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1. Bevezetés

A gyobgyszeripar jelenleg egyik legnagyobb kihivast jelentd feladata a Folyamatfeliigyeld- és
elemz6  Technologia (PAT) iranyelveinek megvalositdsa, mely megkdveteli a
gyogyszergyartoktol, hogy a gyartasi folyamatokat megismerjék, nyomon kovessék és minél
pontosabban szabalyozzak. Ezaltal biztosithatova valhat a termékek allando, megfeleld mindsége.
Ennek megvaldsitasa olyan analitikai mddszereket igényel, melyek mintaeldkészités nélkiili,
roncsolasmentes mérésekkel tudnak megvaldsitani valds vagy kozel valos ideji vizsgdlatokat a
hatoanyag eldallitasatol a végsé mindségellendrzésig. A Raman-térképezés ezeknek a
célkitlizéseknek a realizalasat segiti eld. A mddszer alkalmazasa PAT-ban mar eddig is jelentds
eredményeket hozott, azonban bizonyossa valt, hogy a térképek altal szolgaltatott Oridsi
mennyiségli adatbol a kivant informécid kinyerésére a hagyomdnyosan alkalmazott kiértékelési
modszerek gyakran nem elegenddk, igy felmeriil az igény kifinomultabb tobbvaltozos
adatelemzési technikék alkalmazasara.

TDK munkam soran két modellrendszer mennyiségi meghatarozasat végeztem el. Az egyik
rendszer polimorfok keveréke volt. A gyogyszeriparban hangsulyos ezek tisztasdganak
jellemzése, mivel polimorf szennyezdk eldfordulhatnak a hatéanyag kristalyositasakor vagy akar
mas nem kivanatos mellékfolyamat eredményeként is. Ezek a szennyezések a termékek
stabilitasat jelentdsen leronthatjak. A mésik tanulmanyozott problémakor a hatdéanyagot és egyéb
segédanyagokat tartalmazd keverékek pontos kvantitativ meghatarozdsa. Erre a
készitménygyartas (példaul keverés, tablettazas) kdzben valamint a végsé mindségellendrzés,
példaul a termék hatdanyagtartalom-egységességeének (,, content uniformity’) vizsgalata soran is
sziikség van. Az emlitett két rendszer pontos mennyiségi meghatarozasaval tehat szabadalmi,
technoldgiai €s mindségbiztositasi tekintetbdl is fontos tényezdkre deriilhet fény.

Célom az volt, hogy ezen gyodgyszeripari illetve PAT szempontbo6l is relevans rendszerek
vizsgalatan keresztiil tapasztalatot szerezzek arrol, hogy milyen tényezdk befolydsoljdk a
mennyiségi meghatarozas pontossagat egy kemometriai méodszerekkel felépitett modell esetén,
kiilonos tekintettel az eddig nem vagy csak ritkdn hasznalt technikdkra. Ezek a tapasztalatok
reményeim szerint hozzéajarulhatnak a kvantitativ modellépités sikeres megvalositasahoz, amely
nélkiilozhetetlen ahhoz, hogy a Raman-térképezés integraldsa PAT-ba valamint a fellépd

problémak megoldasa realizdlodjon.



Dolgozatomban bemutatom a két keverék rendszer kvantitativ meghatarozasara hasznalt
linearis és nemlinedris modszereket, alkalmazasuk sordn felmeriilé fobb kérdéseket és a nyert
eredményeket O0sszehasonlitom az altalanosan hasznélt Lambert-Beer torvény alapjan végzett
egyvaltozos kiértékeléssel. Tanulmanyozom kiilonféle adatelokészitési mddszerek modelljosagra
gyakorolt hatidsat valamint foglalkozok a spektrumokon végzett valtozokivalasztasi technikak
vizsgalataval, melyek alkalmazéasara a Raman-térképezés teriiletén eddig nem volt példa. Végiil a
modellek 6sszehasonlitdsa utan ismertetem azok 1j, a kalibracio és validalas soran nem hasznalt

Raman-térképen torténd alkalmazasanak eredményeit.



2. Szakirodalmi attekintés

2.1. A Raman-spektrometria kialakulasa

A rezgési spektrometriai mdodszerek az atomok rezgési allapotanak valtozasai alapjan
szolgéltatnak informéciot a vizsgalt mintarol. Rezgési energia-atmenetek megvalosulhatnak, ha
az anyag fénnyel (elektromagneses sugarzassal) hat kolcson, melynek héarom tipusat
kiilonboztethetjiik meg: az anyag a fény egy részét elnyeli (abszorpcid), atereszti (transzmisszid)
illetve bizonyos részét visszaveri (reflexio). Ezek aranya jellemz6 az anyagra, igy beszélhetiink
abszorpcios, transzmisszios €s reflexios szinképrol.

A visszaverddés soran a fotonok és a molekuldk rugalmas tlitkzésének eredményeként a
fény ugyanolyan energidval reflektalodik, mint amilyen a besugarzott fény energidja (Rayleigh-
szoréas). Egy résziik azonban rugalmatlanul {itk6zik, amelynek kdvetkezménye, hogy a foton a
besugarzo frekvencianal kisebb vagy nagyobb frekvenciaval szorodik. Ez a Raman-spektrometria
alapjaul szolgalo Raman-szoras jelensége, melyet Brillouin [1] és Smekal [2] elméletben mar az
1920-as években levezetett, majd ezt kisérleti iton Raman [3] bizonyitotta. A Raman-spektrum
mindségi és mennyiségi analizisre egyarant alkalmas. A mindségi (kvalitativ) informaciot — az
infravords spektrumokhoz hasonléan - a spektrum ujjlenyomat jellege hordozza. A két
spektroszkopiai modszer kivalasztasi szabalyai azonban kiillonbdznek: mig az IR spektrumot a
molekula dipélusmomentum-valtozdsa okozza, Raman-aktiv az a vegyiilet lesz, melyben a
polarizalhatosagi tenzor valtozik. Az adott kotések sokszor csak az egyik spektroszkopiai
modszerre igazan érzékenyek, ezért a két vizsgalati modszer komplementer informaciot hordoz.

A mennyiségi (kvantitativ) analizis alapjaul szolgalo 2.1. egyenletet 1934-ben Placzek
allitotta fel polarizdlhatosagi elméletében [4]. Ez alapjan egy adott hullimhosszisagii foton
Raman-intenzitasa a besugarzastol és az anyagi mindségtdl a kovetkezd modon fiigg:

I(V)g = *[45(a)® — 7(va)?] (2.1)

2373 hip Nx(vo—-v)*

45%32 xc4 _hv
5%32xc uv(l—e kT)

ahol c a fénysebesség, h a Planck-féle allando, I a besugarzas intenzitasa, N a fotonokkal {itk6z6

molekulak szama, v a molekula rezgési frekvenciaja (Hz), vo a besugérz6 1ézer frekvenciaja (Hz),
wu a rezgd atomok redukalt tomege, k a Boltzmann-allando, T az abszolut hdmérséklet, a, a
polarizalhatosagi tenzor izotrop tagjanak nyoma, y, a polarizalhatosagi tenzor anizotrop tagjanak

masodik invariansa. Az egyenletbdl megallapithatd, hogy a Raman-intenzitds linedrisan fiigg a



fotonnal itk6z6 molekuldk szamatol. Eszerint az adott hullimhosszon kapott jel ardnyos a jelet

A besugarzott fotonoknak minddssze 10°-10%-ad része eredményez Raman-fotonokat.
Ennek egyrészrol az a kovetkezménye, hogy koztiik kdlcsonhatas kis valoszintiséggel 1ép fel és
igy keverékek Osszegspektruma jo kozelitéssel a komponensek spektrumainak linearis
szuperpozicidja. Masrészrol a Raman-szoras intenzitdsanak gyengesége miatt a Raman-
spektroszkopia széleskorti gyakorlati alkalmazasa a lézerek felfedezéséig [5,6] nem volt
megoldott. A 2.1. egyenlet alapjan 1ézerrel mint nagy energiasiiriségli monokromatikus fénnyel
valo besugarzassal a Raman-szort fény intenzitasa jelentGsen novelhetévé valt, amely a mérési
id6ét drasztikusan csokkentette. A miiszerfejlesztések 1974-ben mar oda vezettek, hogy
térképezésre is alkalmas mikrospektrométer épiilt [7,8], a kémiai térképezés pedig jelenleg is a

spektroszkopia legdinamikusabban fejlodé teriiletei kozé tartozik.

2.2. Kémiai térképezés és alkalmazasai a gyégyszeriparban

Kémiai térképezés soran a spektrométert egy mikroszkoppal kapcsolva térbeli
képalkotasra nyilik lehetdség, ezaltal a vizsgalt mintar6l a spektralis informécido mellett térbeli
informdcidt is kapunk [9]. A Raman-térképezés megvalositasanak bemutatasaval tobb tanulmany
is részletesen foglalkozik [9,10,11,12,13], melyekben harom fébb mérési elrendezést
kiilonboztetnek meg. Az egyik modszer szerint mozgathatod targyasztal segitségével torténik a
pontonkénti spektrumfelvétel (térképezés, ,,point mapping ). Tovabbi lehetdségként egy vonal
mentén egyszerre tobb spektrum is felvehetd (,,line mapping”) illetve késziilhet az egész
mintafeliiletrl is kép egyetlen hullamszamon (képalkotas, ,,global imaging”). A térképfelvétel
eredményeként kapott adathalmaz ,hiperspektralis adatkockédba” rendezddik, melynek két éle a
felvett pont koordinatait, mig a harmadik a felvett hullamszamokat jelzi, igy a kocka az egyes
mérési pontokrol felvett spektrumok adott hullamszdmokon mért intenzitasértékeit tartalmazza.
Az adatelemzés eldtt ebbdl a strukturabol eldszor kétdimenzids szerkezetet kell kialakitani. A
kiteritést (unfolding) kovetden kétdimenzidos matrixot kapunk, mely az intenzitasértékeket az x-y

helykoordinatak és a A hullamszamok fliggvényében tartalmazza (2.1. abra).
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hiperspektralis

adatkocka I IM
y3 *1 y1
y X2 Y |t A
v 3yl _.__.,_.«J._AM_Hl
“ H x1y2m»..~f-l.1_AJUUU
" X1 2yl e M
e ISP V.| K3 y2l ...;..AMJ«MI
| |v}Uh Kiterités H
X3 x1y3
A 2y M
ﬂﬂw

A

2.1. 4bra: A hiperspektralis adatkocka szerkezete €s a kétdimenzids adatszerkezet kialakitasa [14]

X ésy a térkoordinatékat, A a hulldimszamokat jeloli

A térképezett teriiletr61 akar tobb szaz vagy ezer spektrum is késziilhet, egy-egy spektrum
pedig szintén szdz-ezer hulldmszambol allhat. A kapott matrix ezért rengeteg adatot tartalmaz,
amelybdl a kivant informacio kinyerése nagy kihivast jelent. A spektrumok kiértékelése 4ltalaban
a Lambert-Beer torvényen alapszik, azonban ez az egyvaltozos kiértékelés az adathalmaz
Osszetettsége miatt nem minden esetben elegendd. Ezért meriil fel a sokvaltozos adatelemzési
(kemometriai) modszerek alkalmazasanak igénye, mely jobb kiértékelést tesz lehetévé és akar a
mérési idodt is csokkentheti. [15]

A kémiai térképezés népszeriiségét jelzi, hogy 2000 és 2008 kozott a témaval foglalkozo
cikkek szdma megduplazédott [10] és a technika jelentésége azdta is folyamatosan nd.
Hasznaljak tobbek kozott az orvostudomanyban, példaul tumoros sejtek azonositasara [16] illetve
¢lo sejtek vizsgalatara [17] és elofordul alkalmazasa élelmiszerbiztonsagi és -mindségi
kérdésekben [18,19], a miianyagiparban [20] és buiniigyi kérdésekben is [21].

Kiilonosen nagy szerepet kap a Raman-térképezés a gyogyszeriparban azaltal, hogy
roncsolasmentes ¢€s gyors vizsgalattal nyujthat informaciot a gyogyszerkészitmények
eloallitdsanak szinte barmely fokan, a hatoanyag eldallitasatol a végsé mindségellendrzésig.
Részletes 0Osszefoglald tanulmanyok mutatjdk be a NIR- ¢és Raman-térképezéssel elért
eredményeket [9,10,11]. Sacré [13] dsszefoglald cikkében hét csoportra osztja a f6 alkalmazasi
tertileteket: homogenitas- és részecskeméret-vizsgalatok, polimorfokkal kapcsolatos és oldodasi
vizsgalatok, hamisitott gyogyszerek felderitése valamint a hatdéanyag-tartalom egységességének
biztositasara és a gyogyszeripari folyamatok megértésére iranyuld kutatdsok. A cikk részletesen

bemutatja a térképek értékeléséhez hasznalt modszereket is.



A gybgyszeripar talan jelenlegi legnagyobb feladata az amerikai Elelmiszer- és
Gyogyszer Ellen6rzé Hatosag (FDA, Food and Drug Administration) 2004-ben meghirdetett
iranyelveinek valé megfelelés. A Folyamatfeliigyeld és Analizdlé Technologia (PAT, Process
Analytical Technology) [22] megkoveteli a gyogyszergyartoktol, hogy a gyartasban torténd
folyamatokat megismerjék, szabalyozzak, hogy ezzel biztositva legyen a készitmények
mindségének megfeleld, elére megadott hatarok kozott torténd ingadozasa. A folyamatok
kdzbeni mérések ¢€s visszacsatolasok a jelenlegi koltség- és iddigényes végellendrzési 1épéseket
valthatjak ki. A rezgési spektrometriai modszerek, koztiik a Raman-spektrometria és a kémiai
térképezés a gyartas folyamatahoz kivaloan illeszthetok, ezért kulcsszerepet jatszhatnak a PAT
megteremtésében [23]. Gowen [9] 2008-ban megjelent tanulmanyaban tekinti at ezeket a
lehetdségeket, kitérve a megoldasra vard kérdésekre is. A miiszerfejlesztés igénye mellett {6
problémanak az adatok kiértékelésére hasznalt kemometriai modszerek hidnyossagait emliti.
Ennek megoldasara 0j adatelemzési modszerek alkalmazasat javasolja, példaként emliti a
tamogatovektorok modszerét (SVM, Support Vector Machine). A kijeldlt ut ellenére Sacré mar
emlitett munkajaban [13] hivatkozott publikaciok kozt csak kevés példa talalhatd ezen Gjszeri
modszerek alkalmazasara az Aaltalanosan hasznalt kemometriai moédszerek mellett. A két
publikacio kozt eltelt hat év eredményeinek ellenére ezen a teriileten tehat nem kovetkezett be
lényeges fejlodés, habar a szerzd ismét azt hangsulyozza, hogy a kémiai térképezés teriiletén
bekovetkezett elérelépések uj adatelemzési modszerek hasznalatat kovetelik meg.

