s drugom derivacijom, te usporedene sa SIMCA i PLS-
DA modelima provedenim na spektrima prethodno obradenim matemati¢kim metodama
Savitzky-Golay glacanje 3.9 s drugom derivacijom i SNV-om. Metoda Klasteriranja s Ward
algoritmom provedenim na spektrima prethodno obradenim matemati¢kim metodama Savitzky-
Golay glacanje 3.9 s drugom derivacijom i SNV-om kako bi se utvrdilo razdvajanje medu
grupama polisaharida.

Obradeni spektri podvrgnuti su SIMCA metodi klasnog modeliranja i PLS-DA metodi
diskriminacijske klasifikacije. Validacija oba modela provedena je validacijom iz nezavisnog skupa

uzoraka koji nisu sudjelovali niti u kalibraciji niti u optimizaciji modela.

3.2.2.4.2. Analiza Raman spektralnih podataka

Ramanovi spektri obradeni su u programu Unscrambler X verzija 10.4 (Camo Software AS,
Oslo, Norveska) u podruéju valnih brojeva od 3500 cm™ do 100 cm™. Multivarijatne metode
analize (PCA, SIMCA, PLS-DA) provedene su na prethodno obradenim spektrima SNV i
uklanjanjem trenda polinomom cetvrtog stupnja. Kako bi se potvrdilo razdvajanje medu
grupama polisaharida, provedena je i hijerarhijska klasterska analiza Ward algoritmom Raman
spektralnih podataka matematicki obradenih (SNV i uklanjanje trenda polinomom cetvrtog
stupnja) u spektralnom podruéju ¥ = 3500 - 100 cm™.

Obradeni spektri podvrgnuti su SIMCA metodi klasnog modeliranja i PLS-DA metodi

diskriminacijske klasifikacije. . Optimizacija oba modela provedena je unakrsnom validacijom, a
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validacija modela, vanjskim postupkom koristenjem neovisnog seta uzoraka koji nisu sudjelovali u

kalibraciji odnosno optimizaciji modela.
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Proizvodne serije uzoraka procis¢éenih meningokoknih polisaharida serogrupa A i C, te
eksperimentalne serije uzoraka meningokoknih polisaharida serogrupa W135 i Y, koje
proizvodi Imunoloski zavod, Zagreb, prikupile su se u razdoblju od dvije godine. Navedeni
uzorci Kkoristili su se za razvoj i validaciju novih metoda vibracijske spektroskopije i to NIR
modela za identifikaciju PMPS A i PMPS C, te Raman modela za identifikaciju PMPS A i
PMPS C. Pri razvoju NIR, odnosno Raman modela snimljeni spektri (NIR i Raman) uzoraka
kemometrijski su se obradili razli¢itim matematickim metodama predobrade. U svrhu procjene
strukture podataka napravljena je eksploracijska analiza glavnih komponenti te hijerarhijsko
aglomerativno klasteriranje. NIR i Raman spektralni podaci raspodijeljeni su u setove te su
formirani, optimirani i validirani SIMCA i PLS-DA modeli za identifikaciju uzoraka
meningokoknih polisaharida serogrupe A i C. Prediktivna sposobnost modela procjenjena je
validacijskim parametrima osjetljivost, specificnost i ucinkovitost. Kao referentna metoda

koriStena je metoda dvostruke imunodifuzije (Ouchterloney metoda).

4.1. Potvrda identiteta PMPS A, C, W135i Y dvostrukom imunodifuzijom - Ouchterlony

metodom

Prije pocetka izvodenja dvostruke imunodifuzijske tehnike (Ouchterlony metoda) , bilo ju je
nuzno optimirati, odnosno odrediti prikladne uvjete za precipitaciju eksperimentalnih serija
PMPS W135 i PMPS Y. Da bi se odredio optimalni odnos koncentracija antigena i antitijela
nuznih za precipitaciju, referentni antiserum za PMPS W135 i PMPS Y se nanio u centralni
zdenac, a serija razrijedenja antigena nanijela se u zdence koji okruZuju centralni zdenac.
Nanijela su se razrijedenja 1:1, 1:2, 1:4, 1:8, 1:16 i 1:32. U prikazanom primjeru (Slika 22.)
optimalna koncentracija antigena, s odgovaraju¢om koncentracijom antitijela, bila bi

razrijedenje 1:8 ili 1:16 ili 1: 32 na slici su navedena razrijedenja najslabije naglasena.
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Slika 22. Optimizacija Ouchterlony metode za odredivanje identiteta PMPS W135 i PMPS Y.
U zdencu 1 se nalazi referentni antiserum 1 serije razrijedenja antigena PMPS W135 (1:1, 1:2,
1:4,1:8,1:16 i1 1:32); u zdencu 2 nalazi se referentni antiserum i serije razrijedenja antigena
PMPS Y (1:1, 1:2, 1:4, 1:8, 1:16 i 1:32); a u zdencu 3 su referentni antiserumi PMPS W135 i

Y i-laboratorijski priredeno-eksperimentalno cjepivo serogrupe W135i Y.

Svim uzorcima proizvodnih serija PMPS A, PMPS C, te eksperimentalnih serija PMPS W135
1 PMPS Y potvrden je identitet referentnom metodom dvostruke imunodifuzije (Ouchterlony
metodom).

Primjer pripravljene imunodifuzijske agar ploce sa formiranim imunoprecipitacijskim linijama

koje potvrduju identitet PMPS A i PMPS C prikazane su na Slici 23.

U sredi$nje zdence stavljeno je 40 uL magareéeg anti-meningokoknog antiseruma serogrupe C
(zdenac 1), 40 pL kozjeg anti-meningokoknog antriseruma serogrupe A (zdenac 2), a po 10 pL
referentnog antigena serogrupe A i otopine testnih uzoraka PMPS A u periferne zdence. U
zdenac 3 stavljeno je po 20 pL kozjeg anti-meningokoknog antriseruma serogrupe A i
magareceg anti-meningokoknog antiseruma serogrupe C, a u periferne zdence 10 pL cjepiva

protiv meningokoka serogrupe A i C.
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Slika 23. Odredivanje identiteta PMPS A i PMPS C Ouchterlony metodom. U centralnom
zdencu 1 nalazi se antiserum PMPS C, a u perifernim zdencima nalaze se referentni antigen
PMPS A i testni uzorak PMPS A; u centralnom zdencu 2 nalazi se antiserum PMPS A a u
perifernim zdencima nalaze se referentni antigen PMPS A i testni uzorak PMPS A, u
centralnom zdencu 3 nalaze se antiserumi PMPS A i PMPS C, a u perifernim zdencima se nalazi
uzorak cjepiva protiv meningokoka serogrupe Ai C.

Na slici 23. jasno se vide formirane imunoprecipitacijske linije koje potvrduju identitet ispitanih

uzoraka PMPS A i PMPS C.

4.2. Razvoj i validacija NIR modela za identifikaciju PMPS A i PMPS C

4.2.1. NIR spektri PMPS A, C, W135i Y

Ukupno su snimljena 589 NIR spektra PMPS A, C, W135i Y. Pri tome je koristeno 30 serija

PMPS A, 33 serije PMPS C te po jedna neovisna serija PMPS W135 i Y. Snimljeni spektri
prikazani su na Slici 24.
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Slika 24. NIR spektri PMPS A (plavo), PMPS C (crveno), PMPS W135 (zeleno) i PMPS Y
(sivo) u spektralnom podrucju ¥ = 9990 - 3695 cm™ ..

4.2.2. Kemometrijska obrada snimljenih NIR spektara PMPS A, C, W135i Y

Za kreiranje robustnog klasifikacijskog modela vazno je osigurati spektralnu reproducibilnost.
Varijacija izmedu uzoraka pojedine serogrupe PMPS mora biti manja od varijacije medu
uzorcima razli¢itih serogrupa PMPS. NIR spektralne podatke bilo je potrebno obraditi kako bi
se maksimalno umanjile varijacije, koje nisu bitne za identifikaciju PMPS A i PMPS C. Cilj
predobrade NIR spektralnih podataka je ukloniti podatke iz spektra koji se odnose na nedostatke
nastale uslijed rasipanja svjetla, razne Sumove, i fizikalna svojstva PMPS A i PMPS C koji nisu
bitni za identifikaciju ovih polisaharida. Obradom NIR spektralnih podataka se poboljsava
daljnja eksploracijska analiza ovih podataka kao i rezultiraju¢i klasifikacijski NIR modeli za
identifikaciju ovih polisaharida.

Kako bi se umanjili nezeljeni u¢inci pomaka bazne linije NIR spektara 1 maksimizirali fini
spektralni detalji, neobradeni NIR spektri uzoraka PMPS A, C W135 i Y (Slika. 24.) su
prethodno obradeni razli¢itim postupcima matematicke obrade prije daljnje analize ovih
spektara, te su rezultati medusobno usporedeni. Matematicki obradeni spektri PMPS A, PMPS
C, PMPS W135 i PMPS Y prikazani su na Slikama 25. - 28.
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Kako bi se svi podaci dobili na priblizno istoj skali, NIR spektralni podaci su se transformirali

jedini¢énom vektorskom normalizacijom (Slika 25.).

0.0%
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=
=

0.01
TT68 7537 7305 7074 6842 6611 6380 6148 5917 5685 5454 52212 4991 4760 4528 4297 4065 3834
Valni broj (cm-1)

Slika 25. NIR spektri PMPS A (plavo), PMPS C (crveno), PMPS W135 (zeleno) i PMPS Y

(sivo) matematicki obradeni jediniénom vektorskom normalizacijom u spektralnom podruéju v
= 7768 - 3695 cm™!.

Varijabilnost NIR spektara za sva Cetiri polisaharida (PMPS A, C, W135 i Y), koja se javlja
uslijed rasipanja svjetla zbog razlike u veli¢ini Cestica uzoraka ispravljeno je viSestrukom
korekcijom rasprSenog zraenja (MSC). Korekcija rasprSenja je koriStena za ispravljanje
aditivnih i multiplikativnih u¢inaka karakteristi¢nih fizikalno-kemijskih svojstava PMPS A, C,
W1351 Y u NIR spektrima.

Na Slici 26. prikazani su NIR spektri za sva Cetiri polisaharida (PMPS A, C, W135 1Y), koji

su matematicki obradeni MSC postupkom.
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Slika 26. NIR spektri PMPS A (plavo), PMPS C (crveno), PMPS W135 (zeleno) i PMPS Y

(sivo) matematicki obradeni visestrukom korekcijom rasprsenog zracenja (MSC) u spektralnom
podrudju ¥ = 7768 - 3695 cm .

Predobrade NIR spektralnih podataka metodama derivacije pokazale su se efikasnima u
korekciji aditivnih i multiplikativnih varijacija baznih linija NIR spektara (Poglavlje 2.7.1.).
Pomocu prve i druge derivacije NIR spektralnih podataka moze se ukloniti linearna pozadina
spektara, dok signal (AU) pri bilo kojoj valnoj duljini tj. valnom broju (V) ostaje proporcionalan
koncentraciji sastojaka polisaharida, bas kao §to je bila i izvorna apsorpcijska vrpca NIR
spektara.

Druga derivacija za obradu NIR spektara moze se koristiti kao pomo¢ u rjesavanju
preklapajucih apsorpcijskih vrpci i uklanjanju pomaka bazne linije NIR spektara, a pri tome se
isticu kljuéne spektralne razlike male apsorbancije pri odredenim valnim duljinama.

Kako su derivacijama obradeni NIR spektri osjetljivi na visokofrekventni Sum, koji potice od
fizikalno-kemijskih karakteristika polisaharida, NIR spektri PMPS A, C, W135i Y su takoder
obradeni primjenom Savitzky-Golay algoritma, kojim se polinomom treéeg stupnja
interpoliraju vrijednosti absorbancije (AU) kroz devet eksperimentalnih spektralnih tocaka.
Dobiveni rezultati su prikazani na Slikama 27. i 28.
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Slika 27. NIR spektri PMPS A (plavo), PMPS C (crveno), PMPS W135 (zeleno) i PMPS Y
(sivo) matematicki obradeni Savitzky-Golay glacanjem 3.9 s prvom derivacijom u spektralnom
podrudju ¥ = 7768 - 3695 cm .
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Slika 28. NIR spektri PMPS A (plavo), PMPS C (crveno), PMPS W135 (zeleno) i PMPS Y
(sivo) matematicki obradeni Savitzky-Golay glacanjem 3.9 s drugom derivacijom u
spektralnom podrucju ¥ = 7768 - 3695 cm™ ..
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Dodatno, snimljeni NIR spektri PMPS A, C, W135 i Y su obradeni standardnom normalnom
varijatom (SNV) za skaliranje i centriranje NIR spektara, te kako bi se uklonila pozadina i

rasprSenje uzrokovano razli¢itim veli¢inama ¢estica ovih polisaharida (Slika 29.).

Apsorbancija (ALY

-8
TT68 7544 7321 7097 6873 6650 6426 6202 3971 5739 5516 5292 5068 4844 4621 4397 4173 3942
Valm broj (cmT)

Slika 29. NIR spektri PMPS A (plavo), PMPS C (crveno), PMPS W135 (zeleno) i PMPS Y
(sivo) matematicki obradeni (SNV i Savitzky-Golay glacanje 3.9 s drugom derivacijom) u
spektralnom podrudju ¥ = 7768 - 3695 cm™.

Kod ovako obradenih (Savitzky-Golay glac¢anje 3.9 s drugom derivacijom i Savitzky-Golay
glacanje 3.9 s drugom derivacijom i SNV-a) NIR spektara PMPS A, C, W135i Y jasno se vidi
medusobno razdvajanje ovih Cetiriju polisaharida, kao $to je kasnije pokazano i kod analize
glavnih komponenti (PCA,; Slika 33. i 34. ). Ovako obradeni spektri koristit ¢e se za daljnje
formiranje modela.

Kako bi procijenili strukturu NIR spektralnih podataka, vizualizirali trendove medu ovim
podacima i detektirali grupe polisaharida PMPS A, C, W1351 Y, primijenjena je analiza glavnih
komponenti (PCA).
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4.2.3. Eksploracijska analiza NIR spektralnih podataka PMPS A, C, W1351Y

4.2.3.1. PCA

Primjenom PCA mogu se grupirati slicni NIR spektralni podaci i to tako da se iz snimljenih
NIR spektara ekstrahiraju relevantni podaci i istovremeno eliminiraju Sumovi u ovim
spektrima. PCA je napravljena kod NIR spektara PMPS A, C, W135 i Y, koji su prethodno
obradeni opisanim matematickim metodama (Poglavlje 4.2.2.). Tako dobiveni podaci su

vizualizirani pomocu glavnih komponenti, kako je to pokazano na Slikama 30. - 34.
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Slika 30. Raspodjela faktorskih bodova PC1 i PC2 matematicki obradenih (MSC) NIR spektara
PMPS A, C, W135i Y. Faktorski bodovi PC1 i PC2 se odnose na PMPS: A (plavi kvadrati), C
(crveni krugovi), W135 (zeleni trokuti) i Y (sivi rombovi).
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Slika 31. Raspodjela faktorskih bodova PC1 i PC2 matemati¢ki obradenih (jedini¢nom
vektorskom normalizacijom) NIR spektara PMPS A, C, W135i Y. Faktorski bodovi PC1 i PC2
se odnose na PMPS: A (plavi kvadrati), C (crveni krugovi), W135 (zeleni trokuti) i Y (sivi
rombovi).
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Slika 32. Raspodjela faktorskih bodova PC1 i PC2 matematicki obradenih (Savitzky-Golay
glacanje 3.9 s prvom derivacijom) NIR spektara PMPS A, C, W135 i Y. Faktorski bodovi PC1
i PC2 se odnose na PMPS: A (plavi kvadrati), C (crveni krugovi), W135 (zeleni trokuti) i Y
(sivi rombovi).

58



Doktorski rad Rezultati i rasprava

0.002
[ |
™ |
0.001 . ® of =
v
l‘ - lﬁ ._l .
& ] l
0 o
_ e
£ -0.001 A
. ™
. sl
(-Lj -0.002 o
& a -
%
-0.003 &
-0.004
-0.005
-0.01 ] 0.01 0.02

PC-1 (72%)

Slika 33. Raspodjela faktorskih bodova PC1 i PC2 matematicki obradenih (Savitzky-Golay
glacanje 3.9 s drugom derivacijom) NIR spektara PMPS A, C, W135i Y. Faktorski bodovi PC1

i PC2 se odnose na PMPS A (plavi kvadrati), C (crveni krugovi), W135 (zeleni trokuti) i Y (sivi
rombovi).
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Slika 34. Raspodjela faktorskih bodova PC1 i PC2 matematicki obradenih (Savitzky-Golay
glacanje 3.9 s drugom derivacijom i SNV) NIR spektara PMPS A, C, W135 i Y. Faktorski
bodovi PC1 i PC2 se odnose na PMPS: A (plavi kvadrati), C (crveni krugovi), W135 (zeleni
trokuti) 1 Y (sivi rombovi).
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Dobiveni rezultati provedene eksploracijske analize matematicki obradenih NIR spektralnih
podataka za PMPS A, C, W135 i1 Y procijenjeni su vizualnim pregledom odvojenosti ove Cetiri
serogrupe procis¢enih meningokoknih polisaharida na odgovaraju¢im grafikonima faktorskih
bodova (Slike 30. - 34.). Kod prve dvije glavne komponente - PC1 i PC2 (Slike 30. - 34.) jasno
se vidi grupiranje i medusobne veze medu uzorcima cetiriju PMPS.

Nadalje je bilo potrebno naciniti profil opterecenja (poglavlje 2.5.2.1.2.), kako bi se definirale
najvaznije NIR spektralne regije koje su kljuéne za medusobno razdvajanje ovih Cetiriju
polisaharida. Osim toga, metodom hijerarhijskog klasteriranja (poglavlje 2.5.2.2.) grupirani su
sli¢ni NIR spektri PMPS A, C, W1351 Y.

Profili opterecenja PMPS A, C, W135 i Y prikazani su na Slici 35.
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Slika 35. PC 1 opterecenja po valnim brojevima (¥) dobivena PCA analizom matematicki
obradenih (Savitzky-Golay glacanje 3.9 s drugom derivacijom i SNV) NIR spektara PMPS A,
C,W1351 Y.

Izradom profila optere¢enja za PC1 identificirane su najutjecajnije spektralne regije u NIR
spektrima PMPS A, C, W135 i Y, na PC1 i odgovorne su za, diferenciranje Cetiri razli¢ite
serogrupe meningoknih polisaharida.

Karakteristi¢na spektralna regija u rasponu valnih brojeva ¥ = 5970 - 5910 cm™ proizlazi iz
prvog viseg tona acetamid metil (C-H) asimetri¢nog istezanja; zatim ¥ = 5780 - 5840 cm
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nastaje iz prvog viseg tona metilen (C-H) asimetri¢nog istezanja; spektralna regija ¥ = 5150-
5240 cm™ odgovara kombinaciji O-H istezanja, H-O-H deformacija i O-H savijanja; dok
spektralna regija ¥ = 4360 - 4450 cm* odgovara kombinaciji C-H istezanja i CH, deformacije;
a spektralna regija ¥ = 4060 - 4150 cm™* odgovara kombinaciji istezanja C- H, C-C istezanja i
C-O-C istezanja (Workman, 2001).

4.2.3.2. Klasterska analiza

PCA eksploratorna analiza podataka (poglavlje 4.2.3.1.) koristi se prvenstveno za odredivanje
op¢e povezanosti NIR spektralnih podataka. Medutim, dodatno treba utvrditi da li se uzorci
PMPS A, C, W135 i Y mogu razvrstati u Cetiri razli¢ite skupine polisaharida. U svrhu provjere
slicnosti uzoraka PMPS A, C, W135 i Y primijenjena je i metoda klasteriranja s Ward
algoritmom. Rezultat cjelokupne Klasterske analiza podataka s Ward algoritmom prikazan je
kao dendogram za ove odabrane serije uzoraka PMPS A, C, W135i Y (Slika 36.).

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Relativna udaljenost

Slika 36. Dendografska klasifikacija uzoraka PMPS A, C, W135 i Y dobivena Ward

algoritmom za hijerarhijsko grupiranje podataka u spektralnom podruéju ¥ = 7768 - 3695

Iz Slike 36. mogu se identificirati tri tipa razli¢itih uzoraka polisaharida. Klaster 1 (crveno)

grupirao je uzorke PMPS A, klaster 2 (plavo) uzorke PMPS C dok je klaster 3 (zeleno) grupirao

61



Doktorski rad Rezultati i rasprava

uzorke W135i Y. Visina dendrograma na kojem su spojena dva klastera predstavlja udaljenost
izmedu dva klastera u podatkovnom prostoru, odnosno sli¢nost izmedu dva klastera. Klasteri 2
(plavo) i 3 (zeleno) su povezani manjom udaljeno$¢u veze, $to ukazuje da imaju vecu sli¢nost,
Sto odgovara kemijskoj strukturi uzoraka PMPS C (plavo) i W135 i Y (oba zeleno). Klaster 1
(PMPS A, crveno) je manje slican preostalim dvama klasterima, jer ima veliku udaljenost od
klastera 2 (PMPS C, plavo) i 3 (W1351 Y, zeleno).

4.2.4. Raspodjela NIR spektara PMPS A, C, W135 i Y u kalibracijski, optimizacijski i
evaluacijski set

Prakti¢na primjena NIR modela, s pomoc¢u kojega se planiralo utvrditi identitet PMPS A i C,
usko je povezana sa pouzdano$¢u predvidanja identiteta nepoznatih uzoraka PMPS A i C.
Validacija NIR modela, odnosno procjena sposobnosti predvidanja NIR modela da identificira
nepoznate uzorke polisaharida A i C, je klju¢ni zahtjev pri formiranju ovoga NIR modela.
Sukladno strategiji validacije NIR modela (poglavlje 2.5.3.2)), koja predvida podjelu
raspolozivih uzoraka na podskupove, uzorci polisaharida A i C raspodijeljeni su na tri seta: set
zatrening (ili kalibracijski set), koji se koristi za formiranje modela; test set 1 (ili optimizacijski
set), koji se koristi za optimizaciju odnosno procjenu ispravnosti formiranog NIR modela; i
tre¢i set - evaluacijski set (ili vanjski validacijski set), koji koristi uzorke polisaharida A, C,
W135 i Y, koji nisu sudjelovali u formiranju i optimizaciji NIR modela. Sva tri seta (set za
trening ili kalibracijski set i test set 1 ili optimizacijski set, te evaluacijski ili vanjski validacijski
set) moraju sadrzavati uzorke poznate pripadnosti serogrupi. Validacija NIR modela zahtjeva
da se pri formiranju NIR modela ne koriste uzorci iz test setal, niti vanjskog validacijskog seta
kako bi se izbjegla precijenjena sposobnost predvidanja ovog modela u budu¢oj uporabi.

Na Slikama 37 i 38. prikazana je podjela uzoraka PMPS A i PMPS C natrening (ili kalibracijski
set) i test set 1 (ili optimizacijski set). Uzorci su podijeljeni na temelju analize njihove
udaljenosti u trodimenzionalnom PCA prostoru prema uniformnom Kennard-Stone algoritmu
(Slika 37 i Slika 38.). Kennard-Stone algoritam je prilagoden primjeni u analitickoj kemiji, jer
omogucuje da model formiran od trening seta (ili kalibracijskog seta) uzoraka pokriva veéinu
izvora varijacija unutar skupa podataka, i na taj na¢in osigurava da model bude reprezentativniji

za cijeli skup podataka (Kennard i Stone, 1969).
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Slika 37. Podjela uzoraka PMPS A Kennard-Stone algoritmom na trening set i test set 1.

Trening set (zeleni kvadrati), test set 1 (narancasti trokuti).
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Slika 38. Podjela uzoraka PMPS C Kennard-Stone algoritmom na trening i test setl. Trening

set (zeleni kvadrati), test set 1 (narancasti trokuti).

Na Slikama 37 i 38. mogu se vidjeti jednoliko raspodijeljeni reprezentativne skupovi podataka

za trening i za test set polisaharida i to kroz cjelokupni skup podataka, kako bi se odrzala

raznolikost kako u jednom tako i u drugom skupu uzoraka. Dodatno u test setu 1 PMPS A i

PMPS C nalaze se i PMPS W135, PMPS Y te NIBSC standardi.
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4.2.4.1. Raspodjela NIR spektara PMPS A u kalibracijski i optimizacijski set

Ukupno 172 NIR spektra od 20 serija PMPS A i 5 NIR spektara standarda za polisaharid A
(NIBSC standard, kod: 98/722) Svjetske zdravstvene organizacije (WHO) podijeljeni su na (1)
trening set (ili kalibracijski set), koji je sadrzavao ukupno 111 snimljenih NIR spektara od 13
serija PMPS A, i (2) test set 1 (ili optimizacijski set), koji je sadrzavao 61 NIR spektar snimljen
kod sedam proizvodnih serija PMPSA i 5 NIR spektara za standard polisaharida A.

4.2.4.2. Raspodjela NIR spektara PMPS C u kalibracijski i optimizacijski set

Ukupno 251 NIR spektar od 23 serije PMPS C i 5 NIR spektara standarda za polisaharid C
(NIBSC standard, kod: 08/2014) podijeljeni su na: (1) trening set, koji se sastojao od 153
snimljena NIR spektra od 16 serija PMPS C, i (2) test set 1, koji se sastoji od 98 NIR spektara
od sedam serija PMPS C i 5 NIR spektara za standard polisaharida C.

Deset replikata od po jedne serije polisaharida W135 i Y su koristeni kao negativna proba za
polisaharide A1 C.

U svrhu evaluacije formiranog NIR modela koriSten je tre¢i set - evaluacijski set (poglavlje
4.2.4.3)).