Egy, a PAT-ot kemometriai szemszogbdl vizsgalo cikk [24] a PAT-ot alkalmazo
miveleteket és a hasznalt adatelemzési modszereket tekinti at, melybdl kitiinik, hogy az
alkalmazott adatelemzési modszerek kozel haromnegyede fokomponens-elemzés vagy -
regresszio (PCA, PCR, Principal Component Analysis/Regression) és legkisebb négyzetek
modszere (PLS, Partial Least Squares) [25]. E modszerek elméletét és hasznalatuk f6 kérdéseit
Rajalahti [26] is részletesen targyalja. Az alkalmazott miveleteket tekintve, a PAT
technoldgianak kiilonds szerepe a hatdoanyagokkal valdo muveleteknek és a kristalyositasoknak
van, valamint jelentds a keverés, szaritas és a tablettdzas mivelete [24]. Ez a felosztas arra is
felhivja a figyelmiinket, hogy ezekben a miveleti lépésekben fellépd kihivasok azok, melyekre a
kemometria eszkoztaraval kell valaszt taldlni.

Ezen feladatok kozt emlithetjlik a kristalyositas illetve a hatéanyag eldallitas soran fellépd

......
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segédanyag rendszerek kvantitativ meghatarozasat. Ezek szdmos technoldgiai és mindségi
kérdésnél lehetnek kulcstényezOk, amelyeknek lényeges szerepiik van a PAT szempontjabdl. A
tovabbiakban ezeken a teriileteken tett vizsgélatokat tekintem at, kiilonos tekintettel a Raman-

térképezéssel elért eredményekre.

2.2.1. Polimorf keverékek mennyiségi meghatarozasa

A polimorfia az a jelenség, miszerint egy anyag Kkiilonb6z6 kristalymodosulatokban
fordulhat el6. Polimorfia a szerves anyagok 80-90%-anal figyelhetd meg [27], igy a
gyogyszeripari gyakorlatban is kiilonos jelentdsége van, mert a kiilonb6z6 kristalyszerkezet
jelentds eltéréseket okozhat a fizikai-kémiai tulajdonsidgokban, példaul az olvadaspontban,
oldhatosdgban. Az ilyen szerkezetbeli kiilonbségek hatdssal lehetnek akar az anyag stabilitasara,
biohasznosuldsara is. Ezen tényezdk miatt a polimorfok vizsgilata kiemelten fontos kutatési
tertilet. Szilard fazisban er6s mechanikai behatasra vagy hohatasra a gyartas soran is felléphetnek
valtozasok, ezért a megfeleld kvalitativ és kvantitativ analizis a miveletek soran dontd
fontossdgi a végtermék mindségének biztositdsdhoz [28]. A téma fontossdgit a polimorfok
analizisével foglalkoz6 kozlemények nagy szama is tlikr6zi: Chieng egyetlen Osszefoglalo
munkdjaban [28] a szilard-fazisi analizisre hasznalt eszkozok valamint a vizsgalt
gyogyszerhatdéanyagok bemutatdsa kdzben tobb mint 200 cikkre hivatkozik.

Tobb  kutatd  vizsgalta a  Raman-spektrometria  alkalmassagat  polimorfok
tanulméanyozasadban. Campbell [29] porrontgen-diffrakcid és FT-Raman segitségével késziilt
mérések 0sszehasonlitasarol szamolt be, amelyeket mannitol polimorfok keverékein végzett el. A
két modszer Gsszevetésével azt allapitotta meg, hogy a cstcsintezitasok aranyan alapulé Raman-
spektrometrias kiértékeléssel pontosabb meghatarozas érhetd el, mint a széles kdrben hasznalt
rontgen-diffrakcioval. Szintén erre az eredményre jutottak famotidin [30], piracetam [31] és
paracetamol [32] polimorfok meghatarozasa sordn is. A mennyiségi becslésre, azaz a kvantitativ
informacid kinyerésére ezekben az esetekben mar tobbvaltozos adatelemzési modszereket
hasznaltak (PLS, PCR) valamint kiilonb6z6 adatelokészitési modszerek (alapvonal-korrekeio,
multiplikativ szorodasi korrekcidé (MSC, multiplicative scatter correction), sorstandardizalas
(SNV standard normal variate)) hatasat is tesztelték. A ranitidin-hidroklorid polimorfjainak
vizsgalatara tobb példa is talalhatd. Chieng ramutatott [33], hogy Raman-spektrometriaval két

polimorf moédosulat mellett az amorf hanyad is megfelelden meghatarozhatdo, McGoverin pedig
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megallapitotta, hogy a NIR-spektrometria pontossaga kisebb a Raman-spektrometridhoz képest
[34]. Munkatarsaival szintén 06 vizsgalta a transzmisszids Raman teljesitOképességét
segédanyagok melletti, formulalt mintdkon [35]. Szulfamerazin polimorfok kvantifikdlasa
kapcsan a Raman-térképezés, a DSC és a rontgendiffrakcio 6sszehasonlitasat végezték el [36]. A
harom analitikai mérés koziill a Raman térképek nyujtottdk a legkevésbé jo becslést az
Osszetételre, azonban a leirt mérési paraméterek miatt (rossz nagyitas, kis 1épéskéz) nem
kaphattak megfeleléen reprezentativ adatokat a koncentraciora. Schonbichler és munkatarsai [37]
pedig furosemid harom polimorfja segitségével els6ként hasonlitottak Ossze a NIR-kémiai
térképezés hatékonysagat az azonos mintdkon végzett NIR-, Raman- és az ATR-IR
spektroszkopia teljesitOképességével. Megallapitottdk, hogy a térképek spektrumaibdl alkotott
modellek hasznalataval hasonldé pontossaggal becsiilheté a polimorfok mennyisége, mint a
hagyomanyos spektroszkopiai eljarasokkal. Azonban a NIR-térképek tovabbi informaciot adnak
a komponensek eloszlasdra is. Hu ¢és tarsai [38] hasonldé megfontolasokbdl rezgési
spektroszkopiai modszereket (ATR-IR, NIR, Raman) hasznaltak szulfatiazol harom polimorfboél
allo keverékének vizsgdlatara. Kémiai térképeket ebben a kozleményben nem irtak le, de ebben
az esetben is tisztan megjelenik az a trend, hogy legtobbszor a PLS modszert alkalmazzak, ha a
vizsgalt polimorfok mennyiségére szeretnének kovetkeztetni.

Az indometacin polimorfok vizsgalataval kapcsolatban a kutatdk stresszkoriilmények kozt
fellépd valtozasokat kivantak nyomon kovetni [39,40]. Ugyanezzel a hatéanyaggal latta be Heinz
[41], hogy a Raman-spektrometriai modszer még fluoreszcens hattér mellett is j6 eredményeket
ad. A tanulmanyokban tovabblépésként tekinthetjiik a kiillonb6zd kristalymodosulati anyagok
formulalt mintakban vald vizsgalatat. Ilyen kisérletsorozatot valositottak meg piroxicam
polimorfok NIR-térképezésével [42]. A két polimorf modosulatot laktdéz, natrium-
hidrogénkarbonat, talkum, keményitd és Mg-sztearat segédanyagok mellett tablettdztadk. A PLS
modellekkel nyert koncentracio-térképek alapjan a két polimorf eltérd kristdlyformait (tis,
gdémbolyli) is azonositani tudtdk. Hennigan egy tanulmanyaban [43] pedig a mar tobb
kozleményben eléfordult piracetam polimorfok kis koncentracidit vizsgalta a fétomegben
kalcium-karbonatot és mikrokristalyos cellulozt tartalmazo tablettakban. Vizsgalata soran kitért a
tablettdk vastagsaganak hatasara is, és arra, hogy transzmisszidos Raman-spektroszkopiaval

végzett mérés szolgaltatta a legpontosabb eredményt.
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A polimorfok PAT koriilmények kozott vald kvantitativ meghatarozasara két friss
kozlemény is talalhatdo. Egyik esetben [44] karbamezapin polimorfok hd hatasara torténd
atalakulasat vizsgaltak in-situ Raman-térképezéssel, majd a polimorfok eloszlasit MCR-ALS
modszerrel modellezték. Soares és tarsai [45] ibuprofen-nikotinamid Kkokristalyok képzését
kovettek nyomon tobb mérési modszerrel is. A porrontgen-diffrakcio, DSC és ATR-FT-IR
mellett a Raman-spektrometriaval bizonyitottan megbizhatdé eredményekhez jutottak.

Az eddig bemutatott eredményekbdl kitiinik, hogy a Raman-spektrometria a polimorfok
mennyiségi meghatarozasanak egyik legigéretesebb eszkdze. Az emlitett cikkekben azonban az
adatelemzési modszerek nem lépnek til a CLS- PCR- ¢és PLS-regresszion, a pontosabb
eredményekre fOleg az adateldkészitési moddszerek valtoztatdsaval és kombindlasaval (pl.
alapvonal-korrekcio, normalas, SNV, MSC) torekednek a kutatok. Bar ezekkel is jelentds
elérelépések érhetdk el, érdemes lehet egyéb kemometriai modszereket is hasznalni. Erre enged
kovetkeztetni Okumura ¢és munkatarsainak [46] munkaja is, akik porrontgen-diffrakcid és
mesterséges ideghdlozatok segitségével végezték el az a- és y-indometacin keverékekben a
koncentraciok  meghatarozasat. A meghatdrozds  pontossdga joval feliilmulta a
referenciamodszerként alkalmazott tobbvaltozos linearis regressziot. Az 1) kemometriai
modszerek igényére Soares [45] is felhivja a figyelmet: a kokristalyositds eredményeihez

intervallum-PLS valtozdokivalasztasi modszer segitségével jutottak.

2.2.2. Hatéanyag-segédanyag rendszerek kvantitativ meghatirozasa

A gyobgyszerek nagy része szilard formaban keriil felhasznaldsra. A készitmények a
hatoanyagok mellett kiilonboz6 segédanyagokat is tartalmaznak, melyek egyrészt a kivant hatas
kivaltasért lehetnek feleldsek, masrészt a készitmény megfeleld formajanak eldallitasahoz
sziikségesek (pl. kotd- és csusztatd anyagok a tablettdzds soran). A készitmény veégso
tulajdonséagait ezeknek a segédanyagoknak az eloszlasa és mennyisége dontden befolydsolja,
ezért nem hagyhatjuk figyelmen kiviil a szerepiiket. A formalasi 1épésekben 1étrejové keverékek
Osszetétele, a komponensek eloszlasa jellemzi a gyartasi folyamat mindségét, amely kihat a
készitmény végsd mindségére. Ennek megfeleldoen a PAT 16 feladatai kozé tartozik a hatdanyag-
segédanyag keverékek Osszetételének megismerése, allandd kovetése ¢€s szabalyozasa. E
kérdéssel taldlkozhatunk a gyogyszergyartds folyamata sordan a keverékek eldallitdsakor vagy

tablettazaskor illetve a végsé készitmény hatdéanyagtartalom-egységességének (content
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uniformity) vizsgalatakor is [23]. Nem véletlen tehat, hogy ebben a témaban megjelent cikkek
jelentds része a hatdanyag-segédanyag rendszerek kvantitativ meghatarozdsaval a PAT
kontextusaban foglalkozik.

Ravn [47] NIR-térképezésen keresztiil mutat be szilard gyogyszerformak mennyiségi
meghatarozasara alkalmas modszereket, az egy kivalasztott hulldimszam segitségével torténd
kalibralast, a klasszikus legkisebb négyzetek modszerét (CLS, classical least squares) és a PLS
modellezést. A hatoanyag mellett cellulozt, laktozt, magnézium-sztearatot és talkumot tartalmazo
tablettak analizise soran arra a kovetkeztésre jutott, hogy a meghatarozas pontosabba tehetd
kalibracios sorok hasznalatdval, mintha csak a komponensek tiszta spektrumait hasznald
modellekbd]l nyernénk ki a koncentracidkat. Egy maésik kozleményben [48] a tobbvaltozos
linearis regressziot és a PLS modszert mikronizalt hatdéanyag és segédanyagok in-line mennyiségi
meghatarozasara hasznaltak.

Az OsszetevOk homogenitasanak vizsgalatdra kitlind modszerként adodik a kémiai
térképezés modszere: a térképek koncentracio-eloszlasabol a minta homogenitasara kiillonbzo
indexek hasznélatdval kovetkeztethetiink [49,50]. Ez a moddszer nyilvanvaloan csak akkor
szolgéltathatja a valos eredményeket, ha a koncentraciok meghatarozasa megfelelé pontossaggal
torténik. Gendrin és munkatarsai [51] a hatdanyag-eloszlds egységességét vizsgaltak
hétkomponensii tablettdban. A hatdanyag és két segédanyag koncentracioit valtoztattak, majd
CLS- ¢és PLS-modellekkel ¢és kiillonbozd adatelokészitéssel hoztak Iétre az Osszetevok
koncentracio-térképeit. Tapasztalatuk szerint a csak tiszta komponenseket hasznalo CLS-
modellek a hatdéanyagot tekintve kevésbé érzékenyek a kiugrd adatokra és jobban korrelaltak a
valos Osszetétellel. Azonban a celluloz és a laktdoz mennyiségi elemzése soran mar problémakba
utkdozott a modszer alkalmazasa. Hasonldé munkardl szamoltak be Sabin és munkatarsai,
kézlemeénytikben kiilonbozo kiértékelési modszerekkel eldallitott eloszlastérképeket hasonlitottak
O0ssze [52]. A carbamazepin hatéanyagot ¢és hat segédanyagot tartalmazd keverékeket
tobbvaltozos linearis regresszionak (MLR), tobbvaltozds gorbefelbontdsnak (MCR) valamint
CLS ¢s PLS regresszionak vetették ald ¢és megallapitottdk, hogy az utobbi harom modszer
hasonl6 eloszlastérképeket szolgaltat, mig az MLR nem ad megbizhat6 eredményt. Tovabbi példa
CLS modellezés alkalmazasara [53], hol kiilonb6z6 technoldgiakkal késziilt tablettak jellemzését
végezték el, illetve hasonlitottak 6ssze az eredményeket SEM/EDX felvételekkel. Példa a keverés

miveletének in-line kdvetésére és homogenitds vizsgalatara is [54], mely olyan esetet targyal,
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ahol a hatéanyag és harom segédanyag Osszekeverésének folyamatat kovették nyomon NIR-
spektrometria segitségével olyan mddon, hogy offline felallitott PLS-modellt hasznaltak a valos
idejli detektalas soran. Bar az eredmények alapjan ez is jarhaté Gtnak tiinik, a PLS- modell in-line
modon torténd felallitasa [S5] tovabbi eldrelépést jelent.

Az utobbi néhdny évben igéretes torekvések torténtek a hatdanyagok és segédanyagok
pontos analizisére bliszteren keresztiil [56], a tabletta bevonds teriiletén [57] vagy éppen tobb
technoldgiai 1épésbol allo folyamat nyomon kovetésére [58] is. A kisérletek megvalositasakor
szinte kizarolagosan a PLS- modellezés volt a f6 kemometriai eszkdz. Nem vizsgaltak egyik
munkaban sem, hogy milyen egyéb kemometriai modszereket lehetne alkalmazni a folyamatok
megismerésére felhasznalt modellek tovabbi javitasdra. Fontos szempont, hogy milyen
modelleket épitsiink, ha azokat valdés idejli detektalasra szeretnénk hasznilni. Ennek fobb
kérdéseivel Nakagawa [59] foglalkozik kdzleményében, melyben kiemeli, hogy a pontosabb
modellek érdekében érdemes lehet valtozokivalasztasi moddszereket hasznalni. Javasolja a
helyileg sulyozott PLS modellek vizsgalatat is, mellyel az altala hasznalt keverékrendszerben a
legpontosabb kvantifikalast érte el. Ennek a modszernek hasznalatara még egy példa talalhato,
hatkomponensii keverék eldallitasa soran hasznaltdk a hatéanyag mennyiségi meghatdrozasara
[60].

Egyéb kemometriai modszerek hasznalatara is talalhatok példak a gyogyszeriparban,
igéretességiik ellenére a polimorfok és a hatéanyag-segédanyag rendszerek mennyiségi
meghatarozasara még nem vagy csak igen kevés kisérlet tortént ezekkel. A tovabbiakban ezeket a

modszereket kivinom bemutatni.

2.3. Ritkabban alkalmazott kemometriai médszerek a mennyiségi vizsgalatokban

Kvantitativ modelljeink pontosabba tételének egyik tja a valtozdkivalasztdsi mdodszerek
alkalmazasa lehet. Egy spektrum digitalizalt formaban tobb szdz valtozot (hullimszamot)
tartalmazhat, de ezek koziil nem mindegyik hordoz Iényegi informaciét a mintaban 1évo
komponensekrél. Bar a fokomponens-analizisen alapulé mddszerek esetén is dimenzidcsdkkentés
torténik, a fokomponensek megalkotasa az Osszes valtozéd figyelembevételével torténik, ennek
okan a nem informativ valtozok is kifejtik hatasukat [61]. Ezért célszerli, hogy ezeket a
valtozokat a modellépités eldtt eltavolitsuk az adathalmazbol. Ehhez tobb lehetdség is

rendelkezésre all, melyeket Mehmood gyiijtott 6ssze [62]. Tanulmanyaban felhivja arra a
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figyelmet, hogy a modszerek teljesitOképessége az adathalmaztol fligg, igy a megfeleld
eredmények tobb probat is igényelhetnek.

Talan az egyik leggyakrabban alkalmazott valtozokivalasztasi modszer a genetikus
algoritmusokon alapuld6 modszer [63,64]. Gyogyszeripari alkalmazasara is sor keriilt mar
vitamintablettak Bj; tartalmanak meghatarozasakor [65], 6sszehasonlitasa az intervallum-PLS-el
[66] pedig Leardi ¢s Norgaard k6zos kdzleményében talalhatdo [67]. A genetikus algoritmusok
tobbvaltozos kalibracios modszerekkel vald alkalmazédsanak lehetdségeivel foglalkoznak kinai
kutatok [68]. Az intervallum- PLS alkalmazasara a NIR spektroszkopia teriiletén taldlunk példat
[69], polimorfokkal kapcsolatos hasznalatara pedig emlithetjiik a mar bemutatott kdzleményt
[45]. Mas valtozokivalasztasi modszert mar hasznéltak korabban élelmiszeripari mintak NIR-
térképezésében [70].

A kemometriai modszerek masik nagy jelentdségli csoportjaba a nemlineéaris modellezési
lehetdségek tartoznak. A helyileg stlyozott regresszio (LWR) [71] hasznélatira mar bemutatott
példak mellett [59,60] kevés egyéb alkalmazast talalhatunk. Pérez-Marin a nemlinearis
modszereket NIR-spekroszkopiai szemszogbdl targyaldo kozleményében [72] is csupan egy
gyogyszeripari alkalmazas talalhato.

A mesterséges ideghdlok [72] j6 modszernek bizonyultak kis illetve nagy nemlinearitas
kezelésére is a NIR-spektroszkdpiai hasznalata soran [73]. Alkalmazaséra tobb példa talalhaté az
UV-VIS spektroszkopia teriiletén gyogyszerkészitmények €s hatdanyag-keverékek vizsgalatara
[74,75,76,77]. Ezekben az alkalmazasokban kiilondsen jo modszernek akkor bizonyult, amikor a
genetikus  algoritmussal végzett kalibraciot valtozokivalasztassal kombinaltak. Raman-
spektroszkopiaval eddig tablettak atorvasztatin-kalcium tartalmanak meghatarozasara hasznaltak
[78], az élelmiszeriparban pedig cukortartalom vizsgalata tortént a modszer segitségével [79].
Polimorfok FT-Raman-spektrometriaval torténd elemzésére is talalhatoé példa a szakirodalomban
[80].

A tamogatovektorok modszerének (SVR, support vector regression) [81,82]
elterjedésében sem torténtek jelentdsebb elorelépések. Thiessen [83] kisebb felbontast Raman-
spektrométerrel felvett spektrumok segitségével is j6 meghatarozast tudott elérmi a moddszer
segitségével, viszont arra is felhivja a figyelmet, hogy a modszer hasznalata a viszonylag lassu
kalibracié miatt nem mindig javasolt. Egyéb nemlineédris modszerekkel vald dsszehasonlitasdbol

[73] azt sziirték le, hogy hasonléan jo eredmények érhetdk el vele, mint a mesterséges
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ideghalokkal, ellenben a szamitasi igény nagy kalibralo adathalmaz esetén megndhet. A
tanulmany szerint azonban a spektroszkopiai alkalmazédsok esetén ez altalaban nem szamottevo
probléma. A moddszert a gydgyszeriparban UV -spektrumokon alkalmaztdk két hatoanyag
szennyezOk jelenlétében torténd meghatarozasara [84].

A fellelheté szakirodalom attekintése ravilagit arra, hogy a gyogyszeripar egyre
kifinomultabb kemometriai mddszerek alkalmazasat igényli, kiillonosen a Folyamatfeliigyeld és
Analizalo Technolégia (PAT) megvalositdsdhoz. Két kiilondsen fontos szegmens a polimorf
illetve a hatoanyag- segédanyag keverékek kémiai térképezéssel torténd pontos kvantitativ
meghatarozasa, mely téren eddig nem tortént jelentds el6relépés. Munkam soran ezért az volt a
célom, hogy ezen rendszerek Raman-térképezéssel torténé mennyiségi analizise soran
felderitsem a kiértékelés sordn alkalmazott kemometriai mdodszerekkel elérhetd meghatarozas
pontossagat, valamint a hasznélatuk soran fellépd fobb kérdésekrdl, problémakrol is tapasztalatot

szerezziink.
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3. Felhasznalt anyagok és modszerek

3.1. A kisérletek soran felhasznalt anyagok és mintael6készitési modszerek
3.1.1. Polimorf rendszer mennyiségi elemzése
A vizsgalatokhoz modellvegyiiletként carvedilol hatéanyag (3.1.1. abra) Form I és Form

II polimorf mdédosulatat valasztottam, mely nem-szelektiv béta-blokkold hatasu szivgyogyszer.

Q OH O
HO\/E\/H\/\C)]@

3.1.1. abra: Carvedilol hatéanyag szerkezete (M= 406,5 g/mol)

A kereskedelmi forgalomban kaphato kinetikailag stabil II-es polimorfbol a
termodinamikailag stabil 1-es format oltasos atkristalyositassal allitottam el6 a kovetkezé modon.
A carvedilol Form II mddosulatabol kimértem 25 grammot és egy haromnyaku gémblombikban,
120 ml etil-acetatban szuszpendaltam. A hémérével és hatdvel ellatott lombikot 100 1/perc
fordulatszam mellett olajfiirdében 50 °C-ig fitdttem. A kivant hdmérséklet elérésekor beoltottam
elézetes kisérletekbdl szarmazo Form I médosulat 2,5 grammjaval. Allando keverés mellett 50
°C-on tartottam az elegyet 3 oran keresztiil. A flités és keverés ledllitisa utan az elegyet
szobahémérsékletig hagytam hiilni, majd tivegszlirére dntve, vakuum ¢és szivopalack segitségével
szarazra szivattam. Raman-térképezés és porrontgen-diffrakcio segitségével allapitottam meg,
hogy az atkristalyosodas lezajlott, Form II szennyezdt nem volt detektalhatdo a Form I modosulat
mellett.

A mennyiségi meghatarozashoz a polimorf mddosulatokat kiilonb6z6 koncentraciokban
tartalmazo, 19 keverékbdl all6 mintasorozatot készitettem. A polimorfokat megfeleld
mennyiségben Osszemértem, majd dorzsmozsarban homogenizaltam a keveréket. Erre azért is
volt sziikség, hogy a polimorfok egymastol eltérd alaku és méretli kristalyszemcséit a jobb
elegyithetdség és a fajtdzodas elkeriilése érdekében kozel azonos méretiivé Oroljiik. A 3.1.1.
tdblazat tartalmazza az egyes mintdk hivatkozasi neveit, szdzalé¢kos Osszetételeit valamint

kalibralo és validalé halmazba valo osztasat. Ez utobbi szerepe a 3.4. pontban keriil bemutatasra.
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3.1.1. tdblazat: A vizsgalt Carvedilol polimorf keverékek szazalékos dsszetétele és felosztasa

kalibralo és validalo halmazokra

Mintaneve | Form | | Form Il h?ImaZ Minta neve | Form | | Form Il hz,;llmaz
tipusa tipusa
CvD 1 0% 100% kal. CvD 11 70% 30% kal.
CvD 2 1% 99% kal. CvD_12 85% 15% kal.
CVvD_3 2% 98% val. CvD_13 89% 11% val.
CVvD_4 3% 97% kal. CvD_14 92% 8% kal.
CVvD 5 5% 95% val. CvD_15 95% 5% val.
CVvD_6 8% 92% kal. CvD_16 97% 3% kal.
CvD 7 11% 89% val. CvD_17 98% 2% val.
CvD_8 15% 85% kal. CvD_18 99% 1% kal.
CvD_9 30% 70% kal. CvD_19 100% 0% kal.
CvD_10 50% 50% val.

3.1.2. Hatéanyagot és segédanyagokat tartalmazoé keverékek mennyiségi elemzése

A hatéanyag-segédanyag  rendszerek  mennyiségi  meghatidrozasahoz  olyan
haromkomponensii keveréket alkalmaztam, melyben a modell-hatbanyag az imipramin
(triciklikus antidepresszans) volt (3.1.2.1. dbra), segédanyagként pedig cellulozt és keményitét
tartalmazott, melyeket széles korben hasznélnak a gyogyszerkészitmények formuldlasa soran. A
keményitd és celluloz molekulaszerkezete nagyon hasonld: a celluldoz 1-4 kotéssel 6sszekapcesolt
B-D-gliikkopiranéz egységeket tartalmaz (3.1.2.2. abra), a keményité pedig a-D-gliikopiran6z
egységekbdl 4116 makromolekula, mely az 1-4 kotéseken kiviil tartalmazhat 1-6 kotéseket is. A
keményitében az igy kialakuld helikalis szerkezeti rész az amildz, az elagazéasokat tartalmazot
pedig amilopektinnek nevezziik. (3.1.2.3. dbra)

A mintasorozat készitése soran mindharom komponens esetén azonos mérettartomanyu
szemcséket kevertem 0ssze, melyet szitaldssal biztositottam. Ezéltal kikiiszobolhetd az a jelenség,
hogy a mennyiségi meghatarozast befolyasolja az 0Osszetevok eltérd szemcsemérete és az

esetleges fajtazodas. A keverékek hivatkozasi neveit €s 0sszetételét a 3.1.2. tablazat tartalmazza.
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3.1.2.1.4bra: Imipramin 3.1.2.2.4bra: Celluloz 3.1.2.3. dbra: Keményito

szerkezete (M=280,407 g/mol) szerkezete (amilopektin) szerkezete

3.1.2. tablazat: A vizsgalt hatéanyag-segédanyag keverékek szazalékos Gsszetétele

Minta o i . . Minta L i . .
neve Keményité | Celluléz | Imipramin neve Keményité | Celluléoz | Imipramin
M_ 1 0% 0% 100 % M_11 0% 100 % 0%
M_2 0% 25% 75 % M_12 25% 75 % 0%
M_3 25% 0% 75 % M_13 50 % 50 % 0%
M_4 0% 50 % 50 % M_14 5% 25% 0%
M_5 25% 25% 50 % M_15 100 % 0% 0%
M_6 50 % 0% 50 % M_16 75% 12,5% 12,5%
M_7 0% 75 % 25% M 17 12,5% 75 % 12,5%
M_8 25% 50 % 25% M_18 12,5 % 12,5% 75,0 %
M_9 50 % 25% 25% M_19 33,3% 33,3% 33,4 %

M_10 75% 0% 25%

3.2. A kisérletek soran hasznalt berendezések és vizsgalati koriilmények
3.2.1. A berendezések adatai
Rontgen-diffrakcio:

A polimorf keverékek porrontgen-diffrakcios vizsgalatai X’pert Pro MPRD tipusu
PANalytical késziilékkel késziiltek. A miiszer 128 csatornas, 2°-ot mér egyszerre és 15 mm
sz¢les rontgennyaldbbal végzi a vizsgalatot. A mérés soran a rontgencséd fesziiltsége 40 kV,
dramerdssége 30 mA volt. A mintat Cu Ko sugarzassal vizsgaltuk (A=1,5406 A) Kb (Ni) sziird
alkalmazasa mellett. A mérési tartomany 20= 2°-42° volt.
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Raman-mikrospektrométer:

A Raman vizsgalatokat a Jobin Yvon cég 4altal gyartott Labram tipusi Raman
mikrospektrométeren végeztem. A minta gerjesztéséhez haromféle lézer sugarforras allt
rendelkezésre, ezek koziil a He-Ne gazlézert nem hasznaltam, az alkalmazott Nd-YAG és
diddalézer tulajdonsagait a 3.2.1. tdblazatban foglalom Ossze.