4.2.4.3. Raspodjela NIR spektara PMPS A, C, W135i Y u vanjski validacijski set

Ukupno 60 NIR spektara od 10 serija PMPS A, zatim ukupno 62 NIR spektra od 10 serija

PMPS C te po 12 NIR spektara od po dvije serije PMPS W135 i Y (negativne probe) su

koristene kao vanjski validacijski set budu¢eg NIR modela. NIR spektri vanjskog validacijskog
seta nisu sudjelovali niti u formiranju niti u optimiranju PMPS A i C NIR modela.
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4.2.5. NIR SIMCA model

Kao §to je ve¢ prije opisano u Opéem dijelu (poglavlje 2.5.3.1.1.), NIR SIMCA model pripada
grupi klasnog modeliranja i prikladan je za modeliranje kada je dostupan reprezentativan set
uzoraka bez nekontroliranih varijacija za svaku pojedinu klasu (serogrupu) meningokoknih
polisaharida. U SIMCA-i se PCA model fromira za svaku pojedinu klasu unutar skupa
podataka. U ovom radu svaka pojedina serogrupa meningokoknih polisaharida modelirala se
zasebno i to jedna po jedna. Svaka se klasa serogrupe modelirala na temelju sli¢nosti uzoraka
PMPS unutar pojedine klase metodom definiranja prostora klase. Iznimno vazno za SIMCA
model je odredivanje optimalne dimenzionalnosti modela, odnosno broja PC-a, $to se utvrdilo

formiranjem PCA svake pojedine klase (poglavlje 4.2.5.1.) te optimizacijom SIMCA modela.

4.2.5.1. PCA modeliranje NIR spektara PMPS A i C (Savitzky - Golay glacanje 3.9 s drugom

derivacijom)

U NIR spektralnim podacima svaki valni broj (V) predstavlja jednu neovisnu dimenziju tj.
varijablu, pa posljedi¢no dimenzije skupa NIR spektralnih podataka postaju velike, a
sposobnost razlu¢ivosti grupe polisaharida/klasa - ogranic¢ena. Kako je opisano u Opéem dijelu
(poglavlje 2.5.2.1.), PCA se koristi u svrhu smanjenja dimenzija skupa NIR spektralnih
podataka. Kod multidimenzionalnih podataka sli¢nosti i razli¢itosti medu podacima su tesko
uocljive, a to znaci da ih je nemoguce graficki prikazati, pa nam PCA sluzi u svrhu smanjenja
dimenzija i moguc¢nosti grafickog prikazivanja multidimenzionalnih podataka.

Jedan od glavnih ciljeva PCA je identifikacije glavnih komponenti (PC), koje su od klju¢nog
znacaja za objasnjenje ukupne varijance NIR spektralnih podataka za svaki PMPS. Svaka je
glavna komponenta PCA Kkarakterizirana vrijednostima faktorskih bodova, opterecenja,
reziduala uzoraka i uzoraka visokog utjecaja (utjecajnih vrijednosti). U ovom su radu provedene
pojedina¢ne analize glavnih komponenti (PCA) NIR spektralnih podataka za svaki
meningokokni polisaharid, posebno za PMPS A, a posebno za PMPS C.
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4.2.5.1.1. Analiza glavnih komponenti NIR spektralnih podataka za PMPS A

PCA je provedena na kalibracijskom skupu uzoraka PMPS A, koji je obuhvatio 111 NIR
spektara. NIR spektri, koji nisu bili dio kalibracijskog seta, nisu koriSteni u ovom PCA, ve¢ su

se koristili za optimizaciju i za validaciju formiranog NIR modela.

0.004

PMPS A 17

0.003

0.002

0.001

PC-2 (10%)

-0.001

-0.002

-0.01 0 0.01
PC-1 (87%)

Slika 39. Raspodjela faktorskih bodova PC1 i PC2 matematicki obradenih (Savitzky-Golay
glacanje 3.9 s drugom derivacijom) NIR spektara PMPS A u spektralnom podruéju ¥ = 7768 -
3695 cm™. Elipsa oznacava 95 %-tni interval pouzanosti (Hotelling T2 statistika).
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Slika 40. Raspodjela faktorskih bodova PC1 i P 2 matematic¢ki obradenih (Savitzky-Golay
glacanje 3.9 s drugom derivacijom) NIR spektara PMPS A u spektralnom podrucju v = 7768 -

3695 cm™. Elipsa oznacava 99 %-tni interval pouzanosti (Hotelling T? statistika).

Na Slikama 39. i 40. se moze vidjeti jednolika raspodjela faktorskih bodova dobivenih za
uzorke PMPS A kroz cijelo spektralno podrudje (¥ = 7768 - 3695 cm™). Ovi prikazi faktorskih
bodova pruzaju uvid u medusobne odnose medu uzorcima ovoga polisaharida (PMPS A). Prva
glavna komponenta (PC1) oduhvaca 87% varijance, a druga glavna komponenta (PC2) 10%
varijance. Uzorci polisaharida PMPS A 01-06, i PMPS A 17 nalaze se izvan Hotelling T2 elipse
(95% interval pouzdanosti) te ih treba, kao potencijalne netipi¢ne vrijednosti, dodatno istraziti
statistickim metodama.

Takoder nas je zanimalo i (1) koje varijable su odgovorne za obrazac grupiranja medu
uzorcima, (2) koje varijable imaju najvise utjecaja na njihovo medusobno grupiranje odnosno
razdvajanje i (3) kako varijable medusobno koreliraju. Slike 41. i 42. prikazuju odnose izmedu
svih varijabli NIR podataka za PMPS A istovremeno. Varijable koje pridonose sli¢nim

informacijama su grupirane zajedno.
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Slika 41. PC1 i PC2 opterecenje matematicki obradenih (Savitzky-Golay glacanje 3.9 s drugom

derivacijom) NIR spektara PMPS A u spektralnom podrudju ¥ = 7768 - 3695 cm™.
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Slika 42. Raspodjela faktorskih bodova PC1 i PC2 matematicki obradenih (Savitzky-Golay

glacanje 3.9 s drugom derivacijom) NIR spektara PMPS A u spektralnom podrucju v = 7768 -

3695 cm™* zajedno sa PC1 i PC2 optereéenjem. Optereéenja - crveno, faktorski bodovi - plavo.
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Svaka podatkovna tocka faktorskih bodova (Slike 39. i 40.) predstavlja po jedan NIR spektar
PMPS A. Svaka to¢ka u odgovarajucoj slici optereé¢enja (Slike 41. - 42., oznaceno crvenom
bojom) predstavlja po jedan valni broj unutar svakoga snimljenog NIR spektra. Ukoliko se Zeli
identificirati vrpca koja je uzrok razlike izmedu odredenog NIR spektra od ostalih NIR spektara,
bilo je potrebno usporediti opterecenja za svaki faktorski bod. Opterecenje za svaki uzorak t;j.
faktorski bod definira smjer razdvajanja tog odredenog NIR spektra od ostalih NIR spektara za
PMPS A.

Slike s opterecenjima (Slike 41. - 42., oznaceno crvenom bojom) takoder pokazuju koji valni
brojevi (V) koreliraju jedan s drugim i to kroz odredivanje kuteva, koji nastaju kada se formira
linija od jednog valnog broja do izvorista i drugog relevantnog valnog broja do izvorista. Sto je
ovako definiran kut manji izmedu ovih formiranih linija, veca je korelacija izmedu dvaju
odabranih valnih brojeva. Mali kut podrazumijeva pozitivnu korelaciju izmedu dvaju odabranih
valnih brojeva, dok veéi kut sugerira negativnu korelaciju izmedu dvaju odabranih valnih
brojeva. Kut od 90° ukazuje da nema korelacije izmedu dvaju odabranih valnih brojeva tj. dvije
karakteristike unutar NIR spektra.

Slika s raspodjelom faktorskih bodova zajedno s faktorskim opterecenjem (Slika 42.) je vrlo
koristan prikaz za karakteriziranje opazanja korelacije medu dobivenim NIR spektralnim
podacima. 1z ove slike (Slika 42.) mozemo utvrditi polozaje faktorskih bodova i varijabli te
njihov utjecaj na PC.

Na Slikama 43. i 44. se moze vidjeti koji valni broj (v ) koliko doprinosi pojedinoj glavnoj
komponenti (PC1 i PC2).
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Slika 43. PC1 opterecenja po valnim brojevima (V) dobivena PCA analizom NIR spektara
PMPS A.
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Slika 44. PC2 opterecenja po valnim brojevima (V) dobivena PCA analizom NIR spektara
PMPS A.

Valni brojevi (¥) s najve¢im optere¢enjima najviSe doprinose pojedinoj komponenti (PC1 i

PC2). Preklopljena su opterec¢enja za PC1, PC2 i PC3 kako bi jasno prikazali i utvrdili koje su
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NIR spektralne regije odgovorne za definiranje pojedine glavne komponente, odnosno koje su

varijable koje imaju najveci utjecaj na model (Slika 45.).
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Slika 45. PC1 (plava), PC2 (crvena) i PC3 (zelena) opterecenja po valnim brojevima (V).
Opterecenja su dobivena PCA analizom za skup od 111 NIR spektara PMPS A.

Ovim na¢inom utvrdio se doprinos svake varijeble na PC model, odnosno, identificirane su
varijable koje imaju najveci utjecaj na pojedinu glavnu komponentu. Opterecenja prikazana na
Slikama 43.-45. ukazuju na najvaznije spektralne regije, koje definiraju PC1 i PC2. Spektralna
podru¢ja odgovorna za definiranje prve glavne komponente (PC 1; Slika 43.) su: ¥ = 5970.-
5910 cm™! koje proizlazi od prvog viseg tona acetamid metil C—H asimetri¢nog istezanja; ¥ =
5780.—.5840 cm™! proizlazi od prvog viseg tona metilen C—H asimetri¢nog istezanja; spektralno
podrudje 7= 5300.-.5100 cm! odgovara O-H kombinacijskim vibracijama; spektralno podrudje
¥ = 5150-5240 cm™! odgovara kombinaciji polisaharidnog O-H istezanja, H-O-H deformacije
i O-H savijanja; spektralno podru¢je ¥ = 4900 - 4500 cm™! proizlazi iz drugog viseg tona C=0
istezanja, C-N istezanja i N-H savijanja u ravnini; spektralno podrudje ¥ = 4360 - 4450 cm™*
odgovara kombinaciji C—H istezanja i CH2 deformacije. Spektralna podrucja odgovorna za
definiranje druge glavne komponente (PC 2; Slika 44.) su: ¥ = 7000 - 6500 cm™! proizlazi od
prvog viseg tona O-H istezanja ¥ = 5970 - 5910 cm™! proizlazi od prvog viSeg tona acetamid

metil C—H asimetri¢nog istezanja; ¥ = 5780 - 5840 cm™! proizlazi od prvog viSeg tona metilen
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C-H asimetri¢nog istezanja; spektralno podru¢je ¥ = 5300 - 5100 cm™! odgovara O-H
kombinacijskim vibracijama; spektralno podru¢je ¥ = 4900 - 4500 cm™! proizlazi iz drugog
viSeg tona C=0 istezanja, C-N istezanja i N-H savijanja u ravnini spektralno podrucje ¥ = 4360
- 4450 cm™! odgovara kombinaciji C-H istezanja i CH, deformacije regija ¥ = 4060 - 4150 cm’

! odgovara kombinaciji istezanja C-H, C-C istezanja i C-O-C istezanja (Workman, 2001).

Kako bi se odredilo koliko je PC-ova klju¢no odnosno optimalno za formiranje PC modela, bilo

je potrebno naciniti prikaz kumulativne kalibracijske varijance (Slika 46.).
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Slika 46. Kumulativna kalibracijska varijanca za svaki odabrani kumulativni PC.

Osim toga, nac¢injena je i rezidualna kalibracijska varijanca kumulativnih PC-ova (Slika 47.)
kako bi se utvrdio optimalan broj PC-ova za model.
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Slika 47. Rezidualna kalibracijska varijanca za svaki odabrani kumulativni PC.

Slike 46. 1 47. prikazuju koliko svaki PC obuhvaca varijance podataka. Prikaz kumulativne
kalibracijske varijance i prikaz rezidualne kalibracijske varijance se koriste kako bi mogli
odabrati broj glavnih komponenti (PC-a), koje ¢e se zadrzati za PCA model. Ako prvih nekoliko
PC-a prikupe vecinu informacija (npr. > 80 %), ostatak PC se moZe zanemariti jer se tako nece
izgubiti nikakav klju¢ni podatak iz NIR spektra. Idealna krivulja obiju kumulativnih varijanci
bi trebala biti strma u prvom dijelu i zatim se oStro savijati u odredenoj tocci (PC), nakon koje
bi trebala biti skoro vodoravna. 1z Slika 46. i 47. jasno je da bi u ovom slu¢aju kod PMPS A
bio dovoljan jedan ili dva PC-a koja treba uzeti u obzir pri formiranju modela. Uklanjajuéi PC-
ove koji malo doprinose varijanci, projiciramo kompletni skup podataka u manje dimenzionalni
prostor, ali zadrzavamo vecinu kljuénih informacija o odabranim NIR spektralnim podacima

PMPS A.

Nakon toga bilo je potrebno odrediti koliki utjecaj pojedini uzorci PMPS A imaju na glavnu
komponentu - PC1, te koji su uzorci koji imaju veliku rezidualnu varijancu (Slika 48.).
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Slika 48. Rezidualna X-varijanca i utjecajna vrijednost uzoraka PMPS A za PCL1.

Na Slici 48. je prikazana rezidualna X-varijanca i utjecajne vrijednosti za PC1. Kao $to se moze
vidjeti na ovoj slici, vecina uzoraka se vrlo dobro uklapa u prosje¢nu kategoriju PMPS A,
medutim moZe se vidjeti 1 prisutnost potencijalnih netipi¢nih odnosno ekstremnih uzoraka
visokog utjecaja (PMPS A 01-06 i PMPS A 196) i visoke rezidualne X-varijance (PMPS A 17).
Kako bi se postigla pravilna klasifikacija odnosno identifikacija nepoznatih uzoraka, koji ¢e se
identificirati ovim NIR SIMCA modelom u buduénosti, formiranje ovog modela je bilo
potrebno provesti uz koristenje Kalibracijskog seta uzoraka PMPS A, koji ne sadrzi netipi¢ne
uzorke. Svaki potencijalni netipi¢ni uzorak treba uzeti u obzir pri formiranju ovog modela i
utvrditi razloge njihove netipi¢nosti. Od izuzetne je vaznosti razlikovati netipi¢ne uzorke od
ekstremnih uzoraka. Ekstermni uzorci su prihvatljivi, ¢ak vrlo pozeljni, ali bitno razliciti
proizvodni uzorci po nekoj svojoj karakteristici. Ipak, ekstremne uzorke bi trebalo uzeti u obzir
pri formiranju NIR SIMCA modela, ali kona¢na procjena, bez obzira na statisticke rezultate, je

subjektivna i odgovornost je na analiticaru da odluc¢i o ovim uzorcima.

Kako bi utvrdili postojanje netipi¢nih uzoraka, takoder je bilo potrebno naciniti i prikaz

Hotelling T2 statistike i Q-reziduala (Slika 49.). Tako su identificirani netipi¢ni uzorci.
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Slika 49. Hotelling T? statistika i Q-reziduali uzoraka PMPS A s pripadajué¢im granié¢nim

vrijednostima (okomita i vodoravna crvena linija).

Grani¢na vrijednost za Q reziduale procijenjuje se iz svojstvenih vrijednosti (engl. eigenvalues)
matrice E (Jackson i Mudholkar,1979). HotellingT? kriti¢na granica se temelji na studentovoj t
- distribuciji. Uzorci PMPS A 01-06, PMPS A 196 i PMPS A 17 su identificirani kao
potencijalni netipi¢ni uzorci (Slika 49.). Bez obzira na to, ovi su uzorci uzeti u daljnu statisticku
analizu, kako bi se utvrdila njihova prikladnost pri formiranju PCA modela. Uzorak PMPS A
17 ima visoku vrijednost Q reziduala, odnosno veliku udaljenost do modela, sto ukazuje na to
da uzorak nije u skladu s modelom. Potrebno ga je dalje statisti¢ki obraditi kako bi se utvrdio
uzrok visoke rezidualne varijance ovog uzorka. Uzorci PMPS A 01-06, PMPS A 196 imaju
veliki utjecaj na model i od izuzetne je vaznosti utvrditi dali ovi uzorci utjeCu na veéinu
varijance pojedine glavne komponente te na taj nacin utjecu i na prediktivne sposobnosti
nepoznatih uzoraka budu¢im formiranim modelom.

Kod svih uzoraka bilo je potrebno naciniti analizu rezidualne X-varijance pojedina¢nih uzoraka

(Slika 50.), kako bi se sa jo$ vecom sigurno$c¢u identificirali netipi¢ni uzorci.
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Slika 50. Rezidualna X-varijanca uzoraka PMPS A.

Iz Slike 50. jasno se vidi koliko preostala X-varijanca pojedinih uzorka varira u usporedbi s
drugim uzorcima PMPS A. Ovdje je potvrdeno da prethodno identificirani netipi¢ni uzorak,
PMPS A 17 (Slika 49.) ima vecu X-varijance u usporedbi s preostalim PMPS A uzorcima.

Nadalje, nacinjena je i analiza utjecaja svakog PMPS A uzorka na PC1 i PC2 (Slike 51. i 52.).
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Slika 51. Utjecajne vrijednosti uzoraka PMPS A za PC1 sa pripadaju¢om kriti¢cnom vrijednosti
(crvena linija).
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Slika 52. Utjecajne vrijednosti uzoraka PMPS A za PC2 sa pripadaju¢om kriti¢cnom vrijednosti

(crvena linija).

Uzorci sa visokim utjecajem na PC1 i PC2 se razlikuju od preostalih prosje¢nih uzoraka PMPS
Atj. velika je vjerojatnost da su ovi uzorci PMPS A netipi¢ni uzorci. Najveci utjecaj na model,
u odnosu na ostale uzorke kalibracijskog seta, kako je vidljivo iz Slike 51 i Slike 52, imaju
uzorci PMPS A 01 i PMPS A 05, te PMPS A 17.

Osim toga, na¢injena je Hotelling T2 statistika (Slike 53. - 56.), kao mjera varijacije svakog
uzorka unutar PCA modela., odnosno radi provjere varijabilnosti projiciranih podataka u
novom prostoru glavnih komponenti. Takoder su nainjeni Q reziduali kao mjera razlike
izmedu uzorka i njegove projekcije u model, te su tako identificirali potencijalni netipi¢ni uzorci

sa znanto ve¢om sigurnoscu.
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Slika 53. Hotelling T2 statistika uzoraka PMPS A za PC1 sa pripadaju¢om kriti¢nom vrijednosti

(crvena linija).
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Slika 54. Hotelling T statistika uzoraka PMPS A za PC2 sa pripadaju¢om kriti¢nom vrijednosti

(crvena linija).
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Slika 55. Q reziduali uzoraka PMPS A za PC1 s pripadaju¢om grani¢nom linijom (crvena

linija).
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Slika 56. Q reziduali uzoraka PMPS A za PC2 s pripadaju¢om grani¢nom linijom (crvena

linija).
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Hotelling T2 statistika (Slike 53 - 54.) prikazuje koliko dobro formirani PCA model opisuje
odabrani uzorak PMPS A, odnosno Hotelling T2 vrijednosti opisuju mjeru varijacije svakog
uzorka unutar modela. Hotelling T? statistika je u linearnom odnosu sa utjecajnom vrijednosti
uzoraka. Q-reziduali opisuju udaljenost uzorka od modela, odnosno predstavljaju veli¢inu
varijacije koja zaostaje u svakom uzorku nakon projekcije kroz model. (Slike 55 - 56.)
Sukladno rezultatima prikazanim na Slikama 48. - 56. nedvojbeno su identificirani netipi¢ni
uzorci PMPS A 01 i PMPS A 05.

Kako ekstremni uzorci imaju vaznu ulogu u statistickoj analizi NIR spektralnih podataka,
izuzetno su vazna karakteristika bilo kojeg skupa podataka i ne smije ih se zamijeniti s
netipiénim uzorcima. Statistickom analizom eksperimentalno dobivenih NIR spektralnih
podataka za PMPS A, utvrdeno je da svakako treba izdvojiti uzorke PMPS A 01 i PMPS A 05
kao netipi¢ne uzorke. Ovi uzorci imaju veliki utjecaj na modeli i njihovim se uklanjajem
mijenja izvedba modela. Utjecaj ovih uzoraka je jedinstven i vazan, ali zbog nemoguénosti da
se prikupi vecéa koli¢ina ovakvih uzoraka kako bi se mogao stabilizirati model, uzorke je
potrebno izdvojiti iz kalibracijskog seta uzoraka. Vizualnim pregledom preostalih ekstremnih
uzoraka, te pregledom sirovih podataka ustanovljeno je da su uzorci razli¢ite gustoce pakiranja,
od ostalih uzoraka trening skupa, te je velika rezidualna varijanca posljedica dijela spektra
nevaznog za identifikaciju PMPS. Slijedom toga, preostali uzorci identificirani su kao
ekstremni uzorci pozeljni za formiranje modela te se nece izdvojiti kao netipi¢ni uzorci vec¢ ¢e
se zadrzati u kalibracijskom skupu uzoraka. Zbog toga je bilo potrebno nanovo naciniti PCA
model preostalih NIR spektralnih podataka PMPS A, ali ovaj put bez netipi¢nih uzoraka. U
ponovljenoj statistickoj obradi oznaceni su netipi¢ni uzorci (Slika 57.). Ova se ponovljena

statisti¢ka obrada moze usporediti sa podacima na Slici 39.
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Slika 57. Raspodjela faktorskih bodova PC1 i PC2 matematicki obradenih (Savitzky-Golay
glacanje 3.9 s drugom derivacijom) NIR spektara PMPS A u spektralnom podruéju ¥ = 7768 -

3695 cm™. Elipsa oznacava 95 %-tni interval pouzanosti (Hotelling T2 statistika).

Netipi¢ni uzorci istaknuti i na Slici 58. (ovdje ispod).
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Slika 58. Hotelling T2 statistika i Q-reziduali uzoraka PMPS A za PC1 s oznaéenim netipi¢nim

uzorcima i pripadaju¢im grani¢nim vrijednostima (okomita i vodoravna crvena linija).
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Ponovljena PCA stataisticka analiza NIR spektralnih podataka PMPS A nakon iskljuc¢ivanja
netipi¢nih uzoraka prikazana je na donjoj slici.
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Slika 59. Raspodjela faktorskih bodova PC1 i PC2 matematicki obradenih (Savitzky-Golay
glacanje 3.9 s drugom derivacijom) NIR spektara PMPS A u podrucju ¥ = 7768 - 3695 cm™.

Elipsa ozna¢ava 95 %-tni interval pouzanosti (Hotelling T2 statistika).
Nakon nacinjene ponovne statisticke PCA analize NIR spektralnih podataka za PMPS A,

napravljen je i prikaz kumulativne kalibracijske varijance (Slika 60. i Tablica 1.) kako bi se
utvrdio optimalni broj PC-ova za NIR PCA model za PMPS A.
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Slika 60. Kumulativna kalibracijska varijanca za svaki PC nakon uklanjanja netipi¢nih uzoraka.

Tablica 1. Kumulativna kalibracijska varijanca za svaki odabrani kumulativni PC nakon
uklanjanja netipi¢nih uzoraka.

PCO PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6
Kalibracija 0 84,5416 | 96,0687 | 98,2532 | 99,1540 | 99,4610 | 99,6590

Iz Tablice 1. se moze vidjeti da jedan PC (PC1) obuhvaca 85 % ukupne varijance,dva PC-a
(PC1iPC2) obuhvacaju oko 96 % ukupne varijance, dok preostali PC-ovi obuhvacaju neznatno
viSe ukupne varijance i moze se smatrati da obuhvacaju Sumove, Koji nisu potrebni za
formiranje PCA modela. 1z dobivenih rezultata odabrani broj PC, PCA modela za PMPS A je

dva.

Takoder, nadinio se: prikaz utjecajnih vrijednosti uzoraka, Hotelling T2 statistika i Q-reziduali

u cilju identificiranja netipi¢cnih PMPS A uzoraka.
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Slika 61. Hotelling T2 statistika i Q-reziduali uzoraka PMPS A za PC1 s pripadajuéim

grani¢nim vrijednostima (okomita i vodoravna crvena linija).
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Slika 62. Hotelling T2 statistika i Q-reziduali uzoraka PMPS A za PC2 s pripadajuéim

grani¢nim vrijednostima (okomita i vodoravna crvena linija).
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Slika 63. Q reziduali uzoraka PMPS A za PC1 s pripadaju¢om grani¢nom linijom (crvena

linija).
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Slika 64. Q reziduali uzoraka PMPS A za PC2 s pripadaju¢om grani¢nom linijom (crvena

linija).
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Slika 65. Hotelling T2 statistika uzoraka PMPS A za PC1 s pripadaju¢om kriti¢nom vrijednosti

(crvena linija).
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Slika 66. Hotelling T statistika uzoraka PMPS A za PC2 s pripadajuéom kritinom vrijednosti

(crvena linija).
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Slika 67. Utjecajne vrijednosti uzoraka PMPS A za PC1 sa pripadajuc¢om kriti¢cnom vrijednosti

(crvena linija).
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Slika 68. Utjecajne vrijednosti uzoraka PMPS A za PC2 sa pripadaju¢om kriticnom vrijednosti

(crvena linija).

Hotelling T? statistika, Q-reziduali te utjecajne vrijednosti uzoraka na glavne komponente

(Slike 61. - 68.) daju kompletan uvid na prisutnost oba tipa netipi¢nih uzoraka, prikazuju koliko
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dobro formirani PCA model opisuje uzorke kalibracijskog seta uzoraka, rezidualne varijance,
odnosno profil uzoraka kalibracijskog skupa PMPS A nakon izuzimanja netipi¢nih uzoraka.
Moze se vidjeti prisutnost uzoraka visih Hotelling T? vrijednosti, i uzoraka visih vrijednosti Q
reziduala. Ovi ekstremni uzorci od klju¢ne su nam vaznosti za formiranje robustnog i visoko
ucinkovitog modela, obzirom da je vizualnim pregledom utvrdeno da su ovi uzorci razli¢itih
fizickih karakteristika (gustoce pakiranja te povrSina uzorka) koje predstavljaju realne
proizvodne slucajeve i StoviSe, poZeljno je da su ukljuceni u formiranje modela. Iz dobivenih
rezultata moZemo zakljuéiti da nema novo identificiranih netipi¢nih uzoraka koje je potrebno

izuzeti iz kalibracijskog skupa PMPS A.

4.2.5.1.2. Analiza glavnih komponenti NIR spektralnih podataka za PMPS C

PCA je provedena na NIR spektralnim podacima iz kalibracijskog skupa uzoraka PMPS C, koji
ukljucuje 153 NIR spektara. Ostali NIR spektralni podaci PMPS C (uzorci iz test setal i
vanjskog test seta) nisu kori$teni u ovoj analizi, ve¢ su se Koristili isklju¢ivo za optimizaciju i
validaciju modela.

Kako je to nacinjeno i za PMPS A (vidi poglavlje 4.2.5.1.1.), i ovdje se u okviru PCA nacinilo:
raspodjela faktorskih bodova, opterecenja, zatim prikaz utjecajnih vrijednosti za PC1 i PC2,
Hotelling T2 statistika i Q-reziduali u cilju identificiranja netipi¢nih PMPS C uzoraka (ovdje

ispod).
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Slika 69. Raspodjela faktorskih bodova PC1 i PC2 matematicki obradenih (Savitzky-Golay
glacanje 3.9 s drugom derivacijom) NIR spektara PMPS C u spektralnom podrucju v = 7768 -
3695 cm™. Hotelling T? elipsa oznadava 95 %-tni interval pouzanosti sa centrom modela u

sjecistu dvaju pravaca (Sivo).
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Slika 70. Raspodjela faktorskih bodova PC1 i PC2 matematicki obradenih (Savitzky-Golay
glacanje 3.9 s drugom derivacijom) NIR spektara PMPS C u spektralnom podrucju ¥ = 7768 -
3695 cm™. Hotelling T2 elipsa oznac¢ava 99 %-tni interval pouzanosti sa centrom modela u

sjeciStu dvaju pravaca (sivo).
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Slike 69. 1 70. daju informaciju o grupiranju uzoraka PMPS C, trendu medu ovim uzorcima te
netipi¢nim vrijednostima. Na ovim slikama su prikazani faktorski bodovi prve i druge glavne
komponente (PC1 i PC2). Dijagram faktorskih bodova PC1 i PC2 je posebno koristan, jer ove
dvije komponente sazimaju viSe varijacija u NIR spektralnim podacima nego bilo koji drugi
par komponenti. Hotelling T2 elipsa (interval pouzdanosti 95 % i 99%, Slike 69-70.) je dobar
nacin za detekciju netipi¢nih uzoraka tj. vrijednosti ili ekstremnih uzoraka, koje je svakako
potrebno dalje analizirati. Prvi faktor, odnosno prva glavna komponenta (PC1) oduhvaca 84 %
varijance, dok druga glavna komponenta (PC2) obuhvaca 12 % varijance. Slike 69 i 70.
prikazuju jednoliko raspodjeljene uzorke kroz cijelo podrucje. Uzorci PMPS C 53 i PMPS C
54 izlaze izvan Hotelling T2 elipse (99 % pouzdanosti) i predstavljaju moguée netipiéne uzorke

te ih je potrebno dodatno analizirati statistickim metodama (ovdje ispod).
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Slika 71. Raspodjela faktorskih bodova PC1 i PC2 matematicki obradenih (Savitzky-Golay
gladanje 3.9 s drugom derivacijom) NIR spektara PMPS C u podrugju ¥ = 7768 - 3695 cm™

zajedno sa PC1 i PC2 opterecenjem.
Na Slici 71. moze se vidjeti koje varijable su odgovorne za razliku medu ovim uzorcima.

Opterecenja opisuju set podataka u smislu doprinosa varijabli i njihove medusobne korelacije.

Svaka glavna komponenta nosi svoja opterecenja za cijeli set varijabli. Geometrijski gledano,
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faktorsko opterecenje je kosinus kuta izmedu varijabli i glavne komponente. Sto je taj kut manji,
to ¢e opterecenje biti vece 1 obrnuto.

Prikaz faktorskih bodova i opterecenja (Slike 70. i 71.) je dobar na¢in za analizu odnosa izmedu
varijabli i identifikaciju najutjecajnijih varijabli u formiranju PCA modela. Najvazniji je
meduodnos PC1 i PC2, budu¢i da predstavlja najvecu varijancu u podacima. Varijable koje su
medusobno blizu (Slika 71.) utjecu na PCA model na sli¢ne nacine, $to je takoder pokazatel]
da su u uzajamnoj vezi. U slu¢aju kada varijable leZze na PC1 i PC2, kosinus kuta izmedu PC1
1 varijable je jednak 1, Sto znaci da su varijable u potpunosti opisane, redom, prvom (PC1)
odnosno drugom glavnhom komponentom (PC2). Varijable u dijagonalno suprotnim
kvadrantima imaju tendenciju negativne korelacije. Varijable blizu centra (Slika 71.) se u ovom
dvodimenzionalnom prikazu za ova dva PC-a ne mogu interpretirati tj. varijable na sjeci$tu nisu
dobro opisane ni s jednom od dviju glavnih komponenti. Takoder, vazna je i udaljenost to¢aka
od centra (Slika 71.): §to je varijabla dalje od centra, to ima vise utjecaja u formiranju PCA
modela. Uzorci PMPS C koji se nalaze na vektoru glavne komponente u istom smjeru kao i
dane varijable, imaju veliku vrijednost (utjecaj) za tu varijablu. Uzorci koji se nalaze na vektoru
glavne komponente u suprotnom smjeru, imaju nisku vrijednost za tu varijablu. Dakle, ako
varijabla ima veliko pozitivno ili negativno opterec¢enje, to znaci da je varijabla vazna za
doti¢nu glavnu komponentu. Kod formiranja NIR modela, linijska optereCenja predstavljaju
izvrsnu varijantu interpretacije opterecenja NIR spektara, jer linijska opterec¢enja imaju profil

sli¢an originalnim podacima. Zbog toga su nacinjene Slike 72. i 73.
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Slika 72. PC1 opterecenje po valnim brojevima (V) dobivena PCA analizom NIR spektara
PMPS C.
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Slika 73. PC2 opterecenje po valnim brojevima (V) dobivena PCA analizom NIR spektara
PMPS C.
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Valni brojevi (V) s najve¢im optereéenjima najvise doprinose pojedinoj komponenti (PC1 i
PC2). Dodatno, preklopljena su opterecenja za PC1, PC2, PC3, kako bi se utvrdile najvaznije
spektralne regije, koje definiraju glavne komponente (Slika 74.).
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Slika 74. PC1 (plava), PC2 (crvena), PC3 (zelena) opterecenja po valnim brojevima dobivenih
PCA analizom za skup od 153 NIR spektara PMPS C.

OptereCenja prikazana na Slikama 71.-74. ukazuju na najvaznije spektralne regije, koje
definiraju PC1 i PC2. Spektralna podrucja odgovorna za definiranje prve glavne komponente
(PC 1; Slika 72.) i druge glavne komponente (PC 2; Slika 73.) su: ¥ = 7000 - 6500 cm™! proizlazi
od prvog vieg tona O-H istezanja ¥ = 5970 - 5910 cm™! koje proizlazi od prvog viseg tona
acetamid metil C-H asimetri¢nog istezanja; ¥ = 5780 - 5840 cm! proizlazi od prvog viseg tona
metilen C—H asimetri¢nog istezanja; spektralno podruéje ¥ = 5300 - 5100 cm™! odgovara O-H
kombinacijskim vibracijama; spektralno podrugje v = 4900 - 4500 cm™! proizlazi iz drugog
viSeg tona C=0 istezanja, C-N istezanja i N-H savijanja u ravnini spektralno podrucje v = 4360
- 4450 cm™! odgovara kombinaciji C—H istezanja i CH. deformacije regija ¥ = 4060 - 4150 cm®

! odgovara kombinaciji istezanja C- H, C-C istezanja i C-O-C istezanja (Workman, 2001).
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Kumulativhom kalibracijskom varijancom odreden je optimalan broj PC-ova (Slika 75.), sto je

bio kljucan preduvjet za formiranje kvalitetnog PCA modela.
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Slika 75. Kumulativna kalibracijska varijanca za svaki PC.

Slika 75. prikazuje koliko varijance opisuju razlic¢ite glavne komponente (PC). Dvije glavne
komponente (PC1 i PC2) opisuju ukupno 97 % ukupne varijance (PC1 - 84 % i PC2 - 13 %).
Prisutnost netipi¢nih uzoraka u modelu je procijenjena analizom NIR spektralnih podataka
pomocu utjecajnih vrijednosti, Hotelling T2 statistike i Q-reziduala (ovdje ispod). (Slike 76. -
81.).
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Slika 76. Rezidualna X-varianca i utjecajne vrijednosti uzoraka PMPS C za PC1.
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Slika 77. Rezidualna X-varianca i utjecajne vrijednosti uzoraka PMPS C za PC2.

Na Slikama 76. i 77., redom, su prikazane rezidualne X-varijance i utjecajne vrijednosti za PC1
i PC2. Ove slike prikazuju koliko preostala X-varijanca pojedinog uzorka varira u usporedbi s
drugim uzorcima i koliko je uzorak udaljen od modela. Kao $to se moze vidjeti na Slikama 76.
1 77., osim uzoraka PMPS C 53 i PMPS C 54, vecina uzoraka se relativno dobro uklapa u
kategoriju PMPS C. Uzorci PMPS C 53 i PMPS C 54, imaju i visoku rezidualnu X-varijancu

za PC1, i veliku rezidualnu varijancu i visoki utjecaj na model za PC2, $to ukazuje na to da
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predstavljaju izrazito opasne uzorke u kalibracijskom setu jer osim $to ih model jako slabo
opisuje imaju istovremeno visok utjecaj na model. Varijanca PC2 velikim dijelom potjece od
upravo ovih uzoraka $to posljedi¢no tome dovodi vjerojatno do lose prediktivne sposobnosti
buduceg modela. Radi svega navedenog potrebno je dodatno statisti¢i analizirati uzorke PMPS
C53 1 PMPS C 54 kao potencijalne jako opasne netipi¢ne uzorke.

Analiza uzoraka visokih rezidualnih vrijednosti je vazna za identificiranje uzoraka koji su
udaljeni od srediSta unutar prostora koji opisuje PCA model (Slike 76. i 77.). Uzorci sa visokom
rezidualnom vrijednosti te uzorci sa visokom utjecajnom vrijednosti koji se razlikuju od
prosje¢nih uzoraka su potencijalni netipi¢ni uzorci, koje bi trebalo izuzeti iz formiranja PCA
modela. Uzorci koje model dobro opisuje a imaju jako veliki utjecaj na model treba dobro
ispitati upravo zbog svog velikog utjecaja na model.

Kada se procjenjuju netipi¢ne vrijednosti, dodatno se analiziraju vrijednosti Hotelling T2 i Q-
reziduali svakog pojedinog uzorka unutar skupa uzoraka (slike ovdje ispod).

Identifikacija nepoznatih uzoraka PMPS A i PMPS C SIMCA metodom moze se postici jedino
kad uzorci iz kalibracijskog (trening) seta, koji se koriste u formiranju SIMCA modela, ne
sadrze netipi¢ne uzorke. Pomocéu Hotelling T? statistike i Q-reziduala se statisticki mogu
dodatno identificirati netipi¢ni uzorci unutar kalibracijskog (trening) seta uzoraka PMPS C
(Slike 78.-80.).
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Slika 78. Q-reziduali uzoraka PMPS C za PC1 s pripadaju¢om grani¢cnom linijom (crvena

linija).
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Slika 79. Hotelling T2 statistika i Q-reziduali uzoraka PMPS C za PC1 s pripadajué¢im

grani¢nim vrijednostima (okomita i vodoravna crvena linija).
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Slika 80. Hotelling T? statistika uzoraka PMPS C za PC2 sa pripadaju¢om kriti¢nom vrijednosti
(crvena linija).

Na slikama 78. - 80. moze se vidjeti da uzorci PMPS C 53 i PMPS C 54 imaju vise vrijednosti
Q reziduala i Hotelling T2 u odnosu na ostale uzorke, te vise od grani¢ne vrijednosti izradunate
za Q reziduale i Hotelling T2 Statistickom analizom eksperimentalno dobivenih NIR

spektralnih podataka za PMPS C, utvrdeno je da svakako treba izdvojiti uzorke PMPS C 53 i

97



Doktorski rad Rezultati i rasprava

PMPS C 54 kao netipi¢ne uzorke iz kalibracijskog skupa uzoraka PMPS C. Vizualnim
pregledom preostalih ekstremnih uzoraka primijecene su razlicite veli€ine Cestica, te razlicita
gustoca uzoraka u odnosu na ostale uzorke unutar kalibracijskog seta te su preostali uzorci
identificirani kao ekstremni uzorci pozeljni za formiranje modela te se nece izdvojiti kao
netipi¢ni uzorci veé ¢e se zadrzati u kalibracijskom skupu uzoraka. Takoder je ustanovljeno i
da su unutar kalibracijskog seta, identificirani ekstremni uzorci PMPS C 55, PMPS 56 i PMPSC
57 sa visokim Q rezidualima. Ovo su uzorci dugotrajne stabilitetne studije koje je svakako
pozeljno i potrebno ukljuciti unutar kalibracijskog skupa uzoraka te ih se nece izuzeti iz
kalibracijskog skupa. Zbog toga je bilo potrebno nanovo naciniti PCA model preostalih NIR
spektralnih podataka PMPS C, ali ovaj put bez netipi¢nih uzoraka. U ponovljenoj statisti¢koj
obradi oznaceni su netipi¢ni uzorci (Slika 81.). Ova se ponovljena statisticka obrada moze

usporediti sa podacima na Slici 79.
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Slika 81. Hotelling T2 statistika i Q-reziduali uzoraka PMPS C za PC1 s oznaéenim netipi¢nim

uzorcima i pripadajué¢im grani¢nim vrijednostima (okomita i vodoravna crvena linija).

Nakon iskljucivanja netipi¢nih uzoraka ponovljena je PCA analiza NIR spektralnih podataka
PMPS C (slika dolje).
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Slika 82. Raspodjela faktorskih bodova PC1 i PC2 matematicki obradenih (Savitzky-Golay
gladanje 3.9 s drugom derivacijom) NIR spektara PMPS C u podruéju ¥ = 7768 - 3695 cm™.

Elipsa oznagava 95 %-tni interval pouzanosti (Hotelling T? statistika).

Kumulativnom kalibracijskom varijancom odreden je optimalan broj PC-ova (Slika 83.), sto je

preduvjet za formiranje kvalitethog PCA modela.
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Slika 83. Kumulativna kalibracijska varijanca za svaki PC.
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Tablica 2. Kumulativna kalibracijska varijanca za svaki PC nakon uklanjanja netipi¢nih

uzoraka.

PCO PC1 PC 2 PC3 PC4 PC5S PC 6
Kalibracija 0 85.3972 | 95.8018 | 97.8457 | 98.6160 | 98.9457 | 99.1953

Iz Tablice 2. se moze vidjeti da dva PC-a obuhvacaju vise od 95 % ukupne varijance, dok 3
PC-a ne obuhvacaju znacajno vise, tj. obuhvacaju nesto manje od 98%, te su kao optimalan

broj za optimalnu dimenzionalnost modela odabrana dva PC-a

Takoder, nadinio se: prikaz utjecajnih vrijednosti, Hotelling T? statistika i Q-reziduali sve u

cilju identificiranja netipi¢nih PMPS C uzoraka.
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Slika 84. Hotelling T2 statistika i Q-reziduali uzoraka PMPS C za PC1 sa pripadajué¢im

grani¢nim vrijednostima (okomita i vodoravna crvena linija).
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Rezidualna X-varijanca (PC-1)
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Slika 85. Rezidualna X-varijanca i utjecajna vrijednost uzoraka PMPS C za PC1.
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Slika 86. Rezidualna X-varijanca i utjecajna vrijednost uzoraka PMPS C za PC2.
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Slika 87. Q reziduali uzoraka PMPS C za PC1 s pripadaju¢om grani¢nom vrijednosti (crvena

linija).
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Slika 88. Q reziduali uzoraka PMPS C za PC2 s pripadaju¢om grani¢nom vrijednosti (crvena

linija).
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Slika 89. Hotelling T? statistika uzoraka PMPS C za PC1 sa pripadajuéom kriti¢nom vrijednosti
(crvena linija).
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Slika 90. Hotelling T? statistika uzoraka PMPS C za PC2 sa pripadaju¢om kriti¢nom vrijednosti
(crvena linija).

Prikazane utjecajne vrijednosti, Hotelling T2 statistika i Q-reziduali (Slike 84. - 90.) prikazuju
koliko su dobro uzorci kalibracijskog seta uzoraka PMPS C u skladu s formiranim PCA
modelom tj. varijaciju izvan modela, udaljenost uzoraka do centra modela, odnosno varijaciju

unutar modela te utjecaj uzoraka na PMPS C model, nakon izuzimanja netipi¢nih uzoraka.
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Moze se vidjeti prisutnost uzoraka visih Hotelling T? vrijednosti, i uzoraka visih vrijednosti Q
reziduala. Ovi ekstremni uzorci od kljuéne su nam vaznosti za formiranje robustnog i visoko
ucinkovitog modela. Vizualnim pregledom uzoraka, te pregledom sirovih NIR spektralnih
podataka, utvrdeno je da su ovi uzorci realne proizvodne serije s uklju¢enim proizvodnim
varijabilnostima koje proizlaze iz slozenosti biotehnoloskog procesa proizvodnje, te uzorci
stabilitetnih studija i poZeljno je da su ukljuceni u formiranje modela, kako bi konacni model
bio robustan i visokouc¢inkovit u identificiranju proizvodnih serija ovog meningokoknog

polisaharida.

4.2.5.2. Optimizacija i validacija NIR SIMCA modela (Savitzky - Golay glacanje 3.9 s drugom

derivacijom)

Optimizacija i validacija SIMCA modela provedena je pomocu razli¢itih setova uzoraka PMPS
A, C, W135i Y, kako je opisano u poglavljima 4.2.5.2.1.14.2.5.2.2.

4.2.5.2.1. Optimizacija NIR SIMCA modela

Optimizacija ovog NIR SIMCA modela provedena je pomoc¢u uzoraka iz test seta 1 i to na PCA
modelima za PMPS A i C, koju su formirani s pomocu uzoraka iz trening seta. Kako je
optimalan broj PC-ova dva za PMPS A i za PMPS C, koristena su dva PC-a za optimiranje NIR
SIMCA modela i to za svaku serogrupu polisaharida. U test setu 1 su osim polisaharida
serogrupe A i C jos NIBCS standardi PMPS A i C i negativne probe polisaharida - PMPS W135
i Y. Uporabom NIBSC standarda provjereno je dali je uspje$no ekstrahirana kemijska struktura
proizvodnih uzoraka PMPS A i C, odnosno, da li ¢e formirani SIMCA model ispravno
identificirati oba polisaharida - PMPS A i C. Takoder je provjereno hoce li formirani NIR
SIMCA model identificirati negativne probe - PMPS W135 i Y kao jedan (ili oba) od dva
polisaharida serogrupa A i C. Rezultati dobiveni za NIR SIMCA model sa dva PC-a za svaku
PMPS prikazani su u matrici zabune (Tablica 3) Izbor negativnih proba (PMPS W135 i Y)
zasnovan je na konceptu najblizeg roda , gdje su negativne probe PMPS W135 i Y najblizi
analozi PMPS A i PMPS C, proizvedeni na istom mjestu, istom tehnologijom te ispitani istim

pravilima kontrole kvalitete.
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Tablica 3. Matrica zabune validacijskih parametara za SIMCA model sa dva PC-a za svaku
PMPS, koji su dobiveni za uzorke PMPS iz test seta 1.

stvarno/predvideno klasa PMPS A klasa PMPS C nije klasificirano
klasa PMPS A 61 0 0
klasa PMPS C 0 98 0
klasa PMPS W135 0 0 10
klasa PMPS Y 0 0 10
CSNS 100% 100% TSNS = 100%
CSPS 100% 100% TSPS =100%
CEFF 100% 100% TEFF (za dva PC-a) = 100%

CSNS, CSPS, CEFF, TSNS, TSPS i TEFF su opisani u poglavlju 2.5.3.2.

Za procjenu izvedbenih sposobnosti NIR SIMCA identifikacijskog modela razmatrani su
validacijski parametri, osjetljivost, specificnost i u¢inkovitost za svaku ciljnu PMPS A i C kao
i za ukupni SIMCA model. Rezultati dobiveni za negativne probe (PMPS W135 i PMPS Y)
Koriste se za demonstraciju specifi¢nosti formiranoga NIR SIMCA modela. Dobiveni rezultati
pokazuju da SIMCA model sa dva PC-a sadrzi sasvim dovoljno informacija koje obuhvacaju
heterogenost ciljnih PMPS 1 ispravno identificiraju sve uzorke u ciljne grupe, $to znaci da je
ukupna osjetljivost SIMCA modela 100 %. Ovaj NIR SIMCA model zadrzava uzorke
negativnih proba neidentificiranim, pa je ukupna specifi¢nost SIMCA modela 100 %. Takoder
formirani NIR SIMCA model pokazuje dobru separaciju ovih PMPS. Maksimalna u¢inkovitost
NIR SIMCA modela iznosi 100 %. Reproducibilnost NIR SIMCA modela je testirana s pomocu
vanjskog validacijskog seta uzoraka PMPS i to kako bi se potvrdila predikcijska sposobnost
ovog modela (Poglavlje 4.2.5.2.2.).

Cooman dijagramom za SIMCA identifikacijski model, koji se temelji na prethodno
definiranim PCA modelima za PMPS A i PMPS C pri 5 %-tnom nivou pouzdanosti, prikazana
je udaljenost svakog uzorka od oba modela (PMPS A i PMPS C; Slika 91.). Tako je
vizualizirano koliko su medusobno ova dva modela (PMPS A i PMPS C) razliciti jedan od
drugog. Novo klasificirani uzorci iz test seta 1 prikazani su na Slici 91. zelenom bojom, dok su
uzorci iz kalibracijskog seta za dva modela (PMPS A i PMPS C) prikazani plavom (PMPS A)

I crvenom bojom (PMPS C). Uzorak koji se klasificira kao PMPS A nalazi se s lijeve strane
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okomite crte (plavo). Uzorak koji se klasificira kao PMPS C nalazi se ispod ispod vodoravne
crte (crveno), koja predstavlja granicu za identifikaciju ovog PMPS. Uzorci koji bi se nalazili
istovremeno lijevo od okomite crte i ispod vodoravne crte mogli bi biti ¢lanovi bilo koje skupine
- PMPS A ili PMPS C, dok se uzorci koji bi se nalazili istovremeno desno od okomite crte i

iznad vodoravne crte ne mogu identificirati kao PMPS Aili C.
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Slika 91. Cooman-ov dijagram s pripadaju¢im grani¢nim vrijednostima (okomita i vodoravna

crvena linija).

Dakle, formirani NIR SIMCA model je uspjesno identificirao sve uzorke iz test seta 1, a
posebno su pomoc¢u ovoga SIMCA modela ispravno identificirani NIBSC standardi oba
polisaharida - PMPS A i C. Osim toga, PMPS W135 i Y (polisaharidi u svojoj kemijskoj
strukturi sli¢ni polisaharidima serogrupe C) nisu identificirani pomocu ovog modela kao
pripadnici PMPS A ili C. Uspjesno je ekstrahirana kemijska struktura obaju polisaharida
(PMPS A'i C) iz NIR spektralnih podataka i to iz proizvodnih uzoraka ovih polisaharida. Na
ovaj nacin potvrdena je hipoteza da model formiran na proizvodnim uzorcima uspjesno
identificira odgovarajuc¢e NIBSC standarde. 1z Cooman dijagrama (Slika 91.) se jasno vidi da
su svi uzorci PMPS iz ovog test seta 1 nedvosmisleno dodijeljeni pomoc¢u NIR SIMCA modela
u odgovarajuce serogrupe i da nema uzoraka koji su dvosmisleno identificirani u dvije
serogrupe. Sve zajedno upuéuje na visokoucinkovit NIR SIMCA model.