A vizsgalatokhoz alkalmazott 1ézer kivalasztasakor figyelembe kell venni, hogy bar a
hasznalatat a lathato tartomanyban sokszor jelentkezd erds fluoreszcens hattér gatolhatja, illetve a
nagy teljesitményének hatdsara degradalédhat a minta. Ilyen esetben azonban sikerrel lehet
alkalmazhat6 a diodalézer.

A minta roncsolodasénak elkeriiléséért semleges sziir6ket is a gerjesztdé sugdr utjaba
allithatunk, melyek a lézerfény intenzitasat csokkentik 1/2, 1/4, 1/10, 1/100, 1/1000 vagy
1/10000-ed részére valamint lathatoé hullamhosszasagu Iézer esetén depolarizator is helyezhetd a
fény utjaba.

A lézersugar egy megfeleld optikai tiikkor-és szlirdrendszeren jut az Olympus BXC-40
tipust optikai mikroszkopba, mely mikrométeres felbontdst biztosit, majd cserélhetd
objektiveken keresztiil éri el a mintat. Az objektivek 10x, 50x% és 100x nagyitdst tesznek
lehet6évé. Rendelkezésre 41l egy makrolencse is nagy mintafelszin vizsgalatara, illetve fluidumok
esetén az objektivek helyére kiivetta szerelhetd. A mintan sz6rodd fotonokat szintén az
objektivek gytijtik Ossze és juttatjadk a sugarzast a gerjesztd frekvencianak megfeleld ,,notch-
sziir6kre”, mely a besugarzott fény frekvencidjaval azonos frekvenciaji Rayleigh-fotonokat
tavolitja el. A Raman-sugarzas felbontasara ezutan kétféle, 1800 és 950 vonds/mm vonalstriiségii
diffrakcios racsot iktathatunk be. Ezaltal koriilbeliil 3 cm™ spektralis felbontas érheté el.

A Raman-mikroszkép térbeli felbontasa a fokuszpontban gerjesztddd mintatérfogattol
fligg, amit elsésorban az alkalmazott objektiv befolyasol. Mig a nagyitds mértéke a lateralis
felbontdsra van hatdssal, a numerikus apertara értéke, mely az objektiven athalado fény
torésszogét jellemzi, a mélységi felbontasra. A Iézernyalab fokuszalasa ellenére a minta a
fokuszsiktol eltérd sikban is gerjesztddik. Az mnen szdrmazdé Raman-fotonok kiszlrésére
alkalmas a konfokalis elrendezés, mellyel a nem kivant mélységbdl érkezd fotonokat a detektor
elott egy diafragma (kis 4tmérdji lyuk) segitségével lehet kisziirni azaltal, hogy a diffrakcios racs
elétt a fénysugarat egy gylijtélencsén vezetik at, melynek gytjtopontja a diafragma kozepére
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esik. [gy az a foton, mely nem a kivant, 1ézersugarra meréleges mélységbél érkezik, nem jut at a

detektorra, ezaltal javitva a mélységélességet.

3.2.1. tdblazat: A hasznalt Iézerek és objektivek jellemzd paraméterei (*,,NA”: numerikus

apertara)
Frekvenciakettozott Diéda
Nd-YAG

Hullamhossz [nm] 532 785

Energia [eV] 2,33 1,58

Teljesitmény a mintan [mW] 15 19

A lézersugar szamitott 10x; NA *=0,25 2,553 3,768
atméréje a fokuspontban az 50x; NA *=0,7 0,912 1,346
egyes objektivek esetén [pm] 100x; NA* =0,9 0,709 1,047

A Raman-spektrum a Raman-eltolodas fiiggvényében a detektalt Raman-fotonok
szamaval aranyos intenzitasértékeket tartalmazza aranyos egységben (a.u. ,,arbitrary unit”). A
fotonok érzékelése 256x1024 pixeles CCD (Charge-coupled device) detektorral torténik, mely
belitésszama maximalt, tehat a pixelek telitddése esetén azok kiolvasdsdig nem alkalmasak
tovabbi detektalasra. Ezért jelent problémat a nagy fluoreszcens hattér jelenléte is, mert ekkor
nem tudunk megfeleld jel/zaj aranyt elérni még azeldtt, hogy telitenénk a detektorunkat. A
telitddés az intenzitasskala 32 000-es értékénél torténik meg.

A bemutatott moédon Osszeallitott berendezés motorizalt targyasztal segitségével képes
egy meghatarozott mintafeliilet pontjainak program szerinti spektrumfelvételére, ezaltal kémiai
térkép létrehozdsara. A minta feliiletének egyenetlensége azonban okozhat problémat a
fokuszalas soran. Ez egy automatikus fokuszald rendszer segitségével oldhatd meg: az
autofokusz a mintafeliiletrdl visszavert fény intenzitasa alapjan a fokuszpontot az objektiv piezo-
kristaly segitségével torténd mozgatasdval modositja. Azonban ennek hasznalatakor azt is
figyelembe kell venniink, hogy jelentésen megndveli a mérés 6sszidejét.

A késziiléket mérés elott (naponta egyszer) kalibralni kell, melyet sziliclum lap
segitségével végziink. Ehhez a racsot a 1ézer kikapcsolt allapotaban fizikai nullara allitjuk, és a
szirén beszirddd fotonok altali csucsmaximumot 0,0 cm L-re allitjuk a ,,Zero” érték
valtoztatasaval. A szilicium Raman-spektruma egyetlen, 520,5 cm™-nél detektalhato csticsbol 4ll.

A lapra 100x nagyitast objektivvel fokuszalva, majd a fokuszalast folytatva, 850 cm™ kdzponta
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spektrumot vesziink fel fél masodpercenként torténd valds idejii spektrumfelvétellel egészen
addig, mig el nem ¢érjiik a csucs intenzitdsanak maximumat. Erre a savra Gauss-Lorentz
figgvényt illesztiink, majd ha a fiiggvény maximuma nem a kivant 520,5 cm™ hullimszamon
jelentkezik, a koefficiens értékét allitjuk tigy, hogy a maximum erre a hullimszédmra essen. Mivel
a racs relativ pozicidja valtozik ekkor, az optikai racs allasat ismét 850 cm™-re kell allitani.
Ismételt spektrumfelvétellel és fiiggvényillesztéssel addig iteralunk a bemutatott médon, mig el

nem éri a spektrum cstcsanak helyzete a pontos 520,5 cm™ —t.

3.2.2. A mintak vizsgalati koriilményei
3.2.2.1.  Polimorfrendszer mennyiségi elemzése

Az eléallitott polimorf keverékek Raman-térképezéséhez az 532 nm-es Nd-YAG
frekvenciakett6zott 1ézert hasznédltam. Mindegyik térkép 10x%-es optikai nagyitassal,
intenzitasszird hasznalata nélkiil késziilt. A felvett spektralis tartomanyt 345-1790 cm™-re
allitottam be. A spektrumok 1 s spektrumfelvételi iddvel és 3 akkumulacioval késziiltek (mely a
véletlen zajok kisziirését tette lehetdvé). Ilyen bedllitasokkal a spektrumok intenzitasa valamint a
jel-zaj viszony is megfelelonek adodott az alkalmazott hatéanyagmolekula erds Raman-
aktivitdsdnak és a minta nem til erds fluoreszcencijanak kdszonhetden.

Minden mintarol 441 (21x21) képpontbdl all6 Raman-térkép késziilt. A térképezéshez a
megfelelden homogenizalt keverékekbdl kis mennyiséget targylemezre helyeztem, majd
spatulaval a feliiletét elegyengettem, hogy a térképfelvételt fokuszalasi problémak ne
befolyasoljak. Egyéb mintaeldkészitésre nem volt sziikség.

A képpontok kozotti 16péskdzt 50 pm-nek allitottam, igy a feltérképezett teriilet 1 mm?-
nek adodott. Ezzel a felvételi technikdval egyrészt biztositottam, hogy a felvett pontok
fiiggetlenek legyenek egymastol, masrészt a térképezett teriilet nagysaganak koészonhetden a
fizikai keverékben el6forduldé inhomogenitas a mennyiségi meghatarozast ne befolyasolja. Ennek
tovabbi biztositdsa érdekében minden keverékrdl 3 kiilonb6zd helyen készitettem térképet.
Munkam soran megvizsgaltam, hogy ez a térképméret valoban reprezentativ-e, azaz megfeleléen
homogén-¢ a felvett térkép. Ezt a makropixel-clemzés modszerével végeztem, melyet a 3.7.

pontban mutatok be.
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A mennyiségi meghatarozas soran épitett modellek elérejelzd képességének vizsgalatahoz
az 5% Form I polimorfot tartalmazo keverékrdl a leirt paraméterekkel felvettem egy joval

nagyobb, 10201 (101x101) pontbdl allo térképet is.

3.2.2.2. Hatéoanyagot és segédanyagokat tartalmazo keverékek mennyiségi
elemzése

Az el6allitott hatdanyag-segédanyag rendszerben jelentds fluoreszcenciat tapasztaltam,
ezért mérését a 784,08 nm-es diddalézerrel valositottam meg. A felvett spektralis tartoméany 458-
1678 cm™, a mérésekhez 10x-es objektivet hasznaltam.

A megfeleld jel-zaj arany illetve a térképek felvételi idejének figyelembevétele alapjan
egy spektrum 30 masodperces spektrumfelvételi idével, 2 akkumuldcidval késziilt. A keverékek
targylapra helyezett, spatulaval elegyengetett mintair6l 169 (13 x13) pontbdl késziilt térképet
vettem fel, a pontok kozott 50 pum-es lépéskdzzel. Az optimalis térképmeéretet makropixel-
Szamitas segitségével hataroztam meg. Ehhez sziikség volt egy nagyobb térképre is: az M9-es
jelt (50% keményitd, 25% celluléz és 25% imipramin tartalmi) mintardl vettem fel 2401
(49x49) pontbdl 4116 térképet.

3.3. A szamitasokhoz alkalmazott szoftverek

A spektrumok felvétele Labspec 5.41 (Horiba) programmal tortént, melyben lehetdség van a
spektrumok és térképek alapvetd kiértékelésére is (alapvonal-korrekcid, normalas,
referenciaspektrumokkal végzett CLS modellezés stb.). Szintén ezzel a programmal végeztem a
modellek altal szamolt koncentracidtérképek dbrazolasat €s vizualis 0sszehasonlitasat.

A kemometriai szamitasokat illetve adatelokészitési modszereket Matlab 8.2. (MathWorks)
programmal, valamint ennek PLS Toolbox 7.8.2. (Eigenvector Research) és Neural Network
Toolbox 8.0.1. (MathWorks) bdvitményeivel végeztem. Az egyvaltozds és statisztikai
szamitasokat Excel 2010 (Microsoft) ¢s Statistica 8.0 (StatSoft) programmal végeztem, az SRD
szamitasokhoz pedig a modszer Kifejleszt6i altal rendelkezésiinkre bocsatott Excelben irt VBA

makrot hasznaltam.
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3.4. A modellek validilasara hasznalt moédszerek és a modelljésagot jellemzo

paraméterek

Célom az volt, hogy a kemometriai modszerekkel késziilt modellek az é€pitéshez hasznalt
mintak jellemzésén tal alkalmasak legyenek jovobeni mintak megfeleld leirasara is, azaz legyen
egyfajta robosztussaguk, ne legyenek tulillesztettek. Ahhoz hogy a modellek pontossagat
megismerjiik, azok validalasara van sziikség. Ennek érdekében a mintasorozatokat felosztottam
kalibralo ¢és wvalidalé halmazra. A modellek felépitéséhez illetve a modellparaméterek
optimalasara kizarolag a kalibral6 halmazba tartozd mintakat hasznaltam fel. Ezaltal a validalo
halmaz elemei teljesen fiiggetlenek voltak a modellektdl, amely biztositotta azt, hogy jol
hasznalhatok lesznek az eldrebecsld képesség jellemzésére. (Az ilyen vizsgdlatot a modellek
kiilso validalasénak nevezziik.)

A tulillesztés elkeriilése érdekében belsd validalast, azaz keresztellendrzést végeztem, mely
soran a kalibral6 halmazbdl egy-egy koncentracioszintet kizarva épitettem fel a modelleket, majd
azokat a kihagyott mintak becslésére hasznaltam. (A talillesztés az a jelenség, miszerint a modell
a kalibrald mintdkban 1év0 lényegtelenebb informaciora és a zajokra is illeszkedik, ezaltal
predikcids erejét elveszti.) Az Osszes minta ily méodon becsiilt értékeibdl szamoltam ki a
keresztellendrzést jellemz6 paramétereket.