Svi postupci predobrade NIR spektara (druga derivacija, Savitzky-Golay glacanje), te

odbacivanje netipi¢nih uzoraka, rezultirali su formiranjem NIR SIMCA modela s vrlo visokom
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mogucnosti klasifikacije. Pored toga, udaljenosti izmedu PCA modela svake serogrupe PMPS
su relativno velike, $to ukazuje na to da formirani NIR SIMCA model Kkarakterizira izvrsna
razlucivost medu ovim polisaharidima. Nepoznati uzorci PMPS A i PMPS C se usporeduju sa
PCA modelom svake grupe polisaharida i to uz koriStenje dvaju parametra - udaljenosti uzorka
do modela (Si) i utjecajne vrijednosti uzoraka (Hi). Si je udaljenost uzorka do centra modela, a
Hi opisuje koliko bi utjecaja imao uzorak na model kada bi bio ukljuéen u model. Ova

usporedba je nacinjena za PMPS A (Slika 92.) i za PMPS C (Slika 93.).
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Slika 92. Udaljenosti uzorka PMPS A od modela (Si) s utjecajnim vrijednostima ovih uzoraka
(Hi) za model PMPS A i pripadajué¢im grani¢nim vrijednostima (okomita i vodoravna crvena

linija).
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Slika 93. Udaljenosti uzorka PMPS C od modela (Si) s utjecajnim vrijednostima ovih uzoraka

(Hi) za model PMPS C i pripadaju¢im grani¢nim vrijednostima (okomita i vodoravna crvena

linija).

Slike 92. i 93. prikazuju udaljenost uzoraka PMPS A i C od PCA modela za obe serogrupe
polisaharida u NIR SIMCA modelu. Uzorci jedne serogrupe iz kalibracijskog seta udaljeni su
od PCA modela druge serogrupe i potpuno se razlikuju jedni od drugih. Nepoznati uzorci iz
optimizacijskog test seta 1 su takoder ispravno dodjeljeni u odgovarajuéu serogrupu pomocéu
formiranoga SIMCA modela. Izuzetno je vazno da niti jedan uzorak PMPS nije identificiran i
dodijeljen u dvije serogrupe istovremeno ili u pogresnu serogrupu. Zbog toga, SIMCA
identifikacija, koja se zasniva na PCA modeliranju se pokazala kao vrlo ucinkovita u
identifikaciji PMPS A i PMPS C.

Kako bi se definirale NIR spektralne regije, koje najvise doprinose diskriminaciji dviju
serogrupa polisaharida, bilo je potrebno prikazati diskriminacijsku moc¢ razlicitih valnih brojeva

unutar snimljenih NIR spektara uzoraka iz kalibracijskog seta (Slika 94.).
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Slika 94. Diskriminacijska mo¢ razli¢itih valnih brojeva (¥) NIR spektara u diskriminaciji
PMPS A i PMPS C.

Na slici 94. prikazana je diskriminacijska mo¢ razli¢itih valnih brojeva (v) u diskriminaciji
dviju serogrupa - PMPS A i PMPS C. Iako vecina valnih brojeva ima utjecaj na razlikovanje
uzoraka ovih PMPS, valni brojevi koji su imali najveéi utjecaj na diskriminacju ovih serogrupa
nalaze se u spektralnim regijama, kako slijedi: ¥ = 7000 - 6500 cm™'; ¥ = 5970 - 5910 cm™'; ¥
=5780 - 5840 cm™!; ¥ = 5150 - 5240 cm ™! ; % = 4900 - 4500 cm ™t i ¥ = 4360 - 4450 cm ™' i ¥ =
4060 - 4150 cm™!. Na temelju opisanih rezultata moglo bi se zakljuéiti da bi diskriminacija
medu serogrupama polisaharida mogla biti posljedica prvog viseg tona O-H vibracijskog
istezanja; prvog viseg tona acetamid metil C—H asimetri¢nog istezanja; prvog viSeg tona
metilen C—H asimetri¢énog istezanja; kombinaciji polisaharidnog O-H istezanja, H-O-H
deformacije, i O-H savijanja; drugog viseg tona C=0 istezanja, C-N istezanja i N-H savijanja
u ravnini; zatim kombinaciji C—H istezanja i CH> deformacije kao i kombinaciji C—H istezanja,
C-C istezanja i C-O-C istezanja (Workman, 2001).
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Slika 95. Udaljenost modela PMPS A od modela PMPS C

Tablica 4. Udaljenost dvaju PCA modela.

PMPS A PMPS C
PMPS A 1 26.57153
PMPS C 26.57153 1

Slika 95. prikazuje udaljenost izmedu dvaju PCA modela - PCA modela za PMPS A i PMPS
C. Udaljenost modela kvantificira koliko su ova dva modela razli¢ita jedan od drugog. Veca

udaljenost izmedu dvaju modela ukazuje da su oba modela vrlo jasno odijeljena.

4.2.5.2.2. Validacija NIR SIMCA modela

4.2.5.2.2.1. Parametri validacije NIR SIMCA modela

Nakon optimizacije formiranoga NIR SIMCA modela i to u cilju procjene identifikacijske
sposobnosti ovoga modela s odabranim brojem glavnih komponenti za pojedini PCA model

PMPS A i PMPS C, provedena je validacija formiranog NIR SIMCA modela i to pomocu
vanjskog test seta uzoraka PMPS A, C, W135 i Y na PCA modelima PMPS A i PMPS C

formiranim s pomoc¢u uzoraka iz trening seta (poglavlje 4.2.5.2.2.).
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Slika 96. prikazuje Cooman dijagram za identifikacijski NIR SIMCA model, koji se
temelji na prethodno definiranim PCA modelima za PMPS A i PMPS C, pri ¢emu je granica

pouzdanosti 1 %.
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Slika 96. Cooman dijagram s pripadaju¢im grani¢nim vrijednostima (okomita i vodoravna

crvena linija).

Na Cooman dijagramu su ukljucene granice pripadnosti za oba modela, pa se na taj
nacin moze vidjeti pripada li uzorak u jednu klasu, obje klase ili ne pripada niti u jednu klasu
PMPS. 1z ovog prikaza se jasno vidi da su svi uzorci nedvosmisleno dodijeljeni u odgovarajuce
serogrupe (PMPS A, plavo; ili PMPS C, crveno) i da nema uzoraka izmedu dvije serogrupe, §to
potvrduje ucinkovitost NIR SIMCA modela. Uzorci PMPS W135 i PMPS Y (zeleno), koji su

koriSteni kao negativne probe, o¢ekivano nisu dodijeljeni niti u jednu klasu PMPS.
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Slika 97. Udaljenosti uzorka PMPS A od modela (Si) s utjecajnim vrijednostima ovih uzoraka
(Hi) za model PMPS A i pripadaju¢im grani¢nim vrijednostima (okomita i vodoravna crvena

linija).
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Slika 98. Udaljenosti uzorka PMPS C od modela (Si) s utjecajnim vrijednostima ovih uzoraka
(Hi) za model PMPS C i pripadaju¢im grani¢nim vrijednostima (okomita i vodoravna crvena

linija).
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Prikaz udaljenosti uzoraka od modela (Si) s utjecajnim vrijednostima (Hi) za modele PMPS A
I C sa postavljenim granicama za ove obje vrijednosti daje izvrstan uvid u ispravnu klasifikaciju
PMPS u odgovaraju¢i model. Na slikama 96-98 moze se vidjeti da su svi (nepoznati) uzorci iz
vanjskog validacijskog seta ispravno dodjeljeni u odgovarajuéu serogrupu. Niti jedan uzorak
nije kategoriziran u dvije serogrupe istovremeno niti je pogresno identificiran kao pripadnik

druge serogrupe, kao $to je dodatno istaknuto u Tablici 5.

Tablica 5. Matrica zabune validacijskih parametara za SIMCA model sa dva PC-a za svaku

serogrupu i ukupni NIR SIMCA model, kod kojih su koriSteni uzorci iz vanjskog test seta.

stvarno/predvideno klasa PMPS A klasa PMPS C nije klasificirano
klasa PMPS A 60 0 0
klasa PMPS C 0 62 0
klasa PMPS W135 0 0 12
klasa PMPS Y 0 0 12
CSNS 100% 100% TSNS =100%
CSPS 100% 100% TSPS =100%
CEFF 100% 100% TEFF (2 PC) = 100%

CSNS, CSPS, CEFF, TSNS, TSPS i TEFF su opisani u poglavlju 2.5.3.2.

Temeljem svih ovdje opisanih rezultata moze se zakljuciti kako je primjena NIR spektroskopije
u kombinaciji sa formiranim SIMCA modelom, a koji se temelji na PCA modeliranju i to uz
koristenje proizvodnih serija PMPS A, C, W1351 Y, visoko ucinkovita za identifikaciju PMPS
A i PMPS C.

4.2.5.3. Optimizacija i validacija NIR SIMCA jednoklasnog modela PMPS A (Savitzky - Golay

glacanje 3.9 s drugom derivacijom)

Istrazen je i pristup NIR SIMCA modela gdje je koristen samo formirani PCA model PMPS A,
takozvani jednoklasni klasifikator, u autentifikacijske svrhe. Ovim pristupom identificiraju se
meningokokni polisaharidi samo ciljne serogrupe dok se polisaharidi ostalih serogrupa ne

identificiraju kao pripadnici klase (serogrupe).

113



Doktorski rad Rezultati i rasprava

Optimizacija formiranog PMPS A NIR SIMCA modela u autentifikacijske svrhe provedena je
test setom 1 (Slika 99.)
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Slika 99. Udaljenosti uzorka PMPS A od modela (Si) s utjecajnim vrijednostima ovih uzoraka
(Hi) za model PMPS A i pripadajué¢im grani¢nim vrijednostima (okomita i vodoravna crvena
linija).

Na slici 99. moze se vidjeti da su svi (nepoznati) uzorci iz test seta 1 ispravno dodjeljeni u
odgovarajucu serogrupu. Niti jedan uzorak PMPS C, PMPS W135 | PMPS Y, nije pogresno

identificiran kao pripadnik serogrupa PMPS A.

Validacija formiranog PMPS A NIR SIMCA modela u autentifikacijske svrhe provedena je
vanjskim test setom (Slika 100.).
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Slika 100. Udaljenosti uzorka PMPS A od modela (Si) s utjecajnim vrijednostima ovih uzoraka
(Hi) za model PMPS A i pripadaju¢im grani¢nim vrijednostima (okomita i vodoravna crvena

linija).

Na slici 100. moze se vidjeti da su svi (nepoznati) uzorci iz vanjskog test seta ispravno
dodjeljeni u odgovarajucu serogrupu. Niti jedan uzorak PMPS C, PMPS W135 | PMPS Y, nije
pogresno identificiran kao pripadnik serogrupa PMPS A.

4.2.5.4. Optimizacija i validacija NIR SIMCA jednoklasnog modela PMPS C (Savitzky -

Golay glacanje 3.9 s drugom derivacijom)

Istrazen je i pristup NIR SIMCA modela gdje je koristen samo formirani PCA model PMPS C,
takozvani jednoklasni klasifikator, u autentifikacijske svrhe.

Optimizacija formiranog PMPS C NIR SIMCA modela u autentifikacijske svrhe provedena je
test setom 1 (Slika 101.).
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Slika 101. Udaljenosti uzorka PMPS C od modela (Si) s utjecajnim vrijednostima ovih uzoraka

(Hi) za model PMPS C i pripadaju¢im grani¢nim vrijednostima (okomita i vodoravna crvena

linija).

Na slici 101. moze se vidjeti da su svi (nepoznati) uzorci iz test seta 1 ispravno dodjeljeni u

odgovarajucu serogrupu. Niti jedan uzorak PMPS A, PMPS W135 | PMPS Y, nije pogresno

identificiran kao pripadnik serogrupa PMPS C.

Validacija formiranog PMPS A NIR SIMCA modela u autentifikacijske svrhe provedena je

vanjskim test setom (Slika 102.).
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Slika 102. Udaljenosti uzorka PMPS C od modela (Si) s utjecajnim vrijednostima ovih uzoraka
(Hi) za model PMPS C i pripadaju¢im grani¢nim vrijednostima (okomita i vodoravna crvena

linija).

Na slici 102. moze se vidjeti da su svi (nepoznati) uzorci iz vanjskog test seta ispravno
dodjeljeni u odgovarajucu serogrupu. Niti jedan uzorak PMPS A, PMPS W135 | PMPS Y, nije
pogresno identificiran kao pripadnik serogrupa PMPS C.

Iz dobivenih rezultata prkazanih na Slikama 99. - 102., moze se zakljuditi da je pristup NIR
SIMCA modela kao jednoklasnog klasifikatora visoko ucinkovit i robustan model u
autentifikacijske svrhe ciljnog meningokoknog polisaharida.

4.2.5.5. Validacija NIR SIMCA modela (Savitzky - Golay glacanje 3.9 s drugom derivacijom i
SNV)

Takoder je provedena i validacija SIMCA modela formiranog nakon matematicke
obrade NIR spektara SNV-om i Savitzky-Golay gla¢anjem 3.9 s drugom derivacijom. Kako bi
mogli usporediti rezultate validacije za NIR SIMCA modele dobivene obradom NIR
spektralnih podataka razli¢itom kombinacijom matematickih predtretmana, prikazat ¢e se

rezultati validacije ovog formiranog NIR SIMCA modela. (ovdje ispod).
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4.2.5.5.1. Parametri validacije NIR SIMCA modela

Slika 103. prikazuje Cooman dijagram za identifikacijski NIR SIMCA model, koji se temelji
na prethodno definiranim PCA modelima za PMPS A i PMPS C, pri ¢emu je nivo znacajnosti
1 %.
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0.1

Udaljenost uzorka do modela PMPS C (1%)

0 0.1 0.2 0.3 04 0.5
Udaljenost uzorka do modela PMPS A (1%)
Slika 103. Cooman dijagram s pripadaju¢im grani¢nim vrijednostima (okomita i vodoravna

crvena linija).

Iz ovog Cooman dijagrama jasno se vidi da su svi uzorci nedvosmisleno dodijeljeni u
odgovarajuce serogrupe (PMPS A, plavo; ili PMPS C, crveno) i da nema uzoraka izmedu dvije
serogrupe, $to potvrduje ucinkovitost NIR SIMCA modela. Uzorci PMPS W135 i PMPS Y
(zeleno), koji su koristeni kao negativne probe, o¢ekivano nisu dodijeljeni niti u jednu klasu

PMPS.
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Slika 104. Udaljenosti uzorka PMPS A od modela (Si) s utjecajnim vrijednostima ovih uzoraka
(Hi) za model PMPS A i pripadaju¢im grani¢nim vrijednostima (okomita i vodoravna crvena

linija).
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Slika 105. Udaljenosti uzorka PMPS A od modela (Si) s utjecajnim vrijednostima ovih uzoraka
(Hi) za model PMPS A i pripadaju¢im grani¢nim vrijednostima (okomita i vodoravna crvena

linija).
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Prikaz udaljenosti uzoraka od modela (Si) s utjecajnim vrijednostima (Hi) za modele PMPS A
I C sa postavljenim granicama za ove obje vrijednosti daje uvid u klasifikaciju PMPS u
odgovarajuc¢i model. Na slikama 104. i 105. moze se vidjeti da su svi (nepoznati) uzorci iz
vanjskog validacijskog seta ispravno dodjeljeni u odgovarajucu serogrupu. Niti jedan uzorak
nije kategoriziran u dvije serogrupe istovremeno niti je pogresno identificiran kao pripadnik

druge serogrupe, kao $to je dodatno istaknuto u Tablici 6.

Tablica 6. Matrica zabune validacijskih parametara za NIR SIMCA model sa dva PC-a za

svaku serogrupu i ukupni NIR SIMCA model, kod kojih su koriSteni uzorci iz vanjskog test

seta.
stvarno/predvideno klasa PMPS A klasa PMPS C nije klasificirano
klasa PMPS A 60 0 0
klasa PMPS C 0 62 0
klasa PMPS W135 0 0 12
klasa PMPS Y 0 0 12
CSNS 100% 100% TSNS =100%
CSPS 100% 100% TSPS =100%
CEFF 100% 100% TEFF (2 PC) = 100%

CSNS, CSPS, CEFF, TSNS, TSPS i TEFF su opisani u poglavlju 2.5.3.2.
Temeljem svih ovdje opisanih rezultata moZe se zakljuciti kako je primjena NIR spektroskopije

u kombinaciji sa formiranim SIMCA modelom visoko uc¢inkovita za identifikaciju PMPS A 1

PMPS C.
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4.2.6. NIR PLS-DA model (Savitzky - Golay glac¢anje 3.9 s drugom derivacijom)

Uobicajeno, primjena PLS-DA modela za klasifikaciju dviju klasa (serogrupa) koristi dijagram

faktorskih bodova kao prikaz klasificiranih uzoraka (Slika 106.).
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Slika 106. Raspodjela faktorskih bodova matematicki obradenih (Savitzky-Golay glacanje 3.9
s drugom derivacijom) NIR spektara PMPS A i C u spektralnom podrucju ¥ = 7768 - 3695 cm”

Iem™,

Na Slici 106. se vidi jasno razdvajanje medu grupama PMPS A i PMPS C. Medutim, izvodenje
zaklju¢aka samo na temelju PLS dijagrama faktorskih bodova je nedostatno, jer na temelju
ovoga dijagrama faktorskih bodova bez odgovarajuce validacije PLS-DA modela i to
relevantnim test setom uzoraka je preoptimisti¢no i moze se doc¢i do sasvim krivog zakljucka.
Kako bi odredili optimalni broj PLS faktora, potrebno je prikazati kumulativnu varijancu za
svaki PLS faktor (Slika 107.).
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Slika 107. Kumulativna varijanca za svaki PLS faktor.

Na Slici 107. jasno se vidi da dva faktora obuhvacaju 99 % kalibracijske varijance. Krivulja
kalibracijske varijance ukazuje da su dva faktora optimalna za PLS model, jer nakon ovog
faktora postoji samo neznatan porast u objasnjenoj varijanci. Ovaj mali broj latentnih varijabli
(LV), odnosno PLS faktora, sugerira nisku korelaciju u NIR spektrima razli¢itih klasa
(serogrupa), ali 1 sli¢nosti u NIR spektrima unutar jedne klase (serogrupe).

Kako bi odredili najznacajnije valne brojeve na PLS faktore, bilo je potrebno naciniti dijagrame
opterecenja (Slika 108 - 109.).
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Slika 108. Profil optere¢enja za prvu latentnu varijablu (LV).
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Slika 109. Profil optere¢enja za drugu latentnu varijablu (LV).

Na slikama 108 i 109. se vidi da su valni brojevi u spektralnim podru¢jima, v = 5970 -5910
cm i ¥ =5780 - 5840 cm?, zatim ¥ = 5300 - 5100 cm™!, ¥ = 5150 - 5240 cm™! , ¥ = 4360 -
4450 cm™! i ¥ = 4060 - 4150 cm™ varijable koje su najvise odgovorne za razdvanje dviju klasa
(serogrupa). Opisana spektralna regija ¥ = 5970 - 5910 cm™! proizlazi od prvog viseg tona
acetamide metil C-H asimetri¢nog istezanja; i ¥ = 5780 - 5840 cm ! nastaje iz prvog viseg tona
metilen C-H asimetri¢nog istezanja; spektralna regija¥ = 5300 - 5100 cm™! odgovara O-H
kombinacijskim vibracijama; spektralno podrucje ¥ = 5150 - 5240 cm™! odgovara kombinaciji
polisaharidnog O-H istezanja, H-O-H deformacije i O-H savijanja, spektralno podrucje v =
4360 - 4450 cm™! odgovara kombinaciji C—H istezanja i CH, deformacije a spektralno podrugje
¥ = 4060 - 4150 cm™* odgovara kombinaciji istezanja C-H, C-C i C-O-C (Workman, 2001).

Kako bi provijerili prisutnost netipi¢nih, odnosno ekstremnih uzoraka, nacinjeni su Q reziduali

i Hotelling T2, za obe latentne varijable (Slike 110. - 111.).
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Slika 110. Hotelling T2 statistika i Q-reziduali za prvi PLS faktor s pripadaju¢im grani¢nim

vrijednostima (okomita i vodoravna crvena linija).
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Slika 111. Hotelling T2 statistika i Q-reziduali za drugi PLS faktor s pripadajué¢im graniénim

vrijednostima (okomita i vodoravna crvena linija).

Iz Slika 110. i 111. jasno se vidi prisutnost ekstremnih uzoraka, ali nema uzoraka koji bi

predstavljali opasnost za model, odnosno netipi¢nih uzoraka.
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4.2.6.1. Optimizacija NIR PLS-DA modela

Kako bi optimirali NIR PLS-DA model s dvije latentne varijable (LV), provedena je
identifikacija uzoraka iz test seta 1 s pomoc¢u ovoga formiranoga modela. Rezultati ove

identifikacije prikazani su na Slici 112.
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Slika 112. Predvidene vrijednosti uzoraka test seta 1 s procjenjenim odstupanjem dobivene

formiranim NIR PLS-DA modelom sa dvije latentne varijable.

Slika 112. prikazuje kako PLS-DA model sa dva PLS faktora identificira nepoznate uzorke iz
test seta 1. Na ovoj se slici vidi da su svi uzorci PMPS C ispravno dodjeljeni odgovarajucoj
serogrupi. Nadalje, uzorci PMPS A su oko idealne vrijednosti 1 i ovi uzorci su ispravno
identificirani i dodijeljeni u odgovarajucu serogrupu - PMPS A. Takoder su svi uzorci PMPS
W135 1Y pridruzeni klasi C, §to je i bilo za ocekivati i to zbog sli¢nosti u njihovoj kemijskoj
strukturi (PMPS C, W1351 Y). Iz dobivenih rezultata moze se zakljuciti da NIR PLS-DA model
s dva PLS faktora ima vrlo dobru sposobnost identifikacije PMPS Ai C.

Kako bi prikazali preklapanje uzoraka iz test seta 1 i trening seta, nainjen je dijagram

raspodjele faktorskih bodova za ova dva seta uzoraka.
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Slika 113. Raspodjela faktorskih bodova matematicki obradenih (Savitzky-Golay glacanje 3.9
s drugom derivacijom) NIR spektara trening seta i test seta 1 PMPS A1 C u podru¢ju 7 = 7768

- 3695 cm. Uzorci trening seta prikazani su plavom, a test seta 1 zelenom bojom.

Slika 113. prikazuje jasno odvajanje medu uzorcima PMPS A i PMPS C te pridruzivanje
uzoraka PMPS W135i PMPS Y uzorcima PMPS C. Uzorci test seta 1 preklapaju se sa uzorcima
trening seta ispravno sa klasom meningokoknih polisaharida odgovarajuce serogrupe. Obzirom
da su uzorci PMPS C, W135 i Y dodijeljeni kao pripadnici klase PMPS C, bilo je potrebno
ispitati dali ¢e se dodatnim statistickim analizama mo¢i identificirati kao netipicni uzorci.
Prisutnost netipi¢nih uzoraka u PLS-DA modelu moZe se procjeniti pomoéu Hotelling T2
statistike i Q-reziduala (Slika 114.). Budu¢i da PLS-DA model pruza aproksimativno rjeSenje
za identifikaciju uzoraka PMPS, Q-statistika se koristi za procjenu uskladenosti svakog uzorka
s formiranim modelom. Ako su vrijednosti Q visoke za pojedini uzorak to znaci da doti¢ni
uzorak ima veliku varijaciju izvan modela i nije u skladu s modelom. Kada su vrijednosti
Hotelling T? statistike visoke za pojedini uzorak, ukazuju na to da taj uzorak ima veliku

varijaciju unutar modela.
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Slika 114. Hotelling T? statistika i Q-reziduali s pripadajuéim grani¢nim vrijednostima

(okomita i vodoravna crvena linija).

Na Slici 114. se vidi da uzorci PMPS W135 i Y imaju visoke Hotelling T2 vrijednosti i visoke

vrijednosti Q-reziduala, §to je potpuno u skladu s ocekivanim rezultatom klasifikacije ovih

PMPS. Ovi uzorci PMPS prepoznati su kao netipi¢ni uzorci.
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Slika 115. Q reziduali uzoraka test seta 1 s pripadaju¢om grani¢nom linijom (crvena linija).
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Slike 114. i 115. zapravo potvrduju da uzorci PMPS W135 i Y imaju visoke Hotelling T2

vrijednosti i da uzorci PMPS W135 i Y imaju Q-reziduale vise od grani¢ne vrijednosti (crvena

linija, Slika 115.). MozZe se zakljuciti da su PMPS WI135 i Y netipi¢ni uzorci, kao $to je

prethodno zakljuceno i svakako ocekivano kod planiranja ovih eksperimenata.

Tablica 7. Matrica zabune validacijskih parametara za PMPS uzorke iz test seta 1 dobivenih

NIR PLS-DA modelom s dva PLS faktora.

stvarno/predvideno | klasa PMPS A klasa PMPS C nije klasificirano
klasa PMPS A 61 0 0

klasa PMPS C 0 98 0

klasa PMPS W135 | 0 10 0

klasa PMPS Y 0 10 0

CSNS 100% 100% TSNS =100%
CSPS 100% 0% TSPS = 0%

CEFF 100% 0% TEFF (2 PLS) = 0%

CSNS, CSPS, CEFF, TSNS, TSPS i TEFF su opisani u poglavlju 2.5.3.2.
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4.2.6.2. Validacija NIR PLS-DA modela

Kako bi validirali NIR PLS-DA model s dva PLS faktora, provedena je identifikacija
nepoznatih uzoraka PMPS iz vanjskog test seta. Rezultati identifikacije ovim PLS-DA

modelom prikazani su predvidenim vrijednostima (Slika 116.).
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Slika 116. Predvidene vrijednosti uzoraka PMPS vanjskog test seta s procjenjenim

odstupanjem dobivene fromiranim NIR PLS-DA modelom s dvije latentne varijable.

Na slici 116. identificirani su uzorci PMPS iz vanjskog test seta formiranim NIR PLS-DA
modelom s dva PLS faktora. Ova slika jasno prikazuje da su svi uzorci PMPS A i PMPS C
ispravno klasificirani (dodjeljeni odgovarajucoj serogrupi), dok su uzorci PMPS W135 i PMPS
Y, koji su koristeni kao negativna proba, ocekivano dodijeljeni klasi PMPS C. Sli¢an rezultat
dobiven je kod optimizacije NIR PLS-DA modela pomocu test seta 1 i to zbog sli¢nosti
kemijske strukture PMPS W135 i PMPS Y s PMPS C. Velike nesigurnosti ukazuju na to da
klasifikacija PLS-DA modelom nije u cjelosti pouzdana, $to se jasno vidi na ovoj slici kod
uzoraka PMPS W135 i PMPS Y. Dobiveni rezultati ukazuju na visoku efikasnost klasifikacije
formiranim NIR PLS-DA modelom s dva PLS faktora.

Kako bi utvrdili preklapanje medu uzorcima PMPS iz kalibracijskog seta i vanjskog test seta i

njihovu raspodjelu, potrebno je prikazati raspodjelu faktorskih bodova (Slika 117.).
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Slika 117. Raspodjela faktorskih bodova matematicki obradenih (Savitzky-Golay glacanje 3.9
s drugom derivacijom) NIR spektara trening seta i vanjskog validacijskog seta PMPS A'i C u
podru¢ju ¥ = 7768 - 3695 cm™. Uzorci trening seta prikazani su plavom, a test seta 1 zelenom

bojom.

Raspodjela faktorskih bodova (Slika 117.) jasno prikazuje odvajanje PMPS A i PMPS C.
Uzorci PMPS W135 1 Y, koji su koristeni kao negativna proba, identificirani su NIR PLS-DA
modelom kao PMPS C, zbog sli¢nosti u njihovoj kemijskoj strukturi sa ovim meningokoknim
polisaharidom.

Kako bi prikazali valne brojeve s najve¢im utjecajem na latentne varijable ,a time i valne
brojeve odgovorne za medusobno razdvajanje polisaharida A i C, prikazano je faktorsko

opterecenje (Slika 118.).
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Slika 118. Profil opterec¢enja za prve dvije latentne varijable po valnim brojevima.

Na slici faktorskog opterecenja za prve dvije latentne varijable (Slika 118.) moze se vidjeti da
su za razdvanje dvaju PMPS najvise odgovorne ove spektralne regije: ¥ = 5970 - 5910 cm™!
koje proizlazi od prvog viseg tona acetamid metil C—H asimetri¢nog istezanja; ¥ = 5780 - 5840
cm! proizlazi od prvog viseg tona metilen C—H asimetri¢nog istezanja; spektralno podrucje ¥
=5300 - 5100 cm ™! odgovara O-H kombinacijskim vibracijama; spektralno podrugje ¥ = 5150
- 5240 cm™! odgovara kombinaciji polisaharidnog O-H istezanja, H-O-H deformacije i O-H
savijanja spektralno podrucje ¥ = 4360 - 4450 cm™! odgovara kombinaciji C—H istezanja i CH
deformacije regija, dok ¥ = 4060 - 4150 cm™ odgovara kombinaciji istezanja C- H, C-C
istezanja i C-O-C istezanja (Workman, 2001).

Kako bi se identificirali netipicni PMPS uzorci,odnosno, kako bi potvrdili da su uzorci PMPS

W1351 PMPS 'Y identificirani kao netipi¢ni uzorci, i znatno razli¢iti od ostatka uzoraka PMPS

C &ijoj su klasi dodijeljeni, nadinjena je Hotelling T? statistika i Q-reziduali (Slike 119. - 121.).
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Slika 119. Hotelling T? statistika i Q-reziduali s pripadajuéim grani¢nim vrijednostima

(okomita i vodoravna crvena linija).

Slika 119. prikazuje Hotelling T? statistiku na osi apscisa s odgovaraju¢im kriti¢nim granicama
(okomita crvena linija), a Q-residuali na osi ordinata takoder s kriti¢cnim granicama
(horizontalna crvena linija). Hotelling T2 statistika opisuje udaljenost pojedinog uzorka od

centra PLS-DA modela u rasponu latentnih varijabli, a Q-statistika je suma kvadrata reziduala

svih varijabli za svaki pojedini PMPS uzorak.

Slike 119 - 121. jasno prikazuju kako su uzorci PMPS W135 i PMPS Y identificirani kao

netipicni uzorci visokih Q reziduala.
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Slika 120. Q-reziduali uzoraka PMPS vanjskog test seta za jedan PLS faktor s pripadaju¢om

grani¢nom linijom (crvena linija).
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Slika 121. Q-reziduali uzoraka PMPS vanjskog test seta za dva PLS faktora s pripadaju¢om

grani¢nom linijjom (crvena linija).
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4.2.6.2.1. Validacijski parametri NIR PLS-DA modela

Validacijski parametri (FoOM, Tablica 8.) se koriste za procjenu prediktivne sposobnosti PMPS

uzoraka iz vanjskog seta pomoc¢u NIR PLS-DA modela sa dva PLS faktora.

Tablica 8. Matrica zabune validacijskih parametara za PMPS uzorke iz vanjskog validacijskog
seta dobivenih NIR PLS-DA modelom s dva PLS faktora.

stvarno/predvideno klasa PMPS A klasa PMPS C nije klasificirano
klasa PMPS A 60 0 0

klasa PMPS C 0 62 0

klasa PMPS W135 0 12 0

klasa PMPS Y 0 12 0

CSNS 100% 100% TSNS = 100%
CSPS 100% 0% TSPS = 0%
CEFF 100% 0% TEFF (2 PLS) = 0%

CSNS, CSPS, CEFF, TSNS, TSPS i TEFF su opisani u poglavlju 2.5.3.2.

Iz dobivenih rezultata moze se zakljuciti da je formirani NIR PLS-DA model izuzetno u¢inkovit

za identifikaciju nepoznatih uzoraka PMPS Ai C.

Kako bi usporedili rezultate dobivene klasifikacijskim modelima formiranih nakon razli¢itih
matematickih predobrada, takoder su prikazani rezultati validacije NIR PLS-DA model
matematicki obradenih (Savitzky-Golay glac¢anje 3.9 s drugom derivacijom i SNV) NIR
spektralnih podataka.
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4.2.7. NIR PLS-DA model (Savitzky - Golay glacanje 3.9 s drugom derivacijom i SNV)

Klasifikacija uzoraka primjenom PLS-DA modela za klasifikaciju dviju klasa (serogrupa) kao

prikaz koristi dijagram faktorskih bodova (Slika 122.).

Faktor-2 (0%)

-3
[F¥)
=y

-5 -4 -3 2 -1 0 1
Faktor-1 (99%)

Slika 122. Raspodjela faktorskih bodova matematicki obradenih (Savitzky-Golay glacanje 3.9
s drugom derivacijom i SNV-om) NIR spektara PMPS A i C u spektralnom podrucju v = 7768

- 3695 cmecm™.

Na Slici 122. se vidi jasno razdvajanje medu grupama PMPS A i PMPS C. Medutim, kako je
veé re¢eno (poglavlje ispred) izvodenje zaklju¢aka samo na temelju PLS dijagrama faktorskih
bodova je nedostatno, te je provedena odgovarajuc¢a validacija PLS-DA modela.

Kako bi odredili optimalni broj PLS faktora, potrebno je prikazati kumulativnu varijancu za

svaki PLS faktor (Slika 123.).
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Slika 123. Kumulativna varijanca za svaki PLS faktor.
Na Slici 123. jasno se vidi da jedan PLS faktor obuhvaca 99 % kalibracijske varijance.
Kalibracijska krivulja ukazuje da je jedan faktor optimalan za PLS model, jer nakon ovog

faktora postoji samo neznatan porast u objasnjenoj varijanci.

Kako bi se identificirali netipi¢ni PMPS uzorci, nadinjena je Hotelling T? statistika i Q-reziduali
(Slika 124.).
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Slika 124. Hotelling T? statistika i Q-reziduali s pripadajuéim grani¢nim vrijednostima

(okomita i vodoravna crvena linija).

Iz Slike 124. jasno se vidi prisutnost ekstremnih uzoraka. Nije prisutan niti jedan netipican
uzorak koji bi predstavljao opasnost za model.

4.2.7.1. Validacija NIR PLS-DA modela

Kako bi validirali NIR PLS-DA model s jednim PLS faktorom provedena je identifikacija

uzoraka iz vanjskog test seta s pomoc¢u ovoga formiranoga modela. Rezultati ove identifikacije

prikazani su na Slici 125.
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Slika 125. Predvidene vrijednosti uzoraka vanjskog test seta s procjenjenim odstupanjem
dobivene formiranim NIR PLS-DA modelom s jednim PLS faktorom.

Na slici 125. identificirani su uzorci PMPS iz vanjskog test seta formiranim NIR PLS-DA
modelom s jednim PLS faktorom. Ova slika jasno prikazuje da su svi uzorci PMPS A i PMPS
C ispravno klasificirani (dodjeljeni odgovarajucoj serogrupi), dok su uzorci PMPS W135 i
PMPS Y, koji su koristeni kao negativna proba, o¢ekivano dodijeljeni klasi PMPS C. Velike
nesigurnosti ukazuju na to da klasifikacija PLS-DA modelom nije u cjelosti pouzdana, $to se
jasno vidi na ovoj slici kod uzoraka PMPS W135 i PMPS Y. Dobiveni rezultati ukazuju na
visoku efikasnost klasifikacije formiranim NIR PLS-DA modelom s jednim PLS faktorom.

Kako bi utvrdili preklapanje medu uzorcima PMPS iz kalibracijskog seta i vanjskog test seta i

njihovu raspodjelu, potrebno je prikazati raspodjelu faktorskih bodova (Slika 126.).
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Slika 126. Raspodjela faktorskih bodova matematicki obradenih (Savitzky-Golay glacanje 3.9
s drugom derivacijom i SNV) NIR spektara trening seta i vanjskog validacijskog seta PMPS A
i C u podru¢ju ¥ = 7768 - 3695 cm™L. Uzorci trening seta prikazani su plavom, a vanjskog test

seta zelenom bojom.

Raspodjela faktorskih bodova (Slika 126.) jasno prikazuje odvajanje PMPS A i PMPS C.
Uzorci PMPS W135 1 Y, koji su koristeni kao negativna proba, identificirani su NIR PLS-DA
modelom kao PMPS C, zbog sli¢nosti u njihovoj kemijskoj strukturi sa ovim meningokoknim
polisaharidom.

Kako bi se identificirali netipiéni PMPS uzorci, nacinjena je prikaz Hotelling T? statistike i Q-
reziduala (Slika 127.).
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Slika 127. Hotelling T? statistika i Q-reziduali s pripadajuéim grani¢nim vrijednostima

(okomita i vodoravna crvena linija).

Slika 127. jasno prikazuje kako su uzorci PMPS W135 i PMPS Y identificirani kao netipi¢ni

uzorci visokih Q reziduala i visoke Hotelling T2.
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Slika 128. “Inlier” udaljenost s pripadaju¢om grani¢nom linijom (crvena linija).
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Slika 129. “Inlier” i Hotelling T2 udaljenosti s pripadajué¢im grani¢nim linijama (okomita i
vodoravna crvena linija).

Da bi identifikacija uzoraka pomoc¢u PLS-DA modela bila pouzdana, uzorci iz vanjskog test
seta ne smiju biti predaleko od uzoraka iz kalibracijskog seta. To se utvrduje prikazom “Inlier”
udaljenosti (Slike 128. i 129.). Projekcija uzorka u PLS-DA modelu takoder ne smije biti
previSe udaljena od sredi$ta ovog modela. To se provjerava pomocu Hotelling udaljenosti.

Uzorci koji se nalaze izvan grani¢nih linija, njihova identifikacija PLS-DA modelom nije
pouzdana. Na Slici 100. se vidi da se svi uzorci iz vanjskog test seta osim uzoraka PMPS W135
I PMPS Y nalaze ispod granica udaljenosti “Inliera”, $to znaci da su ti uzorci sli¢ni onima koji

su se koristili tijekom formiranja ovog PLS-DA modela (uzorci iz kalibracijskog seta).

4.2.7.1.1. Validacijski parametri NIR PLS-DA modela

Validacijski parametri (FOM, Tablica 9.) se koriste za procjenu prediktivne sposobnosti NIR

PLS-DA modela sa jednim PLS faktorom uzoraka PMPS iz vanjskog test seta.
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Tablica 9. Matrica zabune validacijskih parametara za PMPS uzorke iz vanjskog validacijskog

seta dobivenih NIR PLS-DA modelom s jednim PLS faktorom.

stvarno/predvideno | klasa PMPS A klasa PMPS C nije klasificirano
klasa PMPS A 60 0 0

klasa PMPS C 0 62 0

klasa PMPS W135 | 0 12 0

klasa PMPS Y 0 12 0

CSNS 100% 100% TSNS = 100%
CSPS 100% 0% TSPS = 0%

CEFF 100% 0% TEFF (1 PLS) = 0%

CSNS, CSPS, CEFF, TSNS, TSPS i TEFF su opisani u poglavlju 2.5.3.2.

Iz dobivenih rezultata moze se zakljuciti da je formirani NIR PLS-DA model izuzetno u¢inkovit

za identifikaciju nepoznatih uzoraka PMPS Ai C.
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4.3. Razvoj i validacija Raman modela za identifikaciju PMPS A'i PMPS C

4.3.1. Raman spektri PMPS A, C, W135i Y

Ukupno su snimljena 73 Raman spektra PMPS A, C, W135 i Y (Slika 130.). Pri tome je

snimljeno 29 spektara PMPS A, zatim 34 spektra PMPS C te po pet replikata uzoraka PMPS
W135i PMPS'Y.

Ramanov intenzitet (AU)
(o]
— ta kD

[ T e T e N

[

-

L3 =
i

-0.

3500 3316 3129 2943 2757 2571 2385 2198 2012 1826 1640 1454 1268 1081 915 769 623 476 330 184
Valni broj (cm )

Slika 130. Raman spektri PMPS A (plavo), C (crveno), W135(zeleno) i Y(sivo) u spektralnom
podruéju ¥ = 3500 - 100 cm™.

4.3.2. Kemometrijska obrada snimljenih Raman spektara PMPS A, C, W135i Y

Razli¢ite metode matematicke predobrade Raman spektralnih podataka koristile su se kako bi
se umanjile nebitne informacije i nezeljene varijacije signala kao razli¢iti Sumovi te pomaci
bazne linije i to sve s ciljem razvoja pouzdanog i robustnog Raman modela za identifikaciju
PMPS A i C. Raman spektri PMPS A, PMPS C, PMPS W135 i PMPS Y kemometrijski su
obradeni razli¢itim matematickim metodama predobrade, kako je to prikazano na Slikama 131.-

137. Korekcija aditivnih i multiplikativnih uc¢inaka karakteristi¢nih fizikalno-kemijskih
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svojstava uzoraka PMPS koji proizlaze iz slozenog biotehnoloskog procesa proizvodnje, kao
Sto je npr. razlicita veli¢ina Cestica, provedena je obradom standardnom normalnom varijatom
(SNV) i visestrukom korekcijom rasprSenog zracenja (MSC). Metode derivacije koristile su se
za korekciju sistemskih varijacija Raman spektara i pomaka bazne linije, kao i za razdvajanje
preklapajucih spektralnih vrpci. Takoder se za obradu Raman spektra Koristila primjena
Savitzky-Golay algoritma. Kako bi se svi podaci dobili na priblizno istoj skali, Raman
spektralni podaci su se transformirali jedini¢cnom vektorskom normalizacijom. Transformacija
uklanjanja trenda primjenila se kako bi se uklonili nelinearni trendovi u Raman
spektroskopskim podacima. Takoder, kako bi se smanjila multikolinearnost, pomak bazne linije

i zakrivljenost koristila se kombinacija transformacije uklanjanja trenda sa SNV.

1.4

Ramanov intenzitet (AU)

-0.4

3500 3306 3111 2920 2724 2529 2333 2138 1942 1747 1551 1356 1160 987 833 679 526 372 218
Valni broj (cm™)

Slika 131. Raman spektri PMPS A (plavo), C (crveno), W135 (zeleno) i Y (sivo) matematicki

obradeni visestrukom korekcijom rasprsenog zracenja (MSC) u spektralnom podrucju ¥ = 3500
- 100 cm™.
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Slika 132. Raman spektri PMPS A (plavo), C (crveno), W135 (zeleno) i Y (sivo) matematicki

obradeni standardnom normalnom varijatom (SNV) u spektralnom podruc¢ju ¥ = 3500 - 100
cm?,

(=]
e

Ramanov intenzitet (AU)

-0.1
3500 3306 3111 2920 2724 2529 2333 2138 1942 1747 1551 1356 1160 987 833 679 526 372 218
Valni broj (cm*)

Slika 133. Raman spektri PMPS A (plavo), C (crveno), W135 (zeleno) i Y (sivo) matematicki

obradeni jediniénom vektorskom normalizacijom u spektralnom podruéju ¥ = 3500 - 100 cm™.
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Slika 134. Raman spektri PMPS A (plavo), C (crveno), W135 (zeleno) i Y (sivo) matematicki

obradeni prvom derivacijom sa Savitzky-Golay glac¢anjem 5.7 u spektralnom podruc¢ju ¥ = 3500
-100 cm™.
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Slika 135. Raman spektri PMPS A (plavo), C (crveno), W135 (zeleno) i Y (sivo) matematicki

obradeni MSC-om i prvom derivacijom u spektralnom podruéju ¥ = 3500 - 100 cm™.
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Slika 136. Raman spektri PMPS A (plavo), C (crveno), W135 (zeleno) i Y (sivo) matematicki

obradeni uklanjanjem trenda polinomom 4. stupnja u spektralnom podru¢ju ¥ = 3500 - 100 cm"
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Slika 137. Raman spektri PMPS A (plavo), C (crveno), W135 (zeleno) i Y (sivo) matematicki

obradeni SNV i uklanjanjem trenda polinomom 4. stupnja u spektralnom podrué¢ju ¥ = 3500 -
100 cm™,
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Slika 137 prikazuje da kod ovako obradenih Raman spektara PMPS A, C, W135i Y (SNV i
uklanjanje trenda polinomom 4. stupnja) se jasno vidi medusobno razdvajanje ovih Cetiriju

polisaharida, kao $to je kasnije pokazano i kod analize glavnih komponenti (PCA, Slika 144.).

4.3.3. Eksploracijska analiza Raman spektralnih podataka PMPS A, C, W135iY

4.3.3.1. PCA

Eksploracijska analiza glavnih komponenti (PCA) Raman spektralnih podataka PMPS A, C,
W135 i Y napravljena je uz koriStenje Raman spektara obradenih razli¢itim matematickim
metodama (SNV, MSC, jedinicnom vektorskom normalizacijom, prvom derivacijom,
Savitzky-Golay glacanjem, uklanjanjem trenda polinomom 4. stupnja). Sli¢no kao kod obrade
NIR spektralnih podataka, PCA Raman spektralnih podataka je provedena u svrhu procjene
strukture Raman podataka u multidimenzionalnom prostoru, te vizualiziranja trendova i
identificiranja karakteristicnth grupa u Raman podacima. Dobiveni statisticki podaci
vizualizirani su pomoc¢u glavnih komponenti (PC, vidi poglavlje 2.5.2.1. u Op¢em dijelu), kako

je to pokazano na Slikama 138. - 145.
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Slika 138. Raspodjela faktorskih bodova PC1 i PC2 matematic¢ki obradenih (MSC) Raman
spektara PMPS A, C, W135 i Y. Faktorski bodovi PC1 i PC2 se odnose na PMPS: A (plavi
kvadrati), C (crveni krugovi), W135 (zeleni trokuti) i Y (sivi rombovi).
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Slika 139. Raspodjela faktorskih bodova PC1 i PC2 matematicki obradenih (SNV-om) Raman
spektara PMPS A, C, W135 i Y. Faktorski bodovi PC1 i PC2 se odnose na PMPS: A (plavi
kvadrati), C (crveni krugovi), W135 (zeleni trokuti) i Y (sivi rombovi).
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Slika 140. Raspodjela faktorskih bodova PC1 i PC2 matematicki obradenih (jedinicnom
vektorskom normalizacijom) Raman spektara PMPS A, C, W135 i Y. Faktorski bodovi PC1 i
PC2 se odnose na PMPS: A (plavi kvadrati), C (crveni krugovi), W135 (zeleni trokuti) i Y (sivi

rombovi).
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Slika 141. Raspodjela faktorskih bodova PC1 i PC2 matematicki obradenih (prva derivacija i
Savitzky-Golay glacanje 5.7) Raman spektara PMPS A, C, W135 i Y. Faktorski bodovi PC1 i
PC2 se odnose na PMPS: A (plavi kvadrati), C (crveni krugovi), W135 (zeleni trokuti) i Y (sivi

rombovi).
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Slika 142. Raspodjela faktorskih bodova PC1 i PC2 matematicki obradenih (MSC-om i prvom
derivacijom) Raman spektara PMPS A, C, W135 i Y. Faktorski bodovi PC1 i PC2 se odnose
na PMPS: A (plavi kvadrati), C (crveni krugovi), W135 (zeleni trokuti) i Y (sivi rombovi).
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Slika 143. Raspodjela faktorskih bodova PC1 i PC2 matemati¢ki obradenih (uklanjanje trenda
polinomom 4. stupnja) Raman spektara PMPS A, C, W135 i Y. Faktorski bodovi PC1 i PC2 se
odnose na PMPS: A (plavi kvadrati), C (crveni krugovi), W135 (zeleni trokuti) i Y (sivi

rombovi).
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Slika 144. Raspodjela faktorskih bodova PC1 i PC2 matematicki obradenih (SNV i uklanjanje
trenda polinomom 4. stupnja) Raman spektara PMPS A, C, W135i Y. Faktorski bodovi PC1 i
PC2 se odnose na PMPS: A (plavi kvadrati), C (crveni krugovi), W135 (zeleni trokuti) i Y (sivi

rombovi).
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Slika 145. Trodimenzionalni prikaz faktorskih bodova PC1, PC2 i PC3 matematicki obradenih
(SNV-om i uklanjanje trenda polinomom 4. stupnja) Raman spektara PMPS A, C, W1351i Y.
Faktorski bodovi PC1 i PC2 i PC3 se odnose na PMPS: A (plavi kvadrati), C (crveni krugovi),
W135 (zeleni trokuti) i Y (sivi rombovi).

Rezultati PCA anlize nakon provedenih razli¢itih matematickih predobrada Raman spektralnih
podataka prikazani su na odgovaraju¢im slikama faktorskih bodova (PC, Slike 138. - 145.).
Kod prve dvije glavne komponente - PC1 i PC2 (Slike 138. - 144.) jasno se vidi grupiranje i
razdvajanje procis¢enih meningokoknih polisaharida razli¢itih serogrupa nakon prethodne
obrade kombinacijom SNV-a i ulanjanjem trenda polinomom 4. stupnja. Na prikazu faktorskih
bodova u dvodimenzionalnom prostoru (Slika 144.) moze se vidjeti razdvajanje PMPS A od
PMPS C te da su PMPS W135 i Y grupirani zajedno, ali jasno razdvojeni od PMPS Ai C i to
nakon §to su snimljeni Raman spektri prethodno obradeni kombinacijom SNV i uklanjanjem
trenda polinomom 4. stupnja. Matematicka obrada Raman spektara SNV-om je koristena kako
bi se u¢inkovito uklonile multiplikativne interferencije rasprsenja i veli¢ine ¢estica PMPS, dok
se uklanjanje trenda koristlo u svrhu korekcije bazne linije i nelinearnosti Raman spektara. Tako
matematicki obradeni Raman spektri PMPS Kkoristeni su u daljnjem formiranju dvaju Raman
modela - SIMCA i PLS-DA.

Na prikazu faktorskih bodova u trodimenzionalnom prostoru (Slika 145.), prve tri glavne
komponente (PC1, PC2 i PC3) ukljuc¢uju 49,0 %, 22,0 % i 17,0 % varijance Raman spektralnih
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podataka. Ovi su podaci dobiveni iz ukupno 73 Raman spektra PMPS A, C, W1351 Y, i zajedno
opisuju 88,0 % varijance ovih Raman spektralnih podataka, koja se takoder, kao i kod NIR

spektralnih podataka, odnosi na kemijski sastav uzoraka razli¢itih PMPS.

Kako bi se definirale najvaznije Raman spektralne regije, koje su kljuéne za medusobno
razlikovanje ovih Cetiriju polisaharida (PMPS A, C W1351Y), napravljen je profil opterecenja.
(Slike 146. i 147.).
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Slika 146. PC1 opterecenja po valnim brojevima (V) dobivena PCA analizom matematicki
obradenih (SNV i uklanjanje trenda polinomom 4. stupnja) Raman spektara PMPS A, C, W135
iY.
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Slika 147. Profil opterecenja za PC 1 (plava), PC 2 (crvena) i PC 3 (zelena) matematicki
obradenih (SNV i uklanjanje trenda polinomom 4. stupnja) Raman spektara PMPS A, C, W135
Y.

Izradom profila opterecenja za PC1 identificirane su najkarakteristi¢nije spektralne regije u
Raman spektrima PMPS A, C, W135 i Y, odgovorne za medusobno razlikovanje serogrupa
proc¢is¢enih meningokoknih polisaharida. Karakteristi¢na spektralna regija u rasponu valnih

brojeva oko ¥ = 2980 cm™ koje proizlaze od C-H i CH; istezanja; ¥ = 2930 cm™ proizlaze od
CH; asimetri¢nog istezanja; ¥ = 2875 cm™ proizlaze od CH; simetri¢nog istezanja ; ¥ = 1750 -
1700 cm™ C=0 vibracija istezanja karbonilne grupe te ¥ = 1680 - 1639 cm™ proizlaze od
C=ONHR istezanja; ¥ = 1500 - 1200 cm™ C-H/CH, deformacijske vibracije; ¥ = 1350 - 1140
P=0 istezanja; ¥ = 1200 - 950 cm™ proizlaze od C-C i C-O simetri¢nog istezanja; ¥ = 1150 -
1070 cm? proizlazi od C-O-C asimetriéng istezanja; ¥ = 980 - 965 cm-! proizlaze od C-H

savijanja izvan ravnine; ¥ = 800 - 100 deformacijske vibracije C-C-O grupa (Larkin, 2018).