Meghatdarozas kizepes négyzetes hibdaja (RMSE):

A modellek 06sszehasonlitdsara szolgdld egyik legfontosabb paraméter a meghatirozas

kdzepes négyzetes hibaja, melyet a kdvetkezo képlet alapjan szamolunk:

i( yi(szémitott) B yi(valédi) )2

RMSE ={[-= : 3.1
. (31)

(szamitott)

ahol N a szdmitds soran figyelembevett mintdk szdma, VYi a modell altal becsiilt

koncentracioérték, yi(Valodl)

pedig a bemért koncentracid. Ez az érték kiilon szamithato a kalibrald
(RMSEC, root mean square error of calibration) validalé (RMSEP, root mean square error of
prediction) halmazra és a keresztellendrzésre is (RMSECV, root mean square error of cross-
validation). A modellek talillesztettségét jO1 mutatja a keresztellenérzési hiba nagysaga, illetve
ennek és a predikcids hibanak a kiilonbsége is. Tulillesztés esetén ugyanis a keresztellenOrzési

hiba joval nagyobb a kalibracid hibdjanal, és az eldrebecslés kozepes négyzetes hibdja is

jelentésen nagyobba valik, mint a keresztellendrzésé.
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Determindcios egyiitthaté (R?):

A modellek illeszkedését jellemezhetjiik a determinécios egyiitthatoval, mely megmutatja,
hogy a becslés a mért y; értékek variancidjabol mennyit magyaraz meg, azaz milyen mértékben
irja le a mérendé valtozo viselkedését. Ertéke 0 és 1 kozotti, annal nagyobb, minél jobb a

regresszio.

i( y (At _(valédi) )2

R?=1— |§:( " |d))2 ’ (3.2)
y valodi y (valodi
i=1
N valodl)
ahol y (valodi) Z (33)

i=1
Ezt az értéket szintén kiilon szamithatjuk a kalibralo (Rz_cal), validalo halmazra (RZ_Val) és a
keresztellendrzésre (R>_CV) is.

Tengelymetszet (Bias):

A regresszios egyenes idealis esetben 0 tengelymetszetii, 1 meredekségii egyenes, az ett6l valo
eltérés a regresszid josaganak jellemzésére haszndlhatd. Szintén kiilon szamolhat6é a kalibralo
(Bias_cal) és validalo halmazra (Bias_val) és a tengelymetszetre (Bias_CV) is. Ez a modelljosag
jellemz6é paraméter azonban kevésbé informativ, mint a meghatarozas hibaja és a determinacié
egylitthatd, ezért a modellek optimalizaldsa soran kisebb szerepet kapott.

Reziduumok:

A reziduumok a becsiilt és a bemért koncentraciok kiilonbségei, melyet a bemért
koncentraciok fliggvényeében abrazoltam minden modell esetén. Az igy kapott abra segitségével
érzékenyen vizsgalhaté a modell adekvatsaga.

Rangszamkiilonbségek abszolutérték-osszegének modszere, SRD [85]:

A mar létrehozott modellek Osszehasonlitdsara a Rangszamkiilonbségek abszolutértek-
Osszegének modszerét (SRD, Sum of ranking differences) is alkalmaztam, mely egy
nemparaméteres statisztikai modszer.

A modszer alkalmas arra, hogy modellek, modszerek josagat tudjuk vizsgalni egy
meghatarozott referencidhoz képest. A referencia lehet egy altalunk megadott adatsor (példaul
becsiilt koncentracidk rangsoroldsa esetén a bemért koncentraciok), de hasznélhatjuk a
rangsorolni kivant adatok minimumat, maximumat illetve atlagat is. Ezaltal lehetdség van
kiilonb6z8 szempontok szerint jellemezni az Osszehasonlitani kivant adatsort. Az SRD

26



megvizsgalja az egyes esetek eltérésének nagysagat a referenciatol és ezek abszolut értékét
minden rangsorolni kivant valtozo esetén Osszegzi. A referencidra leginkabb hasonlito modell
adja a legkisebb rangszamosszeg €rtéket, ez alapjan a modellek sorrendbe allithatok.

Annak vizsgalatara, hogy ez a rangsor a véletlen miive-e, a véletlen szdmok rangsorolasaval
nyert Gauss-gorbét vehetjiik figyelembe. A rangsorolas akkor tekintheté jonak, ha a gorbétdl a

rangszamdsszegek elkiilontilnek.

3.5. Alkalmazott adatel6készitési modszerek

A felvett térképek haromdimenzids, ,hiperspektralis adattomb” struktarajaak (nxmxA, n és m
a pontok szdma a X és az Y irdnyban, 4 a hullamszam-csatorndk szama). Ennek kétdimenziossa
torténd kiteritését (,,unfolding”) a térképfelvételt végzd program automatikusan elvégzi. A
tovabbi vizsgalatokban ezzel a kétdimenzids, a felvett pontok szamaval megegyezd sort és a
hullamszamok szamaval egyez6 oszlopot tartalmazoé ((nxm) xA) matrixszal dolgozhatunk.

Alapvonal-korrekcio:

A lathato tartoméanyba esd gerjesztd fény a mintdkban kdlcsonhat a rezgési energiaszintekkel,
azonban emellett fluoreszcenciabol szarmazd emissziot is okozhat. Ezért a Raman-spektrumok
jellemzdje, hogy az aktiv Raman-savok egy anyagra jellemzd nagysdgu fluoreszcens hattérre
szuperponalodnak. Ezt a hatteret minden térképen alapvonal-korrekcidval tavolitottam el. Erre
egyik megoldas szerint a spektrumra szakaszosan linearis fliggvényt illesztettem majd ezt
kivontam a spektrumbdl. Az Osszes térkép Osszes spektrumahoz, valamint a
referenciaspektrumokhoz is ugyanazt az alapvonalat hasznaltam.

A modszer nem volt alkalmazhat6 abban az esetben, ha a komponenseknek nagyon eltérd volt
az alapvonala. Ennek a problémanak megoldasara az Eilers-féle, aszimmetrikus legkisebb
négyzetek moddszere szerinti alapvonal-illesztést [86] alkalmaztam. Az eljaras két paraméter
0,001 és 0,1 kozott van), Azt lehet ezzel bedllitani, hogy az alapvonal mennyire metszhesse a
korrigdlni kivant spektrumot, azaz mennyire ,haladjon alatta”. A A paraméter a simitdsi
paraméter, mely értékére 10°< A <10° —t javasolnak a modszer kifejlesztéi. Az optimalis

paramétereket tObbszori szisztematikus beallitdssal, empirikusan allapitottam meg.
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Normalas:

A térképek pontjai kdzt spektrumrol spektrumra intenzitdsingadozasok figyelhetok meg, mely
a fokuszalas hibajabol valamint a térképezett mintafeliilet egyenetlenségeibdl adodnak. Ezt a
spektrum (gorbe alatti teriiletére torténd) normalasaval kiiszobolhetjiik ki, amivel az

intenzitasértékeket azonos skalara helyezziik, a kovetkezd képlet szerint.

norm Xij
Xij = 7‘«2 ’100 ’ (34)

ahol xj az i-edik térkép-spektrum intenzitdsa a j-edik hullamszamvaltozonal, A1 és 4> pedig a
normalashoz vélasztott hullimszamtartomany szélei (a valtozok sorszamaként megadva).
Amennyiben a komponensek Raman-aktivitasa kozott jelentds eltérés van, akkor a

spektrumok kozotti intenzitaskiilonbségek az eltérd komponens 0Osszetételrdl is fontos
informécidt hordoznak, amely a normalassal jelentdsen torzul és gatolja a pontos mennyiségi
informdcidk kinyerését.

Atlagra centrilds:

Az atlagra centralds az eredeti intenzitasskalan valo konstans eltolast jelenti oly modon, hogy
az egyes hullamszamhoz tartozd intenzitdsértékek szamtani kozepe 0 legyen. Lényegében tehat

az adathalmaz 6sszes spektrumabol kivonjuk az adathalmaz atlagspektrumat.
t 1<
centr. 7 - kv
i =% X =T 2%, (3.5.)
i=1

ahol xij az eredeti adatmatrix i-edik sordnak és j-edik oszlopanak eleme, X; a j-edik oszlop

intenzitasértékeinek atlaga, r pedig a spektrumok szama.
Standardizadlas:
A standardizalas konstans eltoldst és zsugoritast jelent oly modon, hogy az elemek szamtani

kozepe 0, szoras pedig egységnyi legyen.

X — X, 1 < 2
std. _ N T _ e
i =T STy 1Z(Xij ;) (3.6.)
j 4=l
ahol xjj az eredeti adatmatrix i-edik soranak és j-edik oszlopanak eleme, az si pedig az i-edik
tulajdonsagvektor elemeinek tapasztalati szdérdsa. A standardizdlds soran a valtozok

dimenziomentessé valnak.
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Ezt a miveletet a sorvektorokkal végezve sorstandardizalasr6l (SNV, standard normal
variate) beszéliink.

Léptékvaltas kitiizott minimum és maximum kozé:

A léptékvaltas konstans eltolast és zsugoritast (vagy nyujtast) jelent az eredeti skalan, mely

soran a valtozok kitlizott also €s felsoé hatar koz¢é helyezhetok.

xij—min(x;j)

max(x;;)-min(x;;)
ahol xij az eredeti adatmatrix i-edik soranak és j-edik oszlopanak eleme, Aja kivant also, Fja felsd
hatar, min(x;j) és max(Xi pedig a vektor legkisebb illetve legnagyobb eleme. Ily modon torténd
léptékvaltasra akkor lehet sziikség, ha az alkalmazni kivant fliggvény értékkészlete eltér az
adathalmaz értékkészletétol.

Multiplikativ szorodasi korrekcio (MSC):

Az egyes spektrumok intenzitasingadozdsainak kikiiszobolésére alkalmazhaté a multiplikativ
szorodasi korrekcid, mely sordn elvégezziikk minden spektrum atlagspektrummal valo lineéris
regressziojat:

X =a; +bXx;+e (3.8)
Ahol X az i. korrigalni kivant spektrum, X; az atlagspektrum, ej pedig a regresszi6 hibatagja, a; az
egyenes tengelymetszete, b;a meredeksége. A korrigalt spektrum a kdvetkez6 modon szamithato:
Ximsc = (x; — a;)/b; (3.9)

3.6. Alkalmazott regressziés modszerek
3.6.1. Egyvaltozos regresszié
A Raman-spektrumok intenzitasértékei elméletileg linearisan fliggenek a koncentraciotol
a Lambert-Beer torvény értelmében. Ez alapjan lehetéség van egy megfeleléen kivalasztott
hullamszamnal leolvasott intenzitasértékek és a koncentraciok kozt linearis regressziot végezni a

kovetkezOk szerint:

y=a+px—x) +e (3.10.)
%= % (3.11.)

ahol « és f a becsiilend6 paraméterek, a az egyenes tengelymetszete, f a meredeksége, ¢ pedig a
hiba.
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3.6.2. Klasszikus legkisebb négyzetek médszere (CLS)

A legegyszerlibb tobbvaltozos regresszids modszer, a klasszikus legkisebb négyzetek
modszere (CLS, Classical Least Squares) az egyes spektrumokat a referenciaspektrumok linearis
kombinacidiként becsiili a 3.12. egyenlet szerint. Eszerint a becsiilt spektrumok a megfeleld
sulyértéekekkel szorzott egyedi komponensspektrumok 0sszegzésébdl jonnek létre. A becsiilt
sulyfaktorok a koncentracioknak feleltethetOk meg, mely az egyenlet atrendezésébdl kaphato meg
(3.13. egyenlet).

X=CS"T+E (3.12)

c=xs(s"s) . (3.13)

ahol X az adatmatrix (nxk), ST a komponensek referenciaspektrumaibol képzett matrix (pxk), C
az egyes pontok spektralis koncentracioit tartalmazza (nxp), E a hibamatrix (nxk), mely
négyzetes hibaértéket minimalizalja az algoritmus).

A modszer elénye, hogy nagyon egyszerli €s a referenciaspektrumok ismeretében
kalibracios sorozat nélkiil is becsiilhetd a koncentracioprofil. Ugyanakkor ezaltal a modszer
lényegében kétpontos kalibracid, ami legtobbszor eléggé pontatlan becsléshez vezet, ezért a nyert
eredmények maximum félkvantitativ informécioként kezelhetdk. Kalibracios sor alkalmazéasaval
lehetdség nyilik arra, hogy az algoritmus maga alkossa meg a modellezéshez hasznalt
referenciaspektrumokat a kalibracids sor spektrumainak segitségével (3.14. egyenlet szerint),

majd ezeket hasznalja fel a sulyfaktorok szamitasahoz.
-1
sT=(cTc) C™X (3.14))
Ez olyan esetekben eldnyds lehet, mikor nem all rendelkezésre a tiszta komponensek

referenciaspektruma, vagy feltételezhetd, hogy a keverékben fellépé fizikai vagy kémiai hatasok

kovetkeztében az egyes komponensek spektruma eltér a tiszta mintaban mérhet6tol.

3.6.3. Fokomponens-analizisen alapulé regresszios moédszerek- Foékomponens-
regresszio (PCR) és részleges legkisebb négyzetek modszere (PLS) [25]

A fokomponens-regresszio (PCR, Principal Component Regression) és a részleges

legkisebb négyzetek mddszere egyarant fékomponens-analizisen alapuld regressziés modszer.

Fokomponens-analizis soran az eredeti valtozotérbdl (jelen esetben ezer hulldmszdm-csatornabodl

felépitett ezerdimenzidos tér) matematikai transzformacid (szinguldris-érték felbontas)
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segitségével olyan 1) valtozokat hozunk Iétre, melyek a legjobban leirjak az adathalmazban 1évo
varianciat. Ezek a valtozok a komponensspektrumokbol kombinalodnak, ortogondlisak €s az 1j,
szlikitett dimenzios teriink bazisai. A modellekhez felhasznalt latens valtozok/f6komponensek
szamat mindig a felhasznald donti el, mert csak az elsd néhany uj valtozoban (fékomponensek)
lesz az informaci6 nagy része, amely a regressziohoz sziikséges. Ezzel a modszerrel az
adathalmaz dimenzidja jelentdsen csokkenthetd. A regressziot ezutan a redukalt adathalmazzal
lehet elvégezni. Mindegyik fékomponenshez adott fokomponens-egyiitthatok rendelhetdk,
amelyek szorzatosszegeként a spektrumokat kapjuk meg.

A részleges legkisebb négyzetek modszere annyiban kiilonbézik a fokomponens-
regressziotol, hogy az 0j valtozok (latens valtozok) ugy jonnek létre, hogy a fiiggd valtozdval
valé kovarianciadt maximalizaljadk. Ezaltal a latens valtozok jobban korreldlnak a fliggd

valtozdval, igy a meghatarozasi hiba csokkenése varhatdé a modszer alkalmazasaval.

3.6.4. Valtozékivalasztasi modszerek

A Raman-spektrumok hulldmszamait felfoghatjuk valtozoként, ahogy ezt a kemometriai
modszerek is teszik. Egy spektrum tobb szaz valtozot tartalmazhat, de nem mindegyik
hullimszdm hordoz 1ényegi informéciot a mintaban 1évé komponensekrdl. A kevésbé informativ
hullamszdmoknal mért intenzitdsok sokszor a kiértékelés szempontjabol feleslegesek, sot
ronthatjdk a mennyiségi meghatarozas pontossdgat. Bar a fOkomponens-analizisen alapulo
modszerek esetén is dimenzidcsokkentést hajtunk végre, a fékomponensek/latens valtozok
megalkotasa az Osszes valtozo figyelembevételével torténik, ennek kdvetkezményeként a nem
informativ valtozok is kifejtik hatasukat. Ezért célszerli, ha ezeket a valtozokat modellépités elott
eltavolitjuk az adathalmazbol. A spektrumok esetén azt is figyelembe kell venni, hogy a
szomszeédos valtozok nem fliggetlenek egymastol, mivel az egyes csucsok/savok szélesebb
hullamhossztartomanyra is kiterjednek. Igy ahhoz, hogy gyakorlati szempontbol is értelmezhetd
legyen a valtozokivalasztasi mddszer, tartomanyok kivalasztasara kell torekedni. Munkam soran
két valtozokivalasztasi modszert, az intervallum- PLS-t és a genetikus algoritmusokat teszteltem.

3.6.4.1. Intervallum-PLS [66]

Az intervallum-PLS a spektrumokat valtozoablakokra bontja fel ugy, hogy az egyes

ablakok altalunk definialt szamu, egymassal szomszédos valtozokat tartalmaznak. Az algoritmus

kétféleképpen futtathatd. Beallitastol fiiggden lehetséges lépésenkénti valtozdbevonds, amikor
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egy kezdeti valtozéintervallumhoz adja hozza a kdvetkezoket (forward iPLS), amig fel nem épiil
egy optimalis szamu valtozot tartalmazd modell. Forditott esetben valtozdelhagyasrdl beszéliink,
mely esetén az Osszes ablakot tartalmazd kezdeti modellbdl folyamatosan hagyja ki azokat
(reverse iPLS). Az eljaras soran minden 0j ablak beépitése/ kivétele utan az aktualis
adathalmazbol PLS modell késziil és a modellek keresztellendrzési hibajanak (RMSECV)
minimalizalasaval donti el, hogy mely valtozok modellbe vald beépitése/benne hagyasa javitja
vagy rontja a meghatarozast. Ilyen mdodon az iPLS szisztematikus keresés soran hatdrozza meg,
hogy melyek az adathalmaz legfontosabb valtozoi. A megfelelé modell megtaldlasa optimalast
igénylo feladat.
3.6.4.2.  Genetikus algoritmusokkal végzett valtozokivilasztis [63]

Az intervallum-PLS hatranya, hogy a szisztematikus keresés kovetkeztében gyakran csak
a lokalis minimumot taldlja meg. A modszernek ezt a hatranyat globalis minimumkeresési
modszerrel, példaul genetikus algoritmusok alkalmazasdval kiiszobolhetjiik ki. A modszer a
A viltozdablakokat (gének) véletlenszerlien valasztja ki a valtozoablakok ki-bekapcsolasaval (0
és 1 értékek rendelése a valtozéablakokhoz) majd ezekbdl alakitja ki a regressziés modellt

(,,egyed”), melyek alkotjak a populiciokat. A felépitett modellek RMSECV értékeit

(,, életrevalosag™) vizsgalva dont

| Adathalmaz
Gén= valtozdablak

az egyes halmazok elhagyasarol iy , — .

Egyed=egy regresszids Egyedek és populdcidk létrehozdsa
: b modell (részhalmazokra, génekre bontas)
illetve megtartasarol |07

Eletrevalésag=RMSECV
Mutacio: véletlenszer(i
keresztezGdés

(,,szelekcio™), a keresés pedig a >| PLS modellek felépitése |

I Eletrevaldsag vizsgalata |

Szelektalas

Tulél8k génjeinek keresztezése,
a populacio feltdltése eredeti [étszamra

Gének mutdcidja

| Konvergencia kritérium/ generacidk max. szama?

genetikus algoritmusok v

megadott konvergenciakritérium

vagy a maximalis

generacioszam elérésével all le.

Az algoritmus futdsanak menetét

Kévetkezé generacio létrehozasa

a 3.6.1. abra szemlélteti. A

| Végs6 populdcio a legéletrevaldbb gén szerint redukalva

hatranya, hogy a véletlen
keresés miatt a kivalasztas 3.6.1. dbra: A genetikus algoritmus futasanak vazlata

eredménye nem reprodukalhat6.
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3.6.5. Nemlinearis modszerek

3.6.5.1.  Polinomidalis PLS

A PLS regresszid a nemlinearitds kezelésére tgy tehetd képessé, ha a fokomponens-
egylitthatokkal végzett regresszid soran magasabb foku regresszios fiiggvényt alkalmazunk a
linedris helyett. A polinomialis PLS modellhez ilyenkor a latens valtozok szaméanak
meghatarozasa mellett az illesztett polinom fokszamat is optimélni kell.

3.6.5.2.  Helyileg sulyozott regresszio (LWR) [71]

Helyileg sulyozott regresszié (LWR, Locally Weighted Regression) soran tgy illesztiink
nemlinearis gorbét a kalibralo pontokra (melyek lehetnek PLS-el nyert fokomponens-egyiitthatok
is), hogy a regresszid soran nem az Osszes kalibracios pontot vessziik figyelembe, hanem az adott
pontnak csak bizonyos szdmu szomszédjat. Az LWR a szomszédos pontokat az éppen
meghatarozand6 ponttdl vett tavolsaggal stlyozza is, ezért a tavolabbi pontok kisebb stllyal
vesznek részt az adott pont koriili illesztésbe. A sulyozas torténhet példaul trikobos
sulyfiiggvénnyel. Az alkalmazas szempontjabol legfontosabb kérdés a szomszédosnak tekintett
pontok optimalis szdmanak megallapitdsa. A moddszer {6 eldnye, hogy rugalmasan kezeli a
nemlinearitast, nem kell eldre megadni az illesztett polinom fokszamat.

3.6.5.3.  Tamogatovektorok modszerével végzett regresszio (SVM) [81,82]

A tamogatovektorok moddszere olyan gépi tanuldsi algoritmus, mely az adatmatrixot
magasabb dimenzidba transzformalja gy, hogy ezaltal a nemlinedris adatok linearisra
illeszkedjenek. A transzformaciot egy un.

kernelfiiggvény” segitségével valositja 1 /—‘

meg, mely ,kacskaringossagat” a 7y

Cc
paraméter jelzi. —
I |

A regresszios fliggvény \ i /

€ 4€

illesztéséhez egy € paraméterrel definialt

nagysagu tliréshatart hasznalunk, melyen >

3.6.2. abra: Tamogatdvektorok modszerével végzett
regresszio. A piros korrel jelzett pontok a

nem vesznek részt, csak a tlréshatartol tamogatovektorok [87]

beliil a pontok a fliggvény illesztésében

tavolabb esd pontokat ,biinteti’, a
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tavolsaggal egyenes aranyban. Az aranyossagi paraméter a C (COSt) veszteségi paraméter. A
kiviilre, illetve a tliréshatarra es6 pontok a tamogatovektorok, melyek kifeszitik a regresszids
fliggvényt (3.6.2. abra).

3.6.5.4.  Mesterséges ideghalozatok

A mesterséges ideghalozatok (ANN, artificial neural networks) az emberi agy tanulasi
folyamatat, informaciofeldolgozasat utanozva kezelnek nemlineéris sokvaltozés folyamatokat. A
modellezés soran a bemeneti egységeket (input) egy vagy tobb feldolgozo, rejtett csomopont
(hidden node) alakitja at kimenetté (output). A rejtett réteg(ek) (layer) tevékenységét a rétegek
kapcsolataihoz rendelt sulytényezok (w) illetve a rejtett réteg atalakitd fliggvénye befolyasolja,
mely altalaban lineéris, tangens hiperbolikusz vagy szigmoid fiiggvény.

Regressziora az Un. ,,feliigyelt” tanitdsu mesterséges ideghalozatok alkalmasak. Ebben az
esetben a bemeneti és kimeneti parok ismertek és a haldzat betanitdsara hasznaljdk, azaz a
bemenetre kapott valasz sszehasonlithaté a kivant kimenettel. A bemeneti egység a kalibrald
mintak spektrumait tartalmazza, mig a kimeneti egységek a komponensek koncentracioértékei. A
kalibral6 halmazt az algoritmus tanitd, validalo és teszteld halmazokra bontja fel, a validald
halmazt hasznalva a megfelelé halozat felépitéséhez. Ennek a felbontasnak az aranya beallitastol
fligg. Az eljards paramétereit ehhez az értékekhez lehet illeszteni, és a kedvezd irdnyba
modositani. A betanitdsra szamos algoritmus ismert, munkdm soran ezek koziil a visszafuttatasos
(back-propagation) algoritmust alkalmaztam. Ez a kimené adatokat a kivant értékkel
Osszehasonlitja, a hibaértékek pedig a halézaton visszafelé terjedve modositjak a sulytényezoket
(melyek véletlen szamként indultak) gy, hogy a hiba csokkenjen. A rejtett rétegben 1&vo
kozbiilsé csomdpontok szama jelentdsen befolyasolja a modellezés sikerességét. Tul kevés
csomoOpont alkalmazasa esetén a halozat nem jellemzi megfelelden a rendszert, til sok esetén
azonban tulillesztés 1ép fel, melyre a modszer kiilondsen hajlamos.

A mesterséges ideghalozatok futtatdsara szamos algoritmus és regularizacios/szabalyozé
paraméter all rendelkezésre, melyek bemutatdsa e dolgozatnak nem célja. Spektroszkopiai
szemszoOgbdl fontos aspektusairdl részletesebb leiras talalhatdé példaul Pérez-Marin munkéjaban

[72].
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3.7. Homogenitas-vizsgalat a makropixel-elemzés modszerével [49,50]

Raman-térképezés soran felmeriil a kérdés, hogy mekkora az a térképméret, mely mar
megfelelden reprezentativ. ahhoz, hogy a minta 4tlagos koncentracidjarol tudjunk
kovetkeztetéseket levonni. Ennek megvalaszolasara adhat lehetdséget a makropixel-elemzés
modszere.

Makropixel-elemzés soran az eredeti térképet egy randomizalt térképpel hasonlitjuk Gssze,
melyet a térkép pontjainak véletlenszeri atrendezésével allitunk eld. Ezutan mindkét térképet
felosztjuk kiilonb6z6 nagysagu makropixelekre (,,kisebb térképekre”). Az egyes makropixelek
szorasaibol szamithatd a makropixelek szorasértékeinek szdmtani kozepe kiilon-kiilon a
randomizalt és valodi térképre, a 3.15.-3.17. egyenletek szerint. Ezek hanyadosa a homogenitast

jellemz6 Poole-indexet adja (3.18. egyenlet).

> 1

Xy = —¥j Xy (3.15.)
1 =\2

S; = _n-1\/27=1(xif -X) (3.16.)

Mg, = =% (3.17.)
M,

Mp — Sivalédi (318)

Msi,random
,ahol X, az i-edik makropixelben 1év6 értékek szamtani kozepe, n az egy makropixelben 1év6
pontok szdma, x;;az i-edik makropixelben 1évé j-edik pont értéke, az i-edik makropixel szorésa,
S; a makropixelek szorasértékeinek szamtani kdzepe, m a makropixelek szama, Mg, . .a valodi
i,valédi
térkép makropixel szorasértékeinek szamtani kdzepe, Mg, a randomizalt térkép makropixel
i,random
szorasértékeinek szamtani kézepe, a szamitott Mp Poole index. A Poole-index 0 és 1 kozotti

értékeket vesz fel, az 1 érték jelenti azt, hogy a vizsgalt térképen a koncentraciok teljesen random

eloszlasuak.
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4. Eredmények

4.1. Polimorf rendszer mennyiségi elemzése

A vizsgalataimhoz carvedilol polimorfok keverékrendszerét alkalmaztam, amelyen
egyszeriiségének koszonhetden jol 0ssze lehet hasonlitani a kiilonb6z6 modszerek eldrejelzd
képességét, ugyanakkor a polimorf rendszerek esetén felmeriilo stabilitasi problémak is
tanulmanyozhatok segitségével. A két polimorf modosulat spektruméaban nagyon kevés eltérés
tapasztalhaté (4.1.1. é&bra). A hagyomanyos moddszerekkel valod értékelésiik problémakba
iitkozhet, ezért is kiemelten fontos ebben az esetben hatékony tobbvaltozos adatelemzési
modszereket alkalmaznunk, amelyekkel a legtobb informaciot Ossze lehet gylijteni a

komponensek Raman-spektrumaibol.

Intenzitas (a.u.)

Form | médosulat

. d h L et | . h ik
1600 1400 1200 1000 200 600 400
Hulldmszam (em-1)

4.1.1. abra: A két carvedilol polimorf modosulat Raman-spektruma

A kvantitativ modellek épitéséhez a 19 keveréket tartalmazd mintasorozatot 12:7
aranyban felosztottam kalibralo ¢és validaldo halmazra. A validalé halmazba keriiltek a 2%, 5%,
11%, 50%, 89%, 95%, 98% Form l-et tartalmazd keverékek, mig a tobbi a kalibrald halmazt
alkotta (Id. 3.1.1. tablazat). Harom elem kihagyasos keresztellendrzést végeztem, azaz egyszerre

egy egész koncentracidszintet hagytam ki (3 ismételt mérést).