Nadalje, metodom hijerarhijskog klasteriranja (Poglavlje 4.3.3.2.), grupirani su sli¢cni Raman
spektri PMPS A, C, W135i Y (ovdje ispod).
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4.3.3.2. Klasterska analiza

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Relativna udaljenost

Slika 148. Klasterska analiza uzoraka PMPS A, C, W135 i Y dobivena Ward algoritmom za
hijerarhijsko grupiranje Raman spektralnih podataka u spektralnom podrucju ¥ = 3500 - 100
cmt. Analizom dendograma mogu se identificirati tri klastera uzoraka PMPS: klaster 1 (plavo)
grupirao je uzorke PMPS A, klaster 2 (zeleno) uzorke PMPS C, dok je klaster 3 (crveno)
grupirao uzorke W135i Y.

Iz ovih se rezultata moze zakljuciti da se klasifikacija uzoraka PMPS temelji na njihovoj
karakteristi¢noj kemijskoj strukturi. Grupiranjem uzoraka Ward Klasteriraju¢om metodom
(Slika 148.) potvrdena je PCA eksploracijska analiza, kako je to prikazano prethodno na
Slikama 144. - 145.

4.3.4. Raspodjela Raman spektara PMPS A, C, W135 i Y u kalibracijski i evaluacijski set

Kako bi se procijenila prediktivna sposobnost Raman modela u cilju identifikacije nepoznatih
uzoraka PMPS A i PMPS C, provedena je validacija formiranih Raman (SIMCA i PLS-DA)
modela. Postupak validacije ovih Raman modela zahtijeva podjelu uzoraka PMPS na setove,
koji ¢e se u tu svrhu Koristiti. Uzorci PMPS A i C podjeljeni su na (1) trening (kalibracijski)
set, koji se koristio za kalibraciju i optimizaciju formiranih Raman modela i to postupkom
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unakrsne validacije, i (2) vanjski test set, koji ¢e se koristiti za validaciju optimiranih Raman
modela. Kako bi se izbjegla precijenjena sposobnost predvidanja Raman modela, uzorci
vanjskog test seta nisu sudjelovali u formiranju i optimizaciji Raman modela. Na Slikama 91. i
92. prikazana je podjela uzoraka PMPS A i C na trening (kalibracijski) set i test set. Uzorci su
razdijeljeni na temelju analize njihove udaljenosti u trodimenzionalnom PCA prostoru prema

uniformnom Kennard-Stone algoritmu (Slike 149. i 150.).

8 i
6 i
aig|
4
) 2 1 E
Q .
= O]
S0 Er'?-.sl
1 E [ ]
g, @ &
u G
O} =
-6 1
-8
-30 225 20 .15 -10 5 0 5 10 15 20

PC-1 (74%)

Slika 149. Raspodjela uzoraka PMPS A Kennard-Stone algoritmom na trening i test set. Trening

set (zeleni kvadrati), test set (plave tocke).
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Slika 150. Raspodjela uzoraka PMPS C Kennard-Stone algoritmom na trening i test set.
Trening set (zeleni kvadrati), test set (plave tocke).
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Na Slikama 149. 1 150 moze se vidjeti jednolika raspodjela uzoraka trening i test seta te je tako

obuhvacena ukupna varijabilnost uzoraka oba seta, kako za PMPS A tako i za PMPS C.

4.3.4.1. Raspodjela Raman spektara PMPS A u kalibracijski i evaluacijski set

Ukupno 29 Raman spektra od 20 serija PMPS A podijeljeni su na (1) kalibracijski (trening) set,
koji je sadrzavao ukupno 20 snimljenih Raman spektara od ukupno 13 serija, i (2) evaluacijski
(test) set, koji je sadrzavao devet Raman spektara snimljenih kod sedam proizvodnih serija
PMPS A.

4.3.4.2. Raspodjela Raman spektara PMPS C u kalibracijski i evaluacijski set

Ukupno 34 Raman spektra od 23 serije uzoraka PMPS C podijeljeni su u (1) kalibracijski
(trening) set, koji se sastojao od 24 spektra (ukupno 16 serija PMPS C), i (2) evaluacijski (test)
set, koji se sastoji od ukupno 10 Raman spektara od preostalih sedam serija PMPS C.

Pet replikata uzoraka PMPS W135 1 Y kori$teni su kao negativna proba za PMPS A'i C.

4.3.5. Raman SIMCA model

Kao prvi korak u formiranju Raman SIMCA modela, provedene su pojedinacne analize glavnih

komponenti (PCA), posebno za PMPS A, a posebno za PMPS C.

4.3.5.1. PCA modeliranje Raman spektara PMPS A

PCA je provedena uz koristenje kalibracijskog seta PMPS A, koji je buhvatio 20 Raman

spektara uzoraka ovog polisaharida. Tako je formiran PCA model, a pomocu istog Seta uzoraka

provela se i optimizacija PCA modela postupkom unakrsne validacija i odreden je optimalan

broj PC faktora.
Ponajprije je nacinjena raspodjela faktorskih bodova (Slika 151.).
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Slika 151. Raspodjela faktorskih bodova PC1 i PC2 matematicki obradenih (SNV i uklanjanje
trenda polinomom 4. stupnja) Raman spektara PMPS A u spektralnom podru¢ju ¥ = 3500 - 100

cm*. Hotelling T2 elipsa oznadava 95 %-tni interval pouzanosti.

Na Slici 151. prikazani su faktorski bodovi prve i druge glavne komponente (PC1 i PC2) za
uzorke PMPS A. Ovdje se jasno moze vidjeti struktura podataka i njihove medusobne
korelacije. Faktorski bodovi koji su blizu jedan drugog ukazuju na sli¢ne uzorke, odnosno
pozitivno koreliraju, a dijametralno suprotni uzorci imaju negativnu korelaciju. Na Slici 151.
se moze vidjeti jedan ekstremni uzorak tj. uzorak PMPS A 11, koji je izvan Hotelling T2 elipse
(interval pouzdanosti 95 %). Ovaj je uzorak bilo potrebno dalje statisti¢ki analizirati kao
eventualni netipi¢ni uzorak. Svi ostali uzorci PMPS A su jednoliko raspodijeljeni unutar
podru¢ja Hotelling T2 elipse. Prva glavna komponenta (PC1) obuhvaca 78 % varijance, a druga
glavna komponenta (PC2) 12 % varijance. Odnosi medu varijablama prikazani su faktorskim
optere¢enjima (Slike 152 .- 155.).

Analiza opterecenja vrlo je sli¢na analizi faktorskih bodova. Svaka varijabla ima opterecenje
na svakom PC-u. Prikaz opterecenja ukazuje na to koliko varijabla utjec¢e na PC, odnosno koliko

varijabla pridonosi tom PC-u.
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Slika 152. Raspodjela faktorskih bodova PC1 i PC2 matemati¢ki obradenih (SNV i uklanjanje
trenda polinomom 4. stupnja) Raman spektara PMPS A u spektralnom podrucju ¥ = 3500 - 100
cm? sa PC1 i PC2 optere¢enjem. Optereéenja su oznatena crvenom bojom, a uzorci plavom

bojom.

Ukoliko se promatraju uzorci PMPS A i pripadajuée varijable u medusobnom odnosu (Slika
152.), moguce je interpretirati svojstva ovih uzorka. Naime, pomoc¢u linijskih opterecenja, koja
su najprikladnija za interpretaciju varijabli Raman spektralnih podataka radi sli¢nosti prikaza
opterecenja sa izvornim spektralnim podacima, utvrdene su varijable, odnosno spektralne regije

koje imaju najveci utjecaj na pojedinu glavnu komponentu.
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Slika 153. PC1 optereéenja po valnim brojevima (¥ ) dobivena PCA analizom Raman spektara
PMPS A.
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Slika 154. PC2 opterec¢enja za po valnim brojevima (V) dobivena PCA analizom Raman
spektara PMPS A.
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Slika 155. PC1 (plavo), PC2 (crveno), PC3 (zeleno) i PC4 (sivo) optereCenja po valnim

brojevima (V).

Preklopljena linijska optere¢enja za PC1, PC2 1 PC3 jasno prikazuju Raman spektralne regije S
najvise utjecaja na pojedine glavne komponente. (Slika 155.), odnosno linijska opterecenja na
Slikama 153.-155. prikazuju najutjecajnije varijable u formiranju PCA modela.

Na slikama 153-155. mogu se vidjeti najutjecajnije varijable u formiranju PMPS A modela u
regijama oko ¥ = 2940 cm™ proizlaze od CH; asimetri¢nog istezanja; ¥ = 1750 - 1630 cm™
proizlaze od C=ONHR vibracija istezanja; ¥ = 1500 - 1200 cm™? C-H/CH. deformacijske
vibracije; ¥ = 1350 - 1140 cm™ proizlaze od P=0 istezanja; ¥ = 1200-950 cm proizlaze od C-
C i C-O simetri¢nog istezanja; ¥ = 1150 - 1070 cm™ proizlazi od C-O-C asimetri¢ng istezanja;
7 =980 - 965 cm™ proizlaze od C-H savijanja van ravnine; ¥ = 800 - 100 deformacijske
vibracije C-C-O grupa (Larkin, 2018). .

Pomoc¢u kumulativne kalibracijske varijance (Slika 156.) odredila se optimalna
dimenzionalnost modela, odnosno, odredio se optimalan broj PC-ova kao klju¢na tocka u
formiranju PCA modela. Od izuzetne je vaznosti za identifikacijsku odnosno klasifikacijsku
sposobnost modela odrediti optimalan broj PC-ova, kako ne bi doslo do ukljuéivanja suvisnih
I nepotrebnih informacija u ovaj model ili pak suprotno —nepotpune koli¢ine informacija u

modelu, koje su kljucne za klasifikacijsku sposobnost modela.
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Slika 156. Kumulativna kalibracijska (plava linija) i validacijska (crvena linija) varijanca za
svaki PC.

Slika 156. prikazuje koliko varijance u kalibracijskim i validacijskim podacima opisuju razli¢ite
komponente. Dvije glavne kalibracijske komponente (PC) opisuju 90 % ukupne varijance (PC
1-78% i PC 2 -12 %) te je zbog toga formiran PCA model sa dvije glavne komponente. Slika
156. prikazuje razliku izmedu kalibracijske i validacijske kumulativne varijance. Moze se
pretpostaviti prisutnost netipi¢nih ili ekstremnih uzoraka u kalibracijskom skupu uzoraka
PMPS A. Relativno je mali broj podataka ovdje koristen za PMPS A i za reprezentativniji skup
ovih podataka je uputno povecati broj uzoraka u kalibracijskom skupu, ali to je izvan teme
ovoga doktorskog rada.

Nadalje, bilo je potrebno idetificirati prisutnost netipi¢nih i ekstremnih uzoraka u
kalibracijskom skupu PMPS A uzoraka, kako bi se formirao robustan PCA model, dobrih
izvedbenih sposobnosti na skupu reprezentativnih uzoraka (Slike 157.-166.). Identifikacija
netipi¢nih i ekstremnih uzoraka provedena je pomocu prikaza rezidualne X-varijance i uzoraka
visoke utjecajne vrijednosti, koji su ukazali na uzorke koji su potencijalni netipi¢ni uzorci i bilo
ih je potrebno pazljivo dodatno analizirati. Pri analizi takvih uzoraka istrazeno je da li se radi
samo o ekstremnim uzorcima, koje zelimo zadrzati radi realnog prikaza varijabilnosti medu
uzorcima, ili je ekstremni uzorak ipak netipi¢ni uzorak, kojeg je potrebno izuzeti iz
kalibracijskog skupa PMPS A.
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Klasifikacijski model formiran na skupini uzoraka koji sadrze netipiCan uzorak ima lose
izvedbene karakteristike i za sam model i za nove objekte, radi pogresno formirane granice oko

skupine u PCA prostoru.
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Slika 157. Rezidualne X-varijanca i utjecajna vrijednosta uzoraka PMPS A za PC1.
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Slika 158. Rezidualna X-varijanca i utjecajna vrijednost uzoraka PMPS A za PC2.
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Doktorski rad Rezultati i rasprava

Na Slikama 157. i 158. prikazane su rezidualne X-varijance za svaki uzorak PMPS A prema
ostalim uzorcima te utjecajne vrijednosti uzoraka na glavne komponente. Na ovim slikama se
moze Vidjeti da uzorak PMPS A 11 odstupa od ostalih uzoraka (visoki utjecaj na PCA model)
i znatno utjeCe na kvalitetu PCA modela, a to ukazuje da je uzorak PMPS A 11 potencijalni
netipi¢ni uzorak. Kako bi dodatno istrazili utjecaj uzorka PMPS A 11 na formiranje PCA
modela, na¢injene su dodatne statisti¢ke analize i to prikaz Hotelling T statistike i Q-reziduala
(Slike 159. 1 160.) za prve dvije glavne komponente, zatim prikaz utjecaja PMPS A uzoraka na
kalibracijski skup ovih uzoraka PMPS A, odnosno identificirani su uzorci visokih utjecajnih
vrijednosti (Slike 161. i 162.) na prve dvije glavne komponente. Takoder je nac¢injena Hotelling
T? statistika (Slike 163. i 164.) i prikazani su Q-reziduali (Slike 165. i 166.).
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Slika 159. Hotelling T2 satatistika i Q-reziduali uzoraka PMPS A za PC 1 s pripadajué¢im

grani¢nim vrijednostima (okomita i vodoravna crvena linija).
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Slika 160. Hotelling T? statistika i Q-reziduali uzoraka PMPS A za PC2 s pripadajuéim

grani¢nim vrijednostima (okomita i vodoravna crvena linija).

Na Slikama 159. i 160. uzorak PMPS A 11 je identificiran je kao potencijalni netipi¢ni uzorak.

Utjecajne vrijednosti
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Slika 161. Utjecajne vrijednosti uzoraka PMPS A za PCl sa pripadaju¢om kriticnom

vrijednosti (crvena linija).
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Slika 162. Utjecajne vrijednosti uzoraka PMPS A za PC2 sa pripadaju¢om kriticnom

vrijednosti (crvena linija).

Na Slikama 161. i 162. jasno se moze vidjeti kako se uzorak PMPS A 11 znatno razlikuje od
preostalih uzoraka PMPS A tj. ima izrazito visoki utjecaj na formiranje PCA modela, odnosno
buduc¢eg Raman SIMCA modela.
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Slika 163. Hotelling T? statistika uzoraka PMPS A za PC1 sa pripadajuéom kriti¢nom

vrijednosti (crvena linija).
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Slika 164. Hotelling T? statistika uzoraka PMPS A za PC2 sa pripadajuéom kriti¢nom

vrijednosti (crvena linija).
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Slika 165. Q-reziduali uzoraka PMPS A za PC1 s pripadaju¢om grani¢nom linijom (crvena

linija).
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Slika 166. Q-reziduali uzoraka PMPS A za PC2 s pripadaju¢om grani¢nom linijom (crvena

linija).

Sukladno rezultatima prikazanim na Slikama 163. i 164. za Hotelling T? statistiku, nedvojbeno
je da je uzorak PMPS A 11 netipi¢ni uzorak i potrebno ga je izuzeti iz kalibracijskog skupa
uzoraka PMPS A. Osim ovoga uzorka, identificiran je i uzorak PMPS A 19 sa pripadaju¢om
vrijednosti Q-reziduala znatno ve¢om od preostalih PMPS A uzoraka (Slika 166.). Q-reziduali
ukazuju na udaljenost uzorka do modela te pokazuju koliko dobro je uzorak u skladu s
modelom. Q statistika je osjetljivija od T? statistike i svaka manja promjena u karakteristikama
sustava je uocljiva, dok T2 ima vecu varijancu i zahtjeva veliku promjenu u karakteristikama
sistema kako bi se uocila. 1z gornjih rezultata sasvim je jasno da uzorak PMPS A 19 nije dobro
opisan modelom. Naknadnim pregledom svih rezultata i na temelju statisticke analize je
odlu¢eno da se uzorak PMPS A 19 smatra ekstremnim uzorkom te se nije izdvojio iz
kalibracijskog skupa PMPS A uzoraka.

Nadalje, na temelju eksperimentalnih podataka i statisticke analize Raman spektralnih podataka
za PMPS A, utvrdeno je da je svakako potrebno izuzeti uzorak PMPS A 11 kao netipic¢an
uzorak. Zbog toga je bilo potrebno ponoviti formiranje PCA modela i to na temelju Raman
spektralnih podataka kalibracijskog seta, ali bez ovog netipi¢nog (PMPS A 11) uzorka. Slika
167. prikazuje netipi¢ni uzorak, kojeg treba izuzeti iz skupa podataka za PMPS A.

168



Doktorski rad Rezultati i rasprava

3]

PMPS A 11
®

2

PC-2 (12%)
o

-4 PMPS A 03
[ ]

-6

-8
-30 -25 -20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20

PC-1 (78%)

Slika 167. Raspodjela faktorskih bodova PC1 i PC2 matematic¢ki obradenih (SNV i uklanjanje
trenda polinomom 4. stupnja) Raman spektara PMPS A u spektralnom podrucju ¥ = 3500 - 100

cm! sa Hotelling T2 elipsom (interval pouzdanosti 95 %) i oznaéenim netipi¢nim uzorkom.

Ovaj netipi¢ni uzorak istaknut je i na Slici 168. (ovdje ispod).
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Slika 168. Hotelling T2 statistika i Q-reziduali uzoraka PMPS A za PC1 s oznagenim netipi¢nim

uzorkom i pripadaju¢im grani¢nim vrijednostima (okomita i vodoravna crvena linija).
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Ponovljena PCA statisticka analiza Raman spektralnih podataka PMPS A nakon isklju¢ivanja
netipi¢nog uzorka (PMPS A 11) prikazana je na donjoj slici.
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Slika 169. Raspodjela faktorskih bodova PC1 i PC2 matematic¢ki obradenih (SNV i uklanjanje
trenda polinomom 4. stupnja) Raman spektara PMPS A u spektralnom podru¢ju ¥ = 3500 - 100

cm™ sa Hotelling T2 elipsom (interval pouzdanosti 95 %) nakon uklanjanja netipi¢nog uzorka.
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Slika 170. Raspodjela faktorskih bodova PC2 i PC3 matematic¢ki obradenih (SNV i uklanjanje
trenda polinomom 4. stupnja) Raman spektara PMPS A u spektralnom podru¢ju ¥ = 3500 - 100

cm™ sa Hotelling T2 elipsom (interval pouzdanosti 95 %) nakon uklanjanja netipi¢nog uzorka.

Slike 169. 1 170. prikazuju jednoliko raspodjeljene PMPS A uzorke kroz cijelo podrudije.

Linijska optereCenja koja su prikazana na Slikama 171.-174. (ovdje ispod) prikazuju
najutjecajnije varijable na pojedinu glavnu komponentu PCA modela, odnosno varijable koje
imaju najveci utjecaj na model. Varijable s velikim optereCenjima su varijable koje najvise

variraju, te su odgovorne za razliku medu uzorcima.
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Slika 171. PC1 opterecenja po valnim brojevima (V) dobivena PCA analizom Raman spektara
PMPS A.
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Slika 172. PC2 opterecenja po valnim brojevima (¥) dobivena PCA analizom Raman spektara
PMPS A.
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Slika 173. PC3 opterecenja po valnim brojevima (¥ ) dobivena PCA analizom Raman spektara
PMPS A.
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Slika 174. PC1 (plavo), PC2(crveno), PC3 (zeleno), PC4 (sivo) i PC5 (smede) opterecenja po

valnim brojevima (v ) dobivena PCA analizom Raman spektara PMPS A.

Na slikama 171 - 174. moze se vidjeti najutjecajnije varijable na pojedinu glavnu komponentu
u formiranju PMPS A modela u regijama oko ¥ = 2940 cm™ proizlaze od CH; asimetri¢nog
istezanja; ¥ = 1750 - 1630 cm™ proizlaze od C=ONHR vibracija istezanja; ¥ = 1500 - 1200 cm
"1 C-H/CH, deformacijske vibracije; # = 1350 - 1140 proizlaze od P=0 istezanja; ¥ = 1200 -
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950 cm™ proizlaze od C-C i C-O simetri¢nog istezanja; ¥ = 1150 - 1070 cm™ proizlazi od C-O-
C asimetri¢ng istezanja; ¥ = 980 - 965 cm™ proizlaze od C-H savijanja van ravnine; ¥ = 800 -
100 deformacijske vibracije C-C-O grupa (Larkin, 2018).

Nakon ponovljene PCA analize Raman spektralnih podataka za PMPS A, nacinjen je i prikaz
kumulativne kalibracijske i validacijske varijance (Slika 175. i Tablica 10.), kako bi se odredila
sloZenost projekcijskog modela, tj. utvrdio optimalni broj PC-ova za Raman PCA model PMPS
A.
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Slika 175. Kumulativna kalibracijska (plava) i validacijska (crvena) varijanca za svaki PC

nakon uklanjanja netipi¢nog uzorka.

Tablica 10. Kumulativna kalibracijska i validacijska varijanca za svaki PC nakon uklanjanja

netipi¢nog uzorka.

PCO | PC1 PC2 PC3 PC4 PC5
Kalibracija |0 41.5215 75.3345 | 86.2948 | 89.9954 91.6818

Validacija |0 18.9311 51.3027 | 72.5877 | 75.1772 75.7426

Iz Tablice 10. se moze vidjeti da tri PC-a (PC1, PC2 i PC3) obuhvacaju vise od 86 % ukupne
kalibracijske varijance, dok cetiri PC-a ne obuhvacaju znacajno vise (90 %) ukupne varijance.

Odabirom tri PC-a umjesto Cetiri PC-a za model, dobiva se jednostavniji klasifikacijski model
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Sto je pozeljno u smislu stabilnosti i interpretacije modela. Takoder, odabirom veceg broja PC-
ova klasifikacijski model nebi imao znacajno bolje izvedbene karakteristike, pa je radi svega
navedenog, odabrani broj PC-ova za ovaj PCA model tri (3 PC-a). Takoder se moze vidjeti i da
tri PC-a (PC1, PC2 i PC3) obuhvacaju vise od 72 % ukupne validacijske varijance, dok preostali
PC-ovi obuhvacaju neznatno vise (ukupno 75 %) ukupne varijance. Moze se smatrati da razlika
izmezu kalibracijske 1 validacijske varijance potje¢e od relativno malog broja uzoraka
kalibracijskog seta te je u buducnosti potrebno povecati broj uzoraka kako bi se dobio Sto
reprezentativniji set uzoraka za formiranje i optimiranje modela.

Nadalje, nacinjena je potpuna statisticka analiza kalibracijskog skupa PMPS A podataka kako

bi se identificirali eventualno prisutni dodatni netipi¢ni ali i ekstremni uzorci (ovdje ispod).
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Slika 176. Hotelling T? statistika i Q-reziduali uzoraka PMPS A za PC1 s pripadajuéim

grani¢nim vrijednostima (okomita i vodoravna crvena linija).
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Slika 177. Hotelling T? statistika i Q-reziduali uzoraka PMPS A za PC2 s pripadajuéim

grani¢nim vrijednostima (okomita i vodoravna crvena linija).
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Slika 178. Hotelling T? statistika i Q-reziduali uzoraka PMPS A za PC3 s pripadajuéim

grani¢nim vrijednostima (okomita i vodoravna crvena linija).
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Slika 179. Q-reziduali uzoraka PMPS A za PC1 s pripadaju¢om grani¢nom linijom (crvena

linija).
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Slika 180. Q-reziduali uzoraka PMPS A za PC2 s pripadaju¢om grani¢nom linijom (crvena

linija).
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Slika 181. Q-reziduali uzoraka PMPS A za PC3 s pripadaju¢om grani¢nom linijom (crvena

linija).
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Slika 182. Hotelling T? statistika uzoraka PMPS A za PC1 sa pripadaju¢om kriticnom

vrijednosti (crvena linija).
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Slika 183. Hotelling T? statistika uzoraka PMPS A za PC2 sa pripadajuéom kriti¢nom

vrijednosti (crvena linija).
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Slika 184. Hotelling T? statistika uzoraka PMPS A za PC3 sa pripadaju¢om kriticnom

vrijednosti (crvena linija).
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Slika 185. Utjecajne vrijednosti uzoraka PMPS A za PCl sa pripadajucom kriticnom

vrijednosti (crvena linija).

0.5

04

0.3

0.2

Utjecajne vrijednosti

0.1

0
PMPS A 01 PMPS A 04 PMPS A08 PMPS A 12 PMPS A 16 PMPS A21 PMPS A 28

Uzorci (PC-2, Lim: 0.47368)

Slika 186. Utjecajne vrijednosti uzoraka PMPS A za PC2 sa pripadaju¢om kriticnom

vrijednosti (crvena linija).
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Utjecajne vrijednosti
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Slika 187. Utjecajne vrijednosti uzoraka PMPS A za PC3 sa pripadajucom kriticnom

vrijednosti (crvena linija).
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Slika 188. Rezidualna X-varijanca i utjecajna vrijednost uzoraka PMPS A za PC1.
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Slika 189. Rezidualna X-varianca i utjecajna vrijednost uzoraka PMPS A za PC2.
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Slika 190. Rezidualna X-varijanca i utjecajna vrijednost uzoraka PMPS A za PC3.