4.1.1. Adatelokészitési modszerek vizsgalata

A Raman spektrumok jellegzetessége a fluoreszcens sugarzasbol eredd hattér jelenléte,
mely nem hordoz kémiai informéciot. Ezért a megfeleld kiértékelés érdekében sziikséges ezt
eltavolitani, melyet alapvonal-korrekcioval végeztem. Az Osszes térkép Osszes spektrumara
ugyanazt a szakaszosan linedris fliggvényt illesztettem, mivel igy az alapvonalbeli eltérések nem

befolyasolhatjdk a modellezést. Szintén sziikséges volt normalast végezni, a térképezés soran
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felmeriild intenzitdsingadozasok kisziirésére. Ez a polimorfok esetén nem okoz jelentds
informacioveszteséget a komponensek nagyon hasonld, ugyanolyan intezitdsu spektrumai miatt.

Ezen sziikséges adatelokészitéseken kiviil fontos feladatnak tekintettem megvizsgalni
egyéb modszerek modelljosagra gyakorolt hatasat iS minden regresszids technika esetén.
Tanulmanyoztam az atlagra centralas, a standardizalas, a sorstandardizalas (SNV) és a
multiplikativ szor6édasi korrekcid (MSC) alkalmazhatosagat. Egy ilyen vizsgalatot a PLS modell
esetén mutatok be részletesen, mely talan a legszélesebb korben alkalmazott kemometriai
modszer. A PLS modellek épitését részletesebben a 4.1.2.3. pontban targyalom. Az Gsszes tobbi
modszer esetén hasonloképpen hataroztam meg, hogy milyen adatelokészitéssel nyerhetdé a
legpontosabb modell és a tovabbiakban csak ezeket mutatom be.

A kiilonféle adateldkészitések PLS modellre gyakorolt hatdsat a 4.1.1. tablazatban
foglalom 0Ossze. A meghatdrozds kozepes négyzetes hibdinak Osszehasonlitidsa alapjan
megallapithato, hogy a Raman-térképeken rutinszerlien hasznalt alapvonal-korrekcid és normalas
mellett mas adateldkészitési mdodszerek hasznélataval jelentésen csokkenthetd a meghatarozas
hibaja. A PLS modszer esetén legjobbnak a centralast és a sorstandarizdlast egyarant hasznalo
modell bizonyult, mellyel az RMSE értékek kozel a felére csokkentek a csak alapvonal-

korrekcidt és normalast hasznaldo modellhez képest.

41.1. tablazat: Az alkalmazott adatelokészitések hatdsa 2 latens valtozot hasznalé PLS
modellekre.  (alapv.=alapvonal-korrekci6, MSC=  multiplikativ =~ szorédasi  korrekcio,
SNV=sorstandardizalas)

alapv.,
alapv., alapv.. ey alapv.,
alapv., L L normalas o
Alis normalas, normalas, centrilis normalas,
norma centralas standardizalas ’ centralas, SNV
MSC
RMSEC 3,69 1,82 1,81 2,38 1,68
RMSECV 4,16 2,81 2,68 3,36 2,16
RMSEP 2,94 2,27 2,24 2,98 1,91

4.1.2. Referenciamddszerekkel felallitott modellek
4.1.2.1. Egyvaltozos regresszio
Az egyvaltozés regresszid hasznalatanak feltétele, hogy a spektrumban az adott
komponensre szelektiv csucsot, vagy savot tudjunk taldlni, amelynek intenzitasa vagy a gorbe

alatti teriilete konnyen meghatdrozhatd és a koncentracioval jo linearitdst mutat. Polimorfok
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rendszerében a szelektivitds az erdsen atfedd csucsok miatt gyakran nem teljesiil, valamint a
linearis viselkedést is modosithatjdk az anyagban fellépd kolcsonhatdsok és a 3. fejezetben
emlitett adatelokészitési modszerek (elsésorban a normalas).

A vizsgalt modellrendszeriinkben két viszonylag szelektiv csucs talalhato a 7259 cm™ —
nél (Form II polimorf modosulatra jellemzé cstcs) és a 753,1 cm™-nél (Form I-re jellemzé
csucs). Mindkét hullamszamnal leolvasott intenzitasértékekkel elvégeztem a linearis regressziot.

A Kkapott eredmények alapjan (4.1.2. tablazat) megallapithatjuk, hogy a Form II
modosulatra jellemzé 725,9 cm™-es csicesal végzett regresszid pontosabb eredményeket
szolgéaltat. A két intenzitdsértéken végzett regresszioval nyert eredmények jelentdsen
kiilonboznek egymastol. Ennek oka az lehet, hogy a 753,1 cm ™ -nal 1évé cstcs kevésbé szelektiv,
a Form Il-nek is megjelenik ott csticsa. A moédszer tovabbi hatranya, hogy az egyvaltozos
regressziok sokszor nem elég robusztusak: a mennyiségi meghatarozast jelentdsen befolyasolja,
hogy melyik hullimszamnal végezziik a kiértékelést és zavarhatjak kiugré adatok, véletlen hibak
(zajok) vagy az alapvonal-illesztésbdl adodo pontatlansagok.

Bér a becsiilt koncentracioértékekbdl szamolt négyzetes hiba a 3%-ot kozelitette meg,
mely ,,elég jonak” mondhat6, bizonyos esetekben sziikség lehet a pontosabb meghatirozéasra. A
polimorf keverékek kvantitativ vizsgalatara példaul legtobbszor kis mennyiségli (1-5%)
szennyezd meghatarozasdhoz van sziikség. Ha a Raman-kémiai térképezéses technikat kis
koncentraciok pontos kimutatasara szeretnénk hasznalni mint a PAT és a mindségbiztositas egyik
eszkoze, akkor a modelleknek sokkal pontosabb becslést kell adniuk a szennyezdk
regresszids modszerek alkalmazasara feltétlentil sziikség van ahhoz, hogy a kvantitativ

meghatarozasaink megfeleléen pontossa valjanak.
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4.1.2. tablazat: Egyvaltozos linearis regresszid eredményei

Regresszids egyenes- 725,9 cm! Regresszids egyenes- 753,1 cm'!
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7259 cm™ 753,1 cm™
kalibraciés egyenes y=-0,008x+0,8961 y=0,0057+0,1549
egyenlete (R?=0,9941) (R?=0,9814)
RMSEC 3,20 5,74
RMSEP 3,16 3,61
R? cal 0,9942 0,9814
R? val 0,9945 0,9925
Bias_cal -0,01 0,00
Bias_val -0,74 -0,41

41.2.2. Klasszikus legkisebb négyzetek modszerével végzett tobbvaltozos
regresszio

A legegyszeriibb tobbvaltozos regresszids modszer, amit alkalmaztam a klasszikus
legkisebb négyzetek moddszere volt. Ennek soran lehetdségem volt a tiszta komponensek
spektrumainak segitségével becsiilni az egyes mintak koncentracioit. Ezt dsszehasonlitottam a
kalibralo sorbdl szamolt referenciaspektrumokat hasznél6 regresszioval.

A carvedilol polimorfok fizikai keverékeinek kvantitativ meghatidrozdsa sordn nem
tapasztaltam jelentOs kiilonbséget az elsé (,, CLS modellezés ) és a masodik (,, CLS regresszio ")
lehetdség kozt, illetve nem donthetd el egyértelmiien, hogy melyik modszer szolgaltat pontosabb
eredményt. (4.1.3. tablazat)

A modszer nem volt pontosabb, mint az egyvaltozds linearis regresszid, egyes
koncentracidértékek értékelésekor pedig nagy félrebecsléseket adott. Ennek oka a rendszerben

jelenlévd nemlinearitas lehet, melyet a reziduum &bra is jo1 szemléltet (4.1.3. 4bra).
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Az eredményeink azt tdmasztjak ald, hogy a klasszikus legkisebb négyzetek modszere
alapjan végzett kiértékelés a polimorf keverékek gyors, de csupan kozelitd becslésére illetve a

mintak dsszehasonlitasara hasznalhato.

4.1.3. tablazat: CLS modszer eredményei

CLS modellezés | CLS regresszio
adatel6készités | alapvonal-korrekcio, normalas
RMSEC 3,48 3,70
RMSECV - 4,19
RMSEP 3,63 3,00
R? cal 0,9947 0,9922
R’ CV - 0,9900
R? val 0,9952 0,9950
Bias_cal -0,02 0
Bias_CV - 0,14
Bias_val -0,03 -0,42

41.2.3.

Ahogy azt a 3.6.3. pontban emlitettem a regressziés modszerek altalanos bemutatasa

Fokomponens-regresszio és részleges legkisebb négyzetek modszere

soran, mindkét modszer alkalmazasa soran a kulcskérdés az alkalmazott fokomponensek/latens
valtozok szamanak meghatdrozdsa. Azt kell megallapitanunk, hogy hany fékomponens
tartalmazza a szamunkra relevans informaciot, illetve melyek azok a f8komponensek,
amelyekben mar féleg csak zavar6 hatasok érvényesiilnek.

Mivel a f6 célunk minél jobb eldrejelzd képességli modellek épitése, ezért a
fokomponensek szdmanak meghatdrozasa sordn a keresztellendrzési hiba minimalizalasara
torekedtem. Megvizsgaltam a kiilonb6z6 szamt fokomponenseket hasznaldo modelleket, és azt a
modellt valasztottam megfelelonek, melynél az RMSECV és RMSEP érté¢kek minimalisak (4.1.2.
abra). Ugyanakkor az is ismert, hogy a vizsgalt keverékrendszer két dsszetevét tartalmaz. Ha
ketténél sokkal tobb fokomponenst véalasztunk, akkor szinte biztos, hogy a véletlen zajra is
illesztem a modellt, amellyel a prediktiv eré romlik. Ezeket a szempontokat mérlegeltem és a két

fokomponenssel/latens valtozoval végzett PCR és PLS regressziot tekintettem optimalisnak.
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A nyert eredményeket a CLS

—+—RMSECV
modellezéssel Osszehasonlitottam (4.1.4. ~—RISEC |
~—RUSEP |

tablazat). Megallapitottam, hogy jelentds
javulas  érheté el az  adatmatrix
dimenzidjanak csokkentésével. Megfeleld

adatelokészitést alkalmazva a CLS 3-4%-0s

RMSECV, RMSEC, RMSEP

meghatarozasi  hibajaval szemben PLS

regresszioval mar 2% ald  sikerilt

csokkenteni mind a kalibraci6, mind a R
Létens vaftozok szdma

predikeio  hibgjt. - Azt az  elmeleti 4.1.2. abra: PLS regresszi6 latens valtoz6 szdmanak
megfontolast is sikeriilt alaitimasztani, hogy meghatarozasa RMSE értékek alapjan.

a részleges legkisebb négyzetek modszere

kisebb hibaval dolgozik, mint a fékomponens-regresszio.

Az eddig vizsgalt moddszerek hatranya, hogy nem kezelik a gyakorlatban gyakran
megjelend nemlinearitdst. Nemlinearis viselkedés felléphet mintabeli illetve késziilékbeli
sajatsdgok miatt valamint egyes adatelokészitési modszerek (pl. normalds) is belevihetik a
rendszerbe. Az altalam vizsgalt modellrendszerben is fellépett nemlinearitas, melyet a linedris
modellek reziduum-abrain piros vonallal jeloltem (4.1.3. dbra). A nemlinearis viselkedés kezelése

feltétlen fontos a megfeleld mennyiségi meghatirozas érdekében. A tovabbiakban olyan

modellek felallitdsara torekedtem, melyek csokkentik, illetve kikiiszobolik ezt a jelenséget.

Reziduum (%)
Reziduumak (%)

8 + '
10 5L M
® +
[ Y Y Y R O O B AU RO R RO Y U O U U U E U SR RV BN EA B B |
0 5 10 15 20 256 30 356 40 45 5 B8 & 65 70 75 80 8 90 95 100 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 B0 56 60 65 A0 V6 2 =5 0 95 100 b
Bemért koncentracidk (Form | %) a) Bemért koncentracidk (Form | %) )

4.1.3. abra: a) CLS modell reziduumai b) PLS modell reziduumai.
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4.1.3. Valtozokivalasztasi modszerekkel timogatott mennyiségi vizsgalatok

Hatéanyag-polimorfok esetén altalaban nagyon hasonlod spektrumokat kell kezeljiink. A
kiilonbségek kiemelésével a regresszids modell pontosabba valasat varhatjuk, éppen ezért fontos
lehet a wvaltozokivalasztasok alkalmazasa. A carvedilol polimorf rendszer mennyiségi
meghatarozasa soran tanulmanyoztam ennek lehet6ségét az intervallum-PLS és a genetikus
algoritmusok hasznalata soran. Megvizsgaltam a kiilonb6z6 nagysagu valtozdablakok
hasznalatanak hatasat valamint az intervallum-PLS esetén a két futdsi forméat is 6sszevetettem.

Megallapitottam, hogy mind a két mddszer eltavolitotta a valtozok jelentds részét, azaz
helyes az a feltételezés, hogy a polimorfok hasonld spektruma miatt nem érdemes az egész
spektrumot haszndlni a mennyiségi meghatarozds soran. Az intervallum-PLS esetén
megfigyeltem, hogy a két futasi mdédszer nem ugyanazokat a valtozokat valasztja ki, hanem
kiilonbozd lokalis RMSE minimumokat taldlnak. Ugyanazon valtozdablak nagysag alkalmazésa
esetén a reverse mod esetén tobbszor figyeltem meg tulillesztést, melyre a valtozokivalasztasok
alkalmazasa soran kiilonds tekintettel kell lenni. A valtozoablakok nagysaganak vizsgélata soran
a modellezést 100, 50, 25, 10 és 5 valtozot tartalmazd ablakokkal végeztem el. Az eredményeim
azt mutattdk, hogy a meghatarozas pontossdga az ablak méretének csokkenésével is javithato,
azonban ezt nem érdemes tulzott mértékben csdkkenteni. A 10 és 5 valtozot tartalmazo ablakokat
hasznalé modelleknél mar tulillesztettek lettek a modellek.