Slike 176. - 190. prikazuju Hotelling T? statistiku, Q-reziduale i uzorke visokih utjecajnih

vrijednosti. Ovim nac¢inom prikazivanja postize se bolji uvid utjecaja svakog PMPS A uzorka

na PCA model, identificiraju se uzorci udaljeni od sredista modela, zatim uzorci koji se

razlikuju od prosjecnih vrijednosti kao i uzorci sa visokim utjecajem na ovaj model. Na ovaj se

na¢in mogu identificirati ekstremni uzorci, koje je onda dodatno potrebno analizirati te po

potrebi odbaciti iz ovoga seta.
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Na Slikama 176. - 181. se moze vidjeti da uzorak PMPS A 19 ima vrijednosti Q-reziduala vise
od ostalih uzoraka iz ovoga kalibracijskog seta PMPS A uzoraka. Takoder uzorak PMPS A 19
pokazuje visok utjecaj na model sa visokom rezidualnom X-varijancom (Slike 188 .- 190.).
Ovaj je uzorak identificiran i u prethodnom PCA modelu uzoraka PMPS A kao uzorak koji je
losije od ostalih uzoraka opisan PCA modelom te je, nakon provedene dodatne statistiCke
analize, nanovo identificiran kao ekstremni uzorak. Ovaj je uzorak dio dugotrajne stabilitetne
studije te razli¢itih fizikalnih karakteristika i kao takav poZeljan i jako vazan ¢lan kalibracijskog
skupa uzoraka PMPS A. 1z gornje slike (Slika 181.) se moze uoditi da uzorci PMPS A 06,
PMPS A 10 i PMPS A 19 imaju vise Q-reziduale za PC3. Niti jedan uzorak kalibracijskog seta
ne pokazuije visoke vrijednosti Hotelling T2 statistike (Slike 182. - 184.), niti visoki utjecaj na
PCA model (Slike 185. —187.).

1z cjelokupne statistiCke analize moze se zakljuciti kako su uzorci PMPS A 06, PMPS A 10 i
PMPS A 19 ekstremni uzorci koji ¢e se zadrzati u kalibracijskom skupu uzoraka, te nije

potrebno izdvojiti niti jedan uzorak iz kalibracijskog seta PMPS A.

4.3.5.2. PCA modeliranje Raman spektara PMPS C

Provedena je analiza glavnih komponenata na Raman spektralnim podacima iz kalibracijskog
skupa uzoraka PMPS C, koji uklju¢uju 34 Raman spektra. Ovaj kalibracijski skup je takoder
kori$ten i za optimizaciju PCA modela i to postupkom unakrsne validacije. Sli¢no kao §to je
provedena analiza glavnih komponenti za PMPS A, ova analiza glavnih komponenti provedena
je tako da je nacinjena raspodjela faktorskih bodova, zatim opterecenja, te prikaz utjecajnih
vrijednosti, kao Hotelling T? statistika i Q-reziduali, u cilju identificiranja netipi¢nih i
ekstremnih PMPS C uzoraka.
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Slika 191. Raspodjela faktorskih bodova PC1 i PC2 matematicki obradenih (SNV i uklanjanje

trenda polinomom 4. stupnja) Raman spektara PMPS C u spektralnom podru¢ju % = 3500 - 100

cm™ sa Hotelling T2 elipsom (interval pouzanosti 95 %) sa centrom modela u sjecitu dvaju

pravaca (sivo).
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Slika 192. Raspodjela faktorskih bodova PC2 i PC3 matemati¢ki obradenih (SNV i uklanjanje

trenda polinomom 4. stupnja) Raman spektara PMPS C u spektralnom podru¢ju ¥ = 3500 - 100

cmt sa Hotelling T2 elipsom (interval pouzanosti 95 %) sa centrom modela u sjecistu dvaju

pravaca (sivo).
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Na Slici 191. su prikazani faktorski bodovi prve i druge glavne komponente, a na Slici 192.
prikazani su faktorski bodovi druge i trece glavne komponente. Prva glavna komponenta (PC1)
oduhvaca 58 % varijance, druga glavna komponenta (PC2) obuhvaca 14% varijance, dok tre¢a
glavna komponenta (PC3) obuhvaéa 5 % varijance. Slike 191. i 192. jasno prikazuju jednoliku
raspodjelu uzoraka kroz cijelo podrucije. Nisu prisutni trendovi medu uzorcima niti nejednoliko
grupiranje ovih uzoraka. Hotelling T2 elipsa (interval pouzdanosti 95 %) olaksava detekciju
netipi¢nih uzoraka ili ekstremnih PMPS C uzoraka, koje je svakako potrebno dodatno
analizirati. Na Slikama 191. i 192. uzorak PMPS C 28 je izvan Hotelling T2 elipse te ga je
potrebno dodatno analizirati statistickim metodama i tako okarakterizirati kao moguci netipicni
uzorak. Hotelling T2 varijable su suma n neovisnih Studentovih t varijabli. Kod Hotelling T2
statistike odgovaraju¢i segment intervala pouzdanosti, ovisno o broju varijabli je omeden
elipsom, elipsoidom ili hiperelipsoidom. Sirina segmenta je funkcija varijance, odnosno

disperzije varijabli, a kut u odnosu na osi ovisi o stupnji njihove korelacije.
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Slika 193. Raspodjela faktorskih bodova PC1 i PC2 matematicki obradenih (SNV i uklanjanje
trenda polinomom 4. stupnja) Raman spektara PMPS C u podruéju ¥ = 3500 - 100 cm™ sa
faktorskim opterecenjem za PC1 i PC2.

Dvodimenzionalni prikaz faktorskih bodova i optere¢enja (Slika 193.) je dobar nacin za analizu

odnosa izmedu varijabli 1 identifikaciju najutjecajnijih varijabli u formiranju PCA modela.

Medutim, u ovom slucaju obzirom na loSu mogucnost interpretacije, koristila su se linijska
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opterecenja koja imaju profil sli¢an originalnim spektralnim podacima, pa omogucuju odli¢nu

interpretaciju opterecenja.
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Slika 194. PC1 opterecenja po valnim brojevima (¥) dobivena PCA analizom Raman spektara
PMPS C.
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Slika 195. PC2 opterecenja po valnim brojevima (¥) dobivena PCA analizom Raman spektara
PMPS C.
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Slika 196. PC3 opterecenja po valnim brojevima (¥) dobivena PCA analizom Raman spektara
PMPS C.

Na slikama 194. - 196. mogu se identificirati varijable tj. najvaznije Raman spektralne regije,
koje imaju najvedi utjecaj na PC1, PC2 i PC3.

Na Slikama 136. - 138. moze se vidjeti da valni brojevi koji su imali najveéi utjecaj na
formiranje PMPS C modela pripadaju spektralnim vrpcama oko¥ = 2930 cm™ proizlaze od
CH, asimetri¢nog istezanja; ¥ = 1500 - 1200 cm™ C-H/CH; deformacijske vibracije; ¥ = 1150
- 1070 cm™ proizlazi od C-O-C asimetri¢ng istezanja; % = 800 - 100 cm™ deformacijske
vibracije C-C-O grupa (Larkin, 2018)..

Kumulativnom kalibracijskom i validacijskom varijancom odreden je optimalan broj PC-ova

tj. dimenzionalnost modela, (Slika 197.), sto je kljucan preduvjet za formiranje kvalitetnog i

robustnog PCA modela.
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Slika 197. Kumulativna kalibracijska (plava) i validacijska (crvena) varijanca za svaki PC.

Slika 197. prikazuje koliko varijance opisuju razli¢ite glavne komponente (PC). Tri glavne
komponente (PC1 i PC2, PC3) opisuju ukupno 78 % ukupne kalibracijske varijance , te 67%
validacijske varijance. Dobivena razlika medu kalibracijskom i validacijskom varijancom moze
ukazivati na prisutnost netipi¢nih uzoraka u kalibracijskom skupu podataka. Potrebno je
naciniti dodatne statisticke analize kako bi se detaljnije analizirali uzorci kalibracijskog skupa
PMPS C.

Tablica 11. Kumulativna kalibracijska i validacijska varijanca za svaki PC.
PCO PC1 PC2 PC3 PC4 PC5
Kalibracija |0 58.2561 72.3655 | 77.6649 | 79.6894 | 81.4187

Validacija |0 55.6503 61.9239 | 67.3490 | 68.3851 68.4992

Pomoéu Hotelling T? statistike i Q-reziduala identificirani su netipiéni uzorci unutar

kalibracijskog seta uzoraka PMPS C (ovdje ispod).
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Slika 198. Hotelling T? statistika i Q-reziduali uzoraka PMPS C za PC1. Crvene linije

predstavljaju kriti¢ne granice sa razinom znacajnosti od 5 %.
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Slika 199. Hotelling T? statistika i Q-reziduali uzoraka PMPS C za PC2. Crvene linije

predstavljaju kriti¢ne granice sa razinom znacajnosti od 5 %.

Q i Hotelling T2 statistika koriste se u svrhu karakterizacije varijabilnosti unutar trening seta

uzoraka. Na Slikama 198. i 199. jasno se vidi da uzorak PMPS C 28 ima visoku Hotelling T2

vrijednost 1 visoke Q reziduale i moze se smatrati netipi¢cnim uzorkom. Medutim, bilo je
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potrebno dodatno istraziti Hotelling T2 vrijednost i Q-reziduale svih PMPS C uzoraka iz ovoga

seta.
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Slika 200. Rezidualna X-varianca i utjecajna vrijednost uzoraka PMPS C za PCL1.
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Slika 201. Rezidualna X-varianca i utjecajna vrijednost uzoraka PMPS C za PC2.

Na Slikama 200. i 201. prikazana je rezidualna X-varijanca uzoraka PMPS C sa utjecajem

svakog pojedinog uzorka na PCA model. Jasno se moze vidjeti da uzorak PMPS C 28 ima

visoku rezidualnu X-varijancu. Ovaj uzorak ima i visok utjecaj na drugu glavnu komponentu
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(PC2) PCA modela, $to znatno utjece na formiranje robusnog i pouzdanog PCA modela, pa je

i ovdje utvrdeno da je ovaj uzorak (PMPS C 28) potrebno nadalje razmotriti kao potencijalni

netipi¢ni uzorak.
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Slika 202. Hotelling T? statistika uzoraka PMPS C za PC1 sa pripadajuéom kriti¢cnom
vrijednosti (crvena linija).
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Slika 203. Hotelling T? statistika uzoraka PMPS C za PC2 sa pripadajuéom kriticnom
vrijednosti (crvena linija).
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Slika 204. Q-reziduali uzoraka PMPS C za PC 1 s pripadaju¢om grani¢nom linijom (crvena

linija).
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Slika 205. Utjecajne vrijednosti uzoraka PMPS C za PC1 sa pripadaju¢om kriticnom vrijednosti

(crvena linija).
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Slika 206. Utjecajne vrijednosti uzoraka PMPS C za PC2 sa pripadaju¢om kritiénom vrijednosti

(crvena linija).

Na Slikama 202. - 206. jasno se moze vidjeti da uzorak PMPS C 28 ima visoke visoke
vrijednosti Q reziduala na PC1, te visoke vrijednosti Hotelling T2 na PC2 i takoder visok utjecaj
na PC2.

Dakle, uzorak PMPS C 28 nedvojbeno je netipi¢ni uzorak te je izuzet iz skupa uzoraka PMPS

C za kalibraciju i optimizaciju PCA modela.
Kako je statistickom analizom Raman spektralnih podataka za PMPS C utvrdeno da svakako

treba izdvojiti uzorak PMPS C 28 kao netipicni uzorak, bilo je potrebno nanovo naciniti PCA

model preostalih Raman spektralnih podataka PMPS C i to bez ovoga netipi¢nog uzorka.
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Slika 207. Raspodjela faktorskih bodova PC1 i P 2 matematicki obradenih (SNV i uklanjanje

trenda polinomom 4. stupnja) Raman spektara PMPS C u podru¢ju ¥ = 3500 - 100 cm™ sa

Hotelling T2 elipsom (interval pouzdanosti 95 %) i oznadenim netipi¢nim uzorkom.
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Slika 208. Hotelling T2 statistika i Q-reziduali uzoraka PMPS C za PC1 s oznagenim netipi¢nim

uzorkom i pripadajué¢im grani¢nim vrijednostima (okomita i vodoravna crvena linija).
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Nakon uklanjanja uzorka PMPS C 28, koji je identificiran kao netipi¢ni uzorak, bilo je potrebno

ponoviti fromiranje PCA modela s preostalim Raman spektralnim podacima.
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Slika 209. Raspodjela faktorskih bodova PC1 i PC2 matematicki obradenih (SNV i uklanjanje
trenda polinomom 4. stupnja) Raman spektara PMPS C u podru¢ju ¥ = 3500 - 100 cm™ sa

Hotelling T2 elipsom (interval pouzdanosti 95 %) nakon uklanjanja netipi¢nog uzorka.

1z raspodjele faktorskih bodova (Slika 209.) jasno se vidi jednolika raspodjela PMPS C uzoraka
kroz cijelo podru¢je. Nema prisutnih trendova medu uzorcima niti se uzorci medusobno
nejednoliko grupiraju. Svi PMPS C uzorci unutar su intervala pouzdanosti 95 % te nema
uzoraka koji predstavljeju potencijalne netipiéne odnosno ekstremne PMPS C uzorke.

Nakon uklanjanja netipi¢nog uzorka (PMPS C 28) nacinjena su i linijska opterecenja za PC1,
PC2 te su prikazani valni brojevi (V) s najve¢im optere¢enjima Koji najvise doprinose pojedinoj
komponenti (PC1 i PC2) (ovdje ispod).
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Slika 210. PC1 optere¢enja za po valnim brojevima (V) dobivena PCA analizom Raman
spektara PMPS C.
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Slika 211. PC2 optere¢enja za po valnim brojevima (V) dobivena PCA analizom Raman
spektara PMPS C.
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Slika 212. PC1 (plavo), PC2 (crveno), PC3 (zeleno) i PC4 (sivo) optereCenja po valnim
brojevima dobivena PCA analizom za skup od 34 NIR spektara PMPS C.

Preklopljena optere¢enja za PC1, PC2, PC3 i PC4 zorno ukazuju na karakteristi¢ne spektralne

regije, koje definiraju glavne komponente (Slika 212.).

1z slike 212. se moze vidjeti da PC1 i PC2 obuhvacdaju veéinu vaznih Raman spektralnih
podataka, dok druge dvije glavne komponente (PC3 i PC4) obuhvacaju uglavnhom Sum i

nepotrebne su za formiranje ovoga PCA modela.

Na Slikama 210. - 212. moze se vidjeti da najvec¢i doprinos u formiranju PMPS C modela
pripada spektralnim vrpcama oko 7 = 2930 cm™ koje proizlaze od CH; asimetri¢nog istezanja;
¥ = 1500 - 1200 cm™ proizlaze od C-H/CH: deformacijske vibracije; % = 1150 - 1070 cm™
proizlazi od C-O-C asimetriéng istezanja; ¥ = 800 - 100 cm™ od deformacijske vibracije C-C-
O grupa (Larkin, 2018).
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Kumulativnom kalibracijskom i validacijskom varijancom odreden je optimalan broj PC-ova

(Slika 213.), sto je kljucan preduvjet za daljnje formiranje modela.
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Slika 213. Kumulativna kalibracijska (plava) i validacijska (crvena) varijanca za svaki PC.

Tablica 12. Kumulativna kalibracijska i validacijska varijanca za svaki PC nakon uklanjanja

netipi¢nog uzorka.

PCO PC1 PC2 PC3 PC4
Kalibracija 0 63,9365 | 71,6610 | 74,7069 | 76,8302
Validacija 0 63,9259 | 71,6443 | 74,6846 | 76,8029

Slika 213. prikazuje koliko varijance opisuju glavne komponente (PC). Odabir broja glavnih
komponenti ima veliki utjecaj na model - ukoliko se odabere pre mali broj PC-a, smanjuje se
specifi¢nost modela, dok preveliki broj PC-a vodi ka smanjenoj osjetljivosti PCA modela.
Kumulativna kalibracijska i validacijska varijanca se u potpunosti preklapaju (Slika 213.) §to
ukazuje na reprezentativne kalibracijske i validacijske skupove uzoraka. Takoder, ovaj rezultat
upucuje 1 na nepostojanje netipi¢nih uzoraka unutar ovoga kalibracijskog seta uzoraka. Dvije
glavne komponente (PC1 i PC2) opisuju ukupno 72 % ukupne varijance, dok tri glavne
komponente (PC1, PC2 i PC3) opisuju ukupno 75 % ukupne varijance.

Vazno je napomenuti da postotak objasnjene X.varijance nije krucijalan u procjeni kvalitete
modela. Krajnji cilj modela je medusobno razdvajanje klasa, te ako su relevantne informacije
za razdvajanje klasa sadrzane U nekoliko prvih latentnih varijabli, objasnjena X varijanca, kod

ovako kompleksnih skupova podataka koji ukljucuje veliki broj varijabli, moze biti biti mala.
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Prisutnost netipi¢nih uzoraka u modelu je procijenjena pomocu utjecajnih vrijednosti, Hotelling
T? statistike i Q reziduala (ovdje ispod). Kod PCA, obje statistike (T? i Q) su dobro

aproksimirane hi - kvadrat distribucijom.

PMPS C 32
»
g 7
—
]
V]
26
O’&“ PMPS C 30
H .
T o
O % 5 pMpscod
A S L
: < PMPS C 33 PMPS C 14 PMPS C 01
) 4 BB S . PMPSC34 . :
- < - T IVIL . o
= ; ) i{é}g@\{%s % e .
= §C15, 3
) ﬁﬁﬁ% '.t 03 s ¢ 02 PMPS C 09
o .
ﬁf' 3 PMPS.C 22 PBIPS C 17
oY < SC21 .
L]
PMPS C 27
2 [
0 1 2 3 4 5

Hotelling T? (PC-1, HotT? Lim: 4.48795)

Slika 214. Hotelling T? statistika i Q-rezidual uzoraka PMPS C za PC1 sa pripadaju¢om

kritiénom vrijednosti (crvena linija).
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Slika 215. Q-reziduali uzoraka PMPS C za PC1 s pripadaju¢om grani¢nom linijom (crvena
linija).
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Slika 216. Hotelling T? statistika uzoraka PMPS C za PC1 sa pripadajuéom krititnom

vrijednosti (crvena linija).
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Slika 217. Rezidualna X-varianca i utjecajna vrijednost uzoraka PMPS C za PC1.

Iz dobivenih rezultata prikazanih na Slikama 214. - 217. moze se vidjeti da u ovome setu nema

prisutnih PMPS C uzoraka koje bi trebalo dodatno analizirati kao potencijalne netipi¢ne uzorke.
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4.3.5.3 Optimizacija Raman SIMCA modela

Optimizacija SIMCA modela provedena je zasebno za svaku serogrupu polisaharida (PMPS A
i PMPS C) i to uz koriStenje trening setova uzoraka Venetian blind postupkom unakrsne
validacije. Postupak unakrsne validacije proveden je sa sedam validacijskih grupa, kako je to
opisano u poglavlju 2.5.3.2. Na temelju optimizacije Raman SIMCA modela odabran je broj
od tri PC-a za svaki pojedina¢ni model - PMPS A i PMPS C.
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Slika 218. Raspodjela faktorskih bodova PC2 i PC3 validacijskih grupa matemati¢ki obradenih
(SNV i uklanjanje trenda polinomom 4. stupnja) Raman spektara PMPS C u podrucju ¥ = 3500
- 100 cm* sa sa Hotelling T2 elipsom (interval pouzdanosti 95 %) nakon provedene unakrsne

validacije.
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Slika 219. Raspodjela faktorskih bodova PC2 i PC3 validacijskih grupa matematicki obradenih
(SNV i uklanjanje trenda polinomom 4. stupnja) Raman spektara PMPS C u podrucju ¥ = 3500
- 100 cm* sa sa Hotelling T2 elipsom (interval pouzdanosti 95 %) nakon provedene unakrsne

validacije.

Na Slikama 218. — 219. koji prikazuju raspodjelu faktorskih bodova validacijskih PMPS C
uzoraka, jasno se vidi jednolika raspodjela kroz cijelo podrucje, te skoro potpuno poklapanje
sa kalibracijskim uzorcima. Nema prisutnih trendova medu uzorcima niti se uzorci medusobno

nejednoliko grupiraju. Svi PMPS C uzorci unutar su intervala pouzdanosti 95 %.

4.3.5.4 Validacija Raman SIMCA modela

Zbog relativno malog broja uzoraka PMPS A i C nije bilo moguée posebno odvojiti uzorke za
kalibraciju, optimizaciju i evaluaciju ve¢ je provedena unakrsna validacija i na temelju ove
validacije je odabran optimalan broj PC faktora. Za procjenu klasifikacijske sposobnosti Raman
SIMCA modela provedena je validacija vanjskim setom uzoraka PMPS A i C na modelima
formiranim uz pomoc¢ trening seta ovih uzoraka i optimiranim unakrsnom validacijom. Vanjski
set uzoraka PMPS A i C nije sudjelovao niti u kalibraciji niti u optimizaciji ovoga modela.

Vanjski set uzoraka se sastojao od devetnaest spektara PMPS A i C i jos dodatno po pet spektara
PMPS Y i W135, koji su bili negativne probe. Rezultati dobiveni za SIMCA model sa tri PC-a

za svaku klasu (serogrupu) su prikazani u Tablici 13. kao matrica zabune. Za procjenu
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prediktivne sposobnosti Raman SIMCA klasifikacijskog modela razmatrani su validacijski
parametri, osjetljivost, specifi¢nost, i u¢inkovitost za svaku ciljnu klasu PMPS A'i C kao i za
ukupi Raman SIMCA model. Rezultati dobiveni za negativne probe W135 i Y Kkoristeni su za

demonstraciju specifi¢nosti formiranoga modela.

U tablici 13. prikazani su rezultati klasifikacije Raman SIMCA klasifikacijskog modela. Iz

tablice se moZe jasno vidjeti da su svi uzorci vanjskog seta ispravno Kklasificirani.

Tablica 13. Matrica zabune za Raman SIMCA model sa tri PC-a po klasi za vanjski test set
uzoraka PMPS A i PMPS C.

stvarno/predvideno klasa PMPS A klasa PMPS C nije klasificirano
klasa PMPS A 9 0 0
klasa PMPS C 0 10 0
klasa PMPS W135 0 0 5
klasa PMPS Y 0 0 5
CSNS 100% 100% TSNS =100%
CSPS 100% 100% TSPS =100%
CEFF 100% 100% TEFF (3 PC) = 100%

CSNS, CSPS, CEFF, TSNS, TSPS i TEFF su opisani u poglavlju 2.5.3.2.
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Slika 220. Cooman dijagram s pripadaju¢im grani¢nim vrijednostima (okomita i vodoravna

crvena linija)
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Slika 220. prikazuje Cooman dijagram za Raman SIMCA Kklasifikacijski model temeljen na
prethodno definiranim PCA modelima za PMPS A i PMPS C (nivo pouzdanosti 5 %). Na Slici
220. moze se vidjeti da su svi uzorci nedvosmisleno identificirani i klasificirani u odgovarajuce
klase PMPS A i C te da nema uzoraka izmedu dvije klase PMPS. Uzorci negativnih proba
PMPS W135 i Y nisu klasificirani niti u jedu klasu PMPS. Udaljenost izmedu PCA modela

svake Kklase su relativno velike, §to ukazuje na to da je dobra razlucivost ovih klasa.
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Slika 221. Udaljenosti uzorka od modela PMPS C (Si) s utjecajnim vrijednostima ovih uzoraka
(Hi) za model PMPS C.
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Slika 222. Udaljenosti uzorka od modela PMPS A (Si) s utjecajnim vrijednostima ovih uzoraka
(Hi) za model PMPS A.

Nepoznati uzorci su usporedeni s PCA modelom i to uz koriStenje dvaju parametara -
udaljenosti uzorka do PCA modela (Si) i utjecajnosti uzoraka (Hi). Hi vrijednost opisuje koliko
bi uzorak imao utjecaja na model kada bi bio uklju¢en u model.

Slike 221. - 222. ukazuju na udaljenost uzoraka meningokoknih polisaharida PMPS A, C, W135
i Y od PCA modela u Raman SIMCA modelu. Uzorci svake klase (serogrupe) iz kalibracijskog
seta udaljeni su od PCA modela druge klase i potpuno se razlikuju jedan od drugog. Niti jedan
uzorak nije kategoriziran pogresno u drugu klasu ili istovremeno u obje klase (serogrupe). Zbog
toga se moze zakljuCiti da je SIMCA Klasifikacija bazirana na PCA modeliranju izuzetno
ucinkovita u klasifikaciji PMPS A'i C.
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Udaljenost modela (PMPS C)
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Slika 223. Udaljenost dvaju Raman SIMCA modela.

Modeli

Tablica 14. Udaljenost Raman SIMCA modeal

PMPSA |PMPSC
PMPSA |1 50.2282
PMPS C 50.2282 1

PMPS A

Na Slici 223. i u Tablici 14. prikazana je udaljenost izmedu pojedinih PCA modela i ova slika

i tablica zorno pokazuju da je udaljenost izmedu ova dva modela velika i da su modeli jasno

odvojeni.
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Slika 224. Diskriminacijska mo¢ razli¢itih valnih brojeva (/) Raman spektara u diskriminaciji

PMPS A i PMPS C.

Na slici 224. prikazana je diskriminacijska mo¢ razli¢itih valnih brojeva (V) u diskriminaciji
dviju klasa PMPS A i C. Valni brojevi koji su imali najveci utjecaj na diskriminacju klasa
pripadaju spektralnim regijama oko ¥ = 2980 cm™ koje proizlaze od C-H i CH; istezanja; ¥ =
2930 cm proizlaze od CH; asimetri¢nog istezanja; ¥ = 2875 cm™ proizlaze od CHz simetri¢nog
istezanja ¥ = 1750 - 1700 cm™ C=0 vibracija istezanja karbonilne grupe te od ¥ = 1680 - 1639
cm? proizlaze od C=ONHR istezanja; ¥ = 1500 - 1200 cm? C-H/CH: deformacijske
vibracije; ¥ = 1350 - 1140 cm™ P=0 istezanja; ¥ = 1150 - 1070 cm™ proizlazi od C-O-C
asimetri¢ng istezanja; ¥ = 980 - 965 cm™ proizlaze od C-H savijanja van ravnine; a ¥ = 800 —
100 cm™ deformacijske vibracije C-C-O grupa (Larkin, 2018).

Na temelju rezultata u ovom poglavlju (poglavlje 4.3.5) moze se zakljuciti kako je primjena
Raman spektroskopije u kombinaciji sa SIMCA modelom, koji se zasniva na formiranju
pojedinacnih PCA modela za svaki PMPS (A i C) zasebno, visoko u¢inkovita za identifikaciju
ovih proc¢is¢enih meningokoknih polisaharida.

SIMCA model pripada skupini klasnog modeliranja, odnosno svaka serogrupa uzoraka
meningokoknih polisaharida modelirana je zasebno reprezentativnim skupom proizvodnih
uzoraka u pojedinacni PCA model. SIMCA model je izrazito osjetljiv na prisutstvo netipi¢nih
uzoraka, pa su ovi uzorci identificirani primjenom razli¢itih metoda statisticke analize i izuzeti
iz kona¢nog PCA modela. Na ovako formiranom PCA modelu za svaku serogrupu PMPS

dodatno je istrazena moguc¢nost jednoklasne klasifikacije PMPS A i PMPS C gdje je provjerena
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sposobnost klasifikacije odnosno identifikacije uzoraka samo jedne klase (serogrupe) od
interesa, dok su se svi ostali uzorci PMPS identificirali kao nepripadajuc¢i oodabranoj klasi.
Opisani pristup primijenjen je na jednoklasnu identifikaciju uzoraka PMPS A i PMPS C.

4.3.6. Jednoklasna klasifikacija - model PMPS A

Za procjenu klasifikacijske sposobnosti PMPS A modela, koji je formiran na temelju trening
seta PMPS A uzoraka i optimiran unakrsnom validacijom, provedena je validacija vanjskim
setom uzoraka. Ovaj skup uzoraka PMPS A nije sudjelovao u kalibraciji niti u optimizaciji
modela PMPS A. Vanjski set se sastoji od devet spektara proizvodnih uzoraka PMPS A, deset
spektara proizvodnih uzoraka PMPS C i jo§ od po pet spektara PMPS Y i W135, koji su
upotrebljeni kao negativne probe.

Prikazana je (Slika 225.) sposobnost identifikacije uzoraka PMPS A iz vanjskog validacijskog
seta.
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Slika 225. Udaljenosti uzorka PMPS A od modela (Si) s utjecajnim vrijednostima ovih uzoraka
(Hi) za jednoklasni SIMCA model PMPS A.

Formirani jednoklasni SIMCA PMPS A model je uspjesno identificirao sve uzorke iz vanjskog

seta. Uzorci PMPS A identificirani su kao pripadnici ciljne klase, dok su svi preostali uzorci
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PMPS C, W135, Y uspjesno prepoznati kao nepripadajuci uzorci. Niti jedan uzorak nije krivo
identificiran i dodjeljen ciljnoj klasi.

4.3.7. Jednoklasna klasifikacija - model PMPS C

Za procjenu Klasifikacijske sposobnosti jednoklasnog SIMCA PMPS C modela, Kkoji je
formiran sa trening setom PMPS C uzoraka i optimiran unakrsnom validacijom, provedena je
validacija ovoga modela vanjskim setom uzoraka, koji je bio ekvivalentan setu kao i kod
validacije PMPS A modela. Ovaj skup uzoraka nije sudjelovao u kalibraciji niti u optimizaciji
ovog jednoklasnog SIMCA PMPS C modela.
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Slika 226. Udaljenosti uzorka PMPS C od modela (Si) s utjecajnim vrijednostima ovih uzoraka
(Hi) za jednoklasni SIMCA model PMPS C.

Formirani PMPS C model je uspjesno identificirao sve uzorke iz vanjskog seta. Uzorci PMPS
C uspjesno i nedvojbeno su identificirani kao pripadnici ciljne klase, dok su svi preostali uzorci
PMPS A, W135, Y uspjesno prepoznati kao nepripadajuci uzorci. Niti jedan uzorak nije krivo

identificiran i dodjeljen ciljnoj klasi
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4.3.8. Raman PLS-DA model

PLS-DA klasifikacijski model kao orjentacijski prikaz koristi dijagram faktorskih bodova, na
temelju kojeg se moze dobiti uvid o mogucnosti razdvajanja serogrupa meningokoknih
polisaharida ovim modelom. Obzirom da se PLS-DA model temelji na razlici medu ovim
serogrupama, prikaz faktorskih bodova bez pravilne validacije modela moze dovesti do

neto¢nih zakljuc¢aka o identifikacijskoj sposobnosti PLS-DA modela.
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Slika 227. Raspodjela faktorskih bodova PC 1 i PC 2 matematicki obradenih (SNV i uklanjanje
trenda polinomom 4. stupnja) Raman spektara PMPS A i C u podru¢ju ¥ = 3500 - 100 cm™,

Na slici 227. se moze vidjeti razdvajanje medu PMPS A i C. Medutim, za izvodenje jasnog

zakljucka 0 ovome modelu, potrebna je daljnja analiza. Kako bi odredili najznacajnije valne

brojeve (¥), bilo je potrebno je prikazati dijagram opterecenja (Slika 228.).
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Slika 228. Profil pterec¢enja za prvu latentnu varijablu (LV).

Na Slici 228. jasno su vidljive vrpce odgovorne za razdvajanje dviju klasa unutar modela,
odnosno razdvajanje meningokoknih polisaharida serogrupe A 1 C. To su karakteristicne
spektralne vrpce pri: ¥ = 2980 cm™ koje proizlaze od C-H i CH; istezanja; ¥ = 2930 cm™
proizlaze od CH: asimetriénog istezanja; ¥ = 2875 cm™ proizlaze od CH simetri¢nog
istezanja ¥ = 1750 - 1700 cm™ C=0 vibracija istezanja karbonilne grupe te od ¥ = 1680 - 1639
cm? proizlaze od C=ONHR istezanja; ¥ = 1500 - 1200 cm™ C-H/CH. deformacijske
vibracije; ¥ = 1350 - 1140 P=0 istezanja; ¥ = 1150 - 1070 cm™ proizlazi od C-O-C asimetri¢ng
istezanja; ¥ = 980 - 965 cm™ proizlaze od C-H savijanja van ravnine; ¥ = 800 - 100 cm™

deformacijske vibracije C-C-O grupa (Larkin, 2018).

Kako je PLS-DA model izuzetno osjetljiv na netipi¢ne uzorke, pomocu Q-reziduala statisticki
su identificirani netipi¢ni uzorci unutar kalibracijskog (trening) seta uzoraka PMPS A i C (Slika
229.)
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Slika 229. Q-reziduali uzoraka PMPS A i C s pripadaju¢om grani¢nom linijom (crvena linija).
iz kalibracijskog seta uzoraka PMPS A'i C.

Na slici 229. jasno se vidi da uzorak PMPS A 11 predstavlja netipi¢ni uzorak te ga je potrebno
izdvojiti iz ovog kalibracijskog skupa uzoraka PMPS. Nakon uklanjanja ovoga netipi¢nog
uzorka ponovljena je PLS-DA analiza na kalibracijskom setu uzoraka PMPS A i C, ali bez ovog

netipi¢nog uzorka.
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Faktor-2 (1%)
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Slika 230. Raspodjela faktorskih bodova PC 1 i PC 2 matematicki obradenih (SNV i uklanjanje

trenda polinomom 4. stupnja) Raman spektara PMPS A i C u podrudju ¥ = 3500 - 100 cm™

nakon uklanjanja netipi¢nog uzorka.

Kako bi odredili najznacajnije valne brojeve, nacinjen je dijagram optereéenja (Slika 231.).
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Slika 231. Profil pterec¢enja za jednu latentnu varijablu (LV) po valnim brojevima (V).
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Na Slici 231. jasno su vidljive vrpce odgovorne za razdvajanje dviju klasa unutar modela,
odnosno razdvajanje meningokoknih polisaharida serogrupe A i C. To su karakteristicne
spektralne vrpce pri: % = 2980 cm™ koje proizlaze od C-H i CH: istezanja; ¥ = 2930 cm™
proizlaze od CH; asimetri¢nog istezanja; ¥ = 2875 cm™ proizlaze od CH2 simetri¢nog istezanja;
¥ = 1750 - 1700 cm™ C=0 vibracija istezanja karbonilne grupe te od ¥ = 1680 - 1639 cm™
proizlaze od C=ONHR istezanja; ¥ = 1500 - 1200 cm™ C-H/CH. deformacijske vibracije; ¥ =
1350 - 1140 cm™ P=0 istezanja; ¥ = 1150 - 1070 cm™ proizlazi od C-O-C asimetri¢ng istezanja;

¥ =980 - 965 cm™! proizlaze od C-H savijanja van ravnine; ¥ = 800 - 100 cm™* deformacijske

vibracije C-C-O grupa (Larkin, 2018).

4.3.8.1.0ptimizacija Raman PLS-DA modela

Kako bi odredili optimalni broj PLS faktora, bilo je potrebno prikazati kumulativnu

kalibracijsku i validacijsku varijancu za svaki PLS faktor (Slika 232.).

100
90
80
70
60

Varijanca
h
=

40
30
20
10

Faktori

Slika 232. Kumulativna kalibracijska i validacijska varijanca za svaki PLS faktor. Kalibracija

(plava linija), validacija (crvena linija).

Grafikon kumulativne varijance pokazuje 98,2 % kalibracijske i 98,1 % validacijske varijance
za jedan faktor. Ovaj mali broj PLS faktora sugerira nisku korelaciju u spektrima razli¢itih

klasa, ali sli¢nosti u spektrima unutar klase.
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Optimizacija PLS-DA modela provedena je pomocu trening seta uzoraka postupkom unakrsne
validacije.

1.2

1

0.8

f’\_ﬂ/\/\f-\ .
N \/WH‘\
0.6

0.4

Predvident 1 referentni

0.2

0

-0.2
PMPS A 01 PMPS A 09 PMPS A 18 PMPS A 26 PMPS C 05 PMPS C 13 PMPS C 21 PMPS C 29
Uzorei

Slika 233. Odnos predvidenih i referentnih vrijednosti uzoraka PMPS A i PMPS C. Kalibracija

(plava linija), validacija (crvena linija), refrentna vrijednost (zelena linija).
Slika 233. prikazuje jasno odvajanje medu uzorcima PMPS A i PMPS C. Validacijski uzorci

preklapaju se sa kalibracijskim uzorcima ispravno i u skladu s odgovarajuCom klasom

(serogrupom) meningokoknih polisaharida.

4.3.8.2.Validacija Raman PLS-DA modela
Kako bi validirali PLS-DA model s jednim PLS faktorom, provedena je identifikacija

nepoznatih uzoraka PMPS A i C iz vanjskog test seta. Rezultati identifikacije ovim modelom

prikazani su na Slici 234.
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Slika 234. Predvidene vrijednosti uzoraka vanjskog test seta s procjenjenim odstupanjem

dobivene formiranim PLS-DA modelom sa jednim PLS faktorom.

Slika 234. prikazuje kako PLS-DA model sa jednim PLS faktorom identificira nepoznate
uzorke PMPS A i C iz vanjskog test seta. Ovdje je jasno da su uzorci PMPS A raspodijeljeni
oko idealne vrijednosti 1 i ovi su uzorci sasvim ispravno dodjeljeni svojoj klasi. O¢ekivano su
svi uzorci PMPS W1351Y pridruZeni klasi C. Svi uzorci PMPS C ispravno su dodjeljeni svojoj
klasi. Iz ovdje opisanih rezultata moze se zakljuciti da PLS-DA model sa jednim PLS faktorom
ima izuzetno dobru sposobnost klasifikacije PMPS A i C. Uzorci PMPS W135 i PMPS Y, koji
su i ovdje koristeni kao negativna proba, dodjeljeni su klasi PMPS C sto je bilo i za o¢ekivati

obzirom na njihovu sli¢nost u kemijskoj strukturi.
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Slika 235. Profil ptere¢enja za jednu latentnu varijablu (LV) po valnim brojevima (V).

Na Slici 235. jasno su vidljive vrpce odgovorne za razdvajanje dviju klasa unutar modela,
odnosno razdvajanje meningokoknih polisaharida serogrupe A 1 C. To su karakteristicne
spektralne vrpce pri: ¥ = 2980 cm™ koje proizlaze od C-H i CH; istezanja; ¥ = 2930 cm?
proizlaze od CH; asimetri¢nog istezanja; ¥ = 2875 cm™ proizlaze od CH; simetri¢nog istezanja;
¥ = 1750 - 1700 cm™ C=0 vibracija istezanja karbonilne grupe te od ¥ = 1680 - 1639 cm™
proizlaze od C=ONHR istezanja; ¥ = 1500 - 1200 cm™* C-H/CH, deformacijske vibracije; ¥ =
1350 - 1140 cm™* P=0 istezanja; ¥ = 1150 - 1070 cm™ proizlazi od C-O-C asimetri¢ng istezanja;
7 =980 - 965 cm proizlaze od C-H savijanja van ravnine; ¥ = 800 - 100 cm™* deformacijske
vibracije C-C-O grupa (Larkin, 2018).

Prisutnost netipi¢nih i ekstremnih uzoraka u modelu moZe se procjeniti pomoéu Hotelling T?
statistike te Q reziduala. Kako PLS-DA model pruza aproksimativno rjeSenje, Q statistika se
koristi za procjenu uskladenosti svakog uzorka s modelom. Hotelling T statistika te Q reziduali
proveli su se u svrhu potvrde identifikacije uzoraka PMPS W135 i PMPS Y kao netipi¢nih

uzoraka.

217



Doktorski rad Rezultati i rasprava

250 PMPS Y 05

. .
E PMPS Y (1
= 500 PMPS Y 03
é‘" ¢ P%ﬁ%§_&@f]:
O’ PMPS W135
~ 2150 RS Ss,
58 T
3
= 5 100
=
=
=
N 50
r
o4

0

0 1 2 3 4

Hotelling T* (Faktor-1, HotT? Lim: 4.05931)

Slika 236. Hotelling T? statistika i Q-Reziduali uzoraka sa pripadajuéom kriti¢nom vrijednosti

(crvena linija).

Hotelling T2

0
PMPS A07 PMPSA24 PMPSCO08 PMPSCI19 PMPSWI135 PMPSY 02

Uzorci (Faktor-1, HotT? Lim: 4.05931)

Slika 237. Hotelling T2 statistika sa pripadajuéom kritiénom vrijednosti (crvena linija).
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Q-Reziduali

— |

PMPS A 07 PMPSA24 PMPSCO08 PMPSCI19 PMPS W135 PMPSY 02
Uzorci (Faktor-1, QRez Lim: 42.71645)

Slika 238. Q reziduali uzoraka s pripadaju¢om grani¢nom vrijednosti (crvena linija).

Na Slikama 236. - 238. su vidljivi uzorci meningokoknih polisaharida serogrupa W135 1 Y koji
su PLS-DA modelom prepoznati kao potencijalni netipi¢ni uzorci. Dobiveni su o¢ekivani
rezultati gdje su uzorci negativne probe dodjeljeni klasi meningokoknih polisaharida serogrupe
C radi sli¢nost u kemijskoj strukturi. Kod dentifikacije PLS-DA modelom ispitivani uzorci
uvijek se dodjeljuju jednoj od klasa. Budu¢i su u Imunoloskom zavodu serogrupe
meningokoknih polisaharida W135 i Y samo eksperimentalno proizvedene i ne proizvode se
redovnom proizvodnjom niti sudjeluju u redovnoj kontroli kvalitete, nema nikakvih moguénosti

da se tijekom redovite analize uzoraka PMPS pogresno identificiraju kao PMPS C.

Za procjenu prediktivne sposobnosti Raman PLS-DA modela Kkoristeni su ovi parametri:

osjetljivost, specifi¢nost i u¢inkovitost.
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Tablica 15. Matrica zabune validacijskin parametara za PMPS uzorke iz vanjskog

validacijskog seta dobivenih Raman PLS-DA modelom s jednim PLS faktorom.

stvarno/predvideno klasa PMPS A klasa PMPS C nije klasificirano
klasa PMPS A 9 0 0
klasa PMPS C 0 10 0
klasa PMPS W135 0 5 0
klasa PMPS Y 0 5 0
CSNS 100% 100% TSNS = 100%
CSPS 100% 0% TSPS = 0%
CEFF 100% 0% TEFF (jedan PLS) = 0%

CSNS, CSPS, CEFF, TSNS, TSPS i TEFF su opisani u poglavlju 2.5.3.2.

Ukoliko se uzmu u obzir ovdje dobiveni rezultati, moze se zakljuciti da je razvijeni Raman

PLS-DA model visoko uc¢inkovit za identifikaciju novih uzoraka PMPS A'i C.
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Na temelju rezultata prikazanih u ovome doktorskome radu moze se zakljuciti, kako slijedi:

1. U ovome je radu detaljno istrazeno i precizno utvrdeno da se primjenom novih, brzih i
nedestruktivnih metoda vibracijske spektroskopije - spektroskopijom bliskoga infracrvenoga
zraCenja (NIR) i Ramanovom spektroskopijom, moze kroz kratak vremenski period prikupiti
vrlo veliki skup podataka i, u kombinaciji s kemometrijskim metodama, uspjesno diskriminirati
razliciti pro¢is¢eni meningokokni polisaharidi odredenih serogrupa (PMPS). 1z snimljenih NIR
i Ramanovih spektara proizvodnih serija PMPS A i C kao i eksperimentalnih serija PMPS
W1351 Y (koji su bili negativne probe, a Cija je kemijska struktura sli¢na kemijskoj strukturi
PMPS C), eksploracijskom analizom glavnih komponenti (PCA) grupirani su sli¢ni i jasno
razdvojeni razliciti spektralni podaci.

2. Primjenom dvaju kemometrijskih alata za klasifikaciju - (1) mekog neovisnog modeliranja
analogne klase (SIMCA\) i (2) diskriminantne analize parcijalnih najmanjih kvadrata (PLS-DA)
formirani su NIR i Raman SIMCA i PLS-DA modeli. Svi formirani modeli (NIR SIMCA i NIR
PLS-DA, Raman SIMCA i Raman PLS-DA) su uspje$no optimizirani i validirani uz koristenje
spektara PMPS A i C kao i negativnih proba (PMPS W135 1 Y) te je utvrdena valjanost
formiranih i validiranih NIR i Raman modela, koji uspjesno klasificiraju 100 % nepoznatih
uzoraka PMPS A i C. Dodatno, oba NIR modela, koji su formirani na temelju podataka o
proizvodnim serijama PMPS A i C, uspjesno su potvrdili identitet NIBSC standarada ovih dvaju
polisaharida. Utvrdene su i najutjecajnije spektralne regije PMPS A i C na pojedinu glavnu
komponentu.

3. NIR i Raman pristupom SIMCA jednoklasnog modeliranja takoder su uspjes$no istrazeni
zasebni pouzdani autentifikacijski modeli za PMPS A i PMPS C. Primjena ovoga tipa
Klasifikacijskih modela se preporuca u proizvodnji cjepiva ali i opéenito u biotehnoloskoj
proizvodnji i to u rjeSavanju iznimno vaznih autentifikacijskih problema uzoraka kod kojih su,
osim ciljnih, obi¢no prisutni i drugi neciljni uzorci.

4. Uspjesna primjena NIR i Raman modela za identifikaciju PMPS A i C je u skladu s
Direktivom 2010/63/EU i izvrsna je i ekonomski ucinkovita alternativa referentnoj dvostrukoj
imunodifuziji - Ouchterlony metodi u uporabi.

5. Kvalitativni istrazivacki pristup i rezultati opisani u ovom doktorskom radu mogu se
primijeniti u razvoju novih NIR i Raman modela za identifikaciju drugih polisaharida, kao §to
su meningokokni polisaharidi serogrupa B, W135 i Y. Dodatno, ovdje opisani rezultati jasno
upucuju na potencijal metoda vibracijske spektroskopije u kombinaciji sa multivarijantnim
tehnikama za analizu slozenih bioloskih matriksa 1 klasifikacijsku primjenu, kako u

farmaceutskoj tako i u biotehnoloskoj industriji, osobitu u autentifikacijske svrhe.
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POPIS KRATICA | SIMBOLA

CA - klasterska analiza - (engl. Cluster Analysis)

Confidence interval - interval pouzdanosti

Cross validation - unakrsna validacija

EM zracenje - elektromagnetsko zracenje (engl. Electromagnetic radiation)

ERV - objasnjena rezidualna varijanca (engl. Explained Residual Variance)

ERVC - objasnjena rezidualna varijanca u kalibraciji (engl. Explained Residual
Variance in training)

ERVP - objasnjena rezidualna varijanca u validaciji engl. Explained Residual Variance
in validation)

FT - Fourierova transformacija (engl. Fourier transformation)

IR spektroskopija - Infracrvena spektroskopija (engl. Infrared spectroscopy)
Leverages - utjecajne vrijednosti

Loadings - opterecenja

LV- latentne varijable (engl. latent variables)

MSC - korekcija visestrukog rasprSenja (engl. Multiplicative Scatter Correction)

NIR spektroskopija - spektroskopija bliskoga infracrvenog zracenja ( engl. Near
infrared spectroscopy)

Outlier — netipi¢ni uzorak

Overfitting - precijenjena sposobnost predvidanja

PC - glavna komponenta (engl. Principal Components)

PCA - analiza glavnih komponenata (engl. Principal Component Analysis)

Ph.Eur - Europska Farmakopeja (engl. European Pharmacopoeia)

PLS regresija - regresija parcijalnih najmanjih kvadrata (engl. Partial Last Squares)
PLS-DA - diskriminantna analiza parcijalnih najmanjih kvadrata

PMPS - procis¢eni meningokokni polisaharid (engl. Partial least Squares Discriminant
Analysis)

Scores - faktorski bodovi

SIMCA - meko neovisno modeliranje analogne klase (engl. Soft Independent Modelling
of Class Analogy)

SNV - standardna normalna varijata (engl. Standard Normal Variate)

Underfitting - podcijenjena sposobnost predvidanja

USP-NF - Farmakopeja Sjedinjenih Drzava (USP) i Nacionalni formular (NF).



WHO - Svjetska zdravstvena organizacija (eng. World Health Organization)

WHO TRS - Serija tehnickih izvjestaja svjetske zdravstvene organizacije (engl. WHO
Technical Report Series)

A — svojstvene vrijednosti (engl.eigenvalues)

¥ - valni broj






Zivotopis

Ana Mandac Zubak rodena je 1978. u Zadru. Osnovnu $kolu zavrSila je u Zadru, a
srednjoskolsko obrazovanje prirodoslovno-matematickog usmjerenja u X. gimnaziji ,,Ivan
Supek®, Zagreb. Skolovanje je nastavila na Prehrambeno-biotehnologkom fakultetu Sveugilista
u Zagrebu na studiju Biotehnologija, smjer Biokemijsko inZenjerstvo. Diplomski rad pod
naslovom ,,In vivo istrazivanja probiotickog mehanizma djelovanja bakterije Lactobacillus
plantarum L4 izradila je u Laboratoriju za tehnologiju antibiotika, enzima, probiotika i starter
kultura u Zavodu za biokemijsko inZenjerstvo, pod mentorstvom prof. dr. sc. Jagode Sugkovi¢.
Diplomirala je 2004. i stekla zvanje diplomiranog inzenjera biotehnologije. Po zavr$etku studija
zaposlila se u Zavodu za javno zdravstvo Zadar u Odjelu za zdravstvenu ispravnost i kvalitetu
voda, gdje je odradila svoj jednogodisnji pripravni¢ki staz (rujan 2004. - rujan 2005.). Nakon
uspjesno zavrSenog pripravni¢kog staza, zaposlila se na mjestu stru¢nog suradnika u Odsjeku
za kemijsku kontrolu kvalitete, Imunoloski zavod Zagreb (listopad 2005. - listopad 2014.).
Poslijediplomski sveucili$ni (doktorski) studij Biotehnologija i bioprocesno inzenjerstvo
upisala je 2010. na Prehrambeno-biotehnoloskom fakultetu Sveucilista u Zagrebu. Od listopada
2014. radi kao suradnik u Laboratoriju za polazne materijale, Hospira Zagreb d.o.o. Pfizer
grupa. Kontinuirano se dodatno usavrsava u zemlji i inozemstvu i to u podruc¢ju primjene
analitiCkih 1 statistickih metoda s naglaskom na validaciju 1 verifikaciju analitickih metoda u
okvirima koje definira Americka agencija za hranu i lijekove. Rezultati njenih istraZivanja

objavljeni su u dva rada iz skupine A1 u ¢asopisima vrlo visokoga faktora odjeka (IF).

Znanstveni radovi iz skupine Al

Fabijani¢, 1., Cavuzi¢, D., Mandac Zubak, A. (2019) Meningococcal polysaccharides
identification by NIR spectroscopy and chemometrics. Carbohydrate polymers 216, 36-44. IF=
7,182 (Q1)

Mandac Zubak, A., Horvat, A., Cavuzi¢, D., Fabijani¢, I. (2020) Freeze-dried meningococcal
vaccine: Total error assessment of a near-infrared method for water content determination.
Talanta 211, 1-7. IF= 5,339 (Q1)