A 4.1.5. dbran 25-6s ablakméretet haszndlé forward iPLS modell futasat kovethetjiik
nyomon. Megfigyelhetd, hogy az egyes komponensekre legszelektivebb csucsok modellbe

illesztése kiugréan magas keresztellendrzési hibat

mutatott, ezért ezek bevonasa a modellekbe nem Al °

tortént meg. A 25-0s ablakméretet hasznalé forward

IPLS modell  eredményezte a  legkisebb B
meghatarozasi hibat illetve a reziduum-abrat (4.1.4. %

T + e
abra) tekintve a nemlinearitas is nagymértékben ar .

csokkent. Ezek alapjan arra kdvetkeztethetiink, hogy

. . , , ’” 0 5 10 16 20 26 30 36 40 46 B0 656 60 66 70 76 80 86 40 95 100
esetiinkben legjobban a szelektiv csucsok feleldsek a

Bemért koncentracidk (Form | %)

nemlinearitasért, igy megfelelé valtozokivalasztassal 4.1.4. 4bra: Az iPLS modell reziduumai

a nemlinearitas is csokkentheto.
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I clhagyott intervallumok
kivalasztott intervallumok

Form I spektrum
Form II spekirum

RMSECV a hozzaadott intervallummal

400 500 800
Valtozo (hullamszam) szama

4.1.5. abra: Forward iPLS: RMSECYV értékek az egyes intervallumok modellbe valo
bevonasanak soran

Mig az intervallum- PLS alkalmazéasaval gyakran csak lokalis minimumok megtalalasara
van lehetség, a genetikus algoritmusok globalis minimumkeresé moddszer. Hatrdnya azonban,
hogy a véletlen keresés miatt a kivalasztas eredménye nem reprodukalhatdo. Az algoritmus
tobbszori futtatasaval azonban megfigyelhetd volt, hogy a parhuzamos futtatds eredményeként
kapott modellek hasonld eredményt szolgaltatnak és egyes valtozok ismételten megjelennek a
modellekben. A populacid méretének és az ablakszélességnek meghatarozasa optimalizalasi
feladat. Munkam soran a populacioméretet 64-nek tartva vizsgaltam az 50, 25, 10 és 5 valtozot
tartalmaz6 ablakméretekkel végzett modellépitések eredményét. Az algoritmus futdsat
diagramokkal kdovethetjik nyomon (4.1.6. éabra). Ezekrdl leolvashat6, hogy a generaciok
szamanak novelésével az életrevalosag nd, (azaz az RMSECV ¢értekek csokkennek), illetve az
algoritmus eldrehaladasaval egyre kevesebb ablakot tartalmaznak a modellek. A kisebb
valtozoablakoknal ebben az esetben is tulillesztés figyeltem meg, igy mindkét valtozokivalasztasi
modszer esetén a 25-0s ablakméretet tekintettem optimalisnak.

A két valtozokivalasztasi modszert sszehasonlitva azt allapithatjuk meg, hogy mindkét
modszerrel hasonl6d pontossagu modell épithetd. Mind az iPLS mind a PLS-GA alkalmazéasaval a
meghatarozas az 1%-os hibahatart kozelitette meg (4.1.4. tablazat). Az RMSE értékek elemzése
mellett pedig azt is figyelembe kell venni, hogy jelentésen csokkent a nemlinearis viselkedés. A
redukalt valtozoszaml adathalmazokkal olyan modellt sikeriilt épiteni, mellyel az egész

koncentracidtartomanyban javult a meghatarozas pontossaga. Ezeken kiviil a modszerek
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alkalmazasa kiilondsen elonyds lehet kontrollalt technologidk esetén. Ugyanis ha a kalibracié
soran kideriil, hogy mely valtozdk sziikségesek a pontos mennyiségi meghatirozashoz, ezek
ismeretében tudatosabban lehet meghatarozni a felvenni kivant spektralis tartomanyt, igy akar a

mérési id6 is csokkenthetd. Ez folyamatos technoldgiak esetén kulcsfontossagu tényezo lehet.

RMSECV vs. ablakok szama a 22. generacidban Atlagos és legjobb RMSECV alakulasa a futas soran
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4.1.6. abra: Genetikus futtatdsdnak nyomon kovetési diagramjai

4.1.4. Nemlinearis regresszios modszerek tesztelése

Ahogy az eloz6 fejezetben bemutattam, a valtozokivalasztasi modszerek is csokkentették
a rendszerben 1évé nemlinearitdst azzal, hogy a kevésbé nemlinearis viselkedést mutatd
valtozokat valogattuk ki. Azonban szdmos olyan regresszios modszer is létezik, melyek ezt a
jelenséget figyelembe veszik és kezelik, ezaltal lehetoség van nemlineéris fliggvény illesztésére
is. Dolgozatom kovetkezd szakaszaban az ezekkel kapcsolatos vizsgalatokat és eredményeket
mutatom be.

4.1.4.1. Polinomialis részleges legkisebb négyzetek modszere

Ha nemlineritast tapasztalunk, akkor lehetdségiink van arra, hogy a PLS modellezés soran
magasabb fokl regresszios fliggvényt alkalmazzunk a lineéris helyett. Ezt a mdodszert alkalmazva
tehat nem csupan a latens valtozok szdmat kell meghatarozni, hanem a regresszids polinom

fokszamat is.
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A latens valtozok szamat a linearis PLS modellnél meghatarozott kettonek valasztottam, a
polinom fokszdméanak kivalasztasa pedig az RMSE ¢értékek vizsgdlata alapjan tortént. A
kiilonb6z6 fokszami polinomokkal végzett PLS modellezések RMSE értékei a polinom
fokszamanak fliggvényében jelentdsen megvaltoznak. Az optimalis fokszamot az RMSECV
értekek minimuma mutatja a 4.1.7. abran. Az RMSEP és RMSEC értékek megjelenitésével a
talillesztés mértékét is vizsgalni tudtam. Magas fokszam esetén az RMSEC értékek csokkenése
mellett az RMSEP ¢s RMSECV novekedését tapasztalhatjuk, mivel nagyobb fokszamu

komponensek figyelembe vételével a véletlen hibakbol kdvetkezd ingadozasokra is raillesztjiik a

gorbét.
3
! ' .
4 RMSEC | 1 2 A . A
RMSEP | | e ® A g4
—=  RMSECV| | Sl e, ° e
3 S e °
20 se e e l?
J 5 . ? A A ot
b
2 A

[An

RMSEC,RMSEP, RMSECV
N

o
(=]

20 40 60 80 100

=
N
Wk
N

Bemeért koncentraciok (Form 1 %)
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4.1.7. abra: A pPLS modellekre megallapitott 4.1.8. abra: Polinomialis PLS-sel végzett
RMSE értékek regresszio reziduum abréja

A legjobb eredményeket a masodfoku polinom illesztése adta. A linearis modellek 4.1.3. abran
bemutatott reziduumainak parabolaszerli elhelyezkedése ebben az esetben gyakorlatilag eltlint
(4.1.8. abra). A modell tehat jol kezelte a vizsgalt polimorf rendszer spektrumaiban el6fordulo

nemlinearitast.

4.1.4.2. Helyileg sulyozott regresszioval végzett mennyiségi meghatdarozds
A helyileg sulyozott regresszio alkalmazasa soran a f6 megvalaszolandé kérdés az volt,
hogy hany szomszédos pont figyelembe vételével illesszilk a nemlinearis gorbét a kalibralo
pontokra. A pontok tavolsadgat a fokomponens-térben vizsgaltam, a fOkomponens-analizishez
pedig a mar bemutatott érvek alapjan 2 latens valtozot hasznaltam. A pontok stlyozasanak

modjat nem valtoztattam, az alapértelmezett trikobos sulyfliggvényt hasznaltam, igy csak a
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gyakorlati alkalmazds szempontjabol legfontosabb szomszédos pontok szamanak hatasat
vizsgaltam.

A kilonb6z0 szamU szomszédos pont hasznélatdval épitett modellek hibaértékeit
hasonlitottam Ossze az optimalis érték megtalalasahoz (4.1.9. édbra). A lokalis pontok szdmdénak
minimuma 2, maximuma a kalibrdlo pontok szama (ekkor az Osszes pontot figyelembe veszi a
regresszid soran). Az abran nyomon kovethet, hogy a keresztellendrzési hiba koriilbeliil 15
szomszeédos pontig csOkken jelentdsen, majd egy kozel konstans szintre all be, csakigy mint a
predikcié hibaja. Ek6zben a kalibracié hibaja novekszik. 4 és 8 kozotti lokalis pont figyelembe
vételével az RMSEP ¢érték jelentdsen megugrik. A megfeleld modellhez viszonylag sok pontot
kell figyelembe venni. A hibaértékek

akkor  voltak  optimalisak, ha T l ——RHMSEC

s ——RMSECV/|
koriilbeliil a pontok felét —_ ——RUSEP
szomszédosnak tekintettiik (36 \

8- \ ;|

kalibral6 pontbol 16 szomszédos

e

pont), és erre végeztiik el lokdlisan a

HMSI
T
e
-
1

sulyozott modell illesztését. Az dbran - \ - |

b lhao, hogy a mbdver © o\ e
alkalmazaséval kisebb RMSE értékek ' ‘///_’__’/

érheték el, mintha az Osszes ponttal

Lokalis p(;ﬂld( szma

végezziik a regressziét (hagyomanyos 4.1.9. abra: A kiilonb6z6 szomszédos pontok

PLS modell). A modell josagat jellemzé  figyelembevételével felallitott LWR modellek RMSE
értekei (A 4-8 lokalis pontot figyelembe vevé modellek
esetén a RMSECYV értékek kiugréoan magasnak adodtak,
foglaltam 6ssze. igy azok nem jelennek meg az abran.)

paramétereket a 4.1.4. tablazatban

4.14.3. Tamogatovektorok modszerével végzett regresszio
A 3.6.5.3. pontban bemutatott tdimogatdévektorok modszerével, az adathalmaz magasabb
dimenzioju térbe vald vetitése altal olyan nemlineéaris problémak is kezelhetové valhatnak,
melyek megolddsa a hagyomanyos moddszerekkel nem lehetséges. A vetitést kiilonb6zo
kernelfliggvények segitségével valdsithatjuk meg, én a radidlis bazisfliggvényt (Gauss-gorbéket)

hasznaltam munkam soran.
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RMSECV (cost=316.2278)

A modellépités soran harom paraméternek van
dontd szerepe. Az & paraméterrel beallithatjuk, hogy
mekkora legyen a regresszid soran a tliréshatar, azaz

hany pont legyen tdmogatovektor. A C paraméterrel azt

log10(epsilon)

valasztjuk meg, hogy ezen pontok milyen aranyossagi

tényezOvel vegyenek részt a regresszidban. A vy

paraméter a kernelfiiggvény ,kacskaringdssagat”

3 2
logi0{gamma)

hatarozza meg, tehat a talillesztés elkeriilése miatt RMSECV (epsilon=1)

kiilonosen fontos az értékének meghatarozasa.

A harom paraméter optimalis értékének
megtalalasdhoz a harom paraméter RMSECV értékekre
gyakorolt hatasat vizsgaltam a 4.1.10. abra segitségével.
Az 4bran azt lathatjuk, hogy az RMSECV értékeknek hol

logio(gamma)

van minimuma két-két paraméter altal kifeszitett

feliileten, ha a harmadikat az optimalis allando értéken

% 2 4 0 1
log10{cost)

tartjuk. Az RMSECV értékek minimalizalasaval RMSEGV (gamma=0.0031623)
azonban tul sok tdmogatdvektort hasznal a modell,
mely talillesztéshez vezet. Ezért ugy kell a

paramétereket allitani, hogy egyben a

log10{cost)

tdmogatovektorok szama is csokkenjen. Az abrakrol
az is latszik, hogy ¢ értékétdl kisebb mértékben fligg

az RMSECV érték. Azonban ha ezt a paramétert 2-
nagyobbnak valasztottam, a tamogatovektorok 3

_ . ' 4.1.10. abra: SVM optimalizalasa. A
szamat sikertlt csokkenti. Ez alapjan egy allandoan fekete X az RMSECV minimalizalasa

tartott, nagyobb & értékhez kerestem meg y és C  alapjan talalt optimumot, a piros X a
tamogatovektorok szamanak

figyelembe vételével meghatarozott
eredményeként a 33 tamogatovektor szamat sikeriilt optimumot jelzi.

paraméter  optimumat. Az  jboli  optimélas

lecsokkenti 7-re. Ennek az 0j optimumnak a helyét a 4.1.10. dbran piros X jelzi. Ezeket a

paramétereket hasznalva, a modell eldrejelzé-képessége is javult, azaz RMSEP értéke csokkent
(4.1.4. tablazat).
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4.1.5. A modellek osszehasonlitasa
4.15.1. A modellek dsszehasonlitisa a josagmutatok alapjan
Az el6z0 pontokban bemutatott, az egyes moddszerekkel képzett legjobb modellek
josagmutatoit a 4.1.4. tdblazatban foglalom Gssze. A tdblazat alapjan megallapithatd, hogy a
gyogyszeriparban leggyakrabban alkalmazott egyvaltozos regresszid, a CLS, a PCR és a PLS
modellezéssel elérhetdé pontossag javithatdo tovabbi tobbvaltozos regresszios modszerek

alkalmazasaval.

4.1.4. tablazat: Az egyes regresszios modszerekkel képzett legjobb modellek josagmutatoi

7] —~~

= QO ~ [}

= L L = < T | 2= @) S

T % n LLl wn TN 2N |8 TF ~ 2

3 Y > 2 S |05 me| g 2

< o g 04 0 .©

[} m

Egy- alapv., 3,20 i 316 |09941| - |09940| -001 | - -0,74
valt. normalas

CLS alapv., 3,48 ; 363 |09931| - 00921 -0,02 ; -0,03
normalas

PCR 1,82 4,00 188 | 09981 | 0,9912 | 0,9984 | 0 083 | -090

PLS alapv., 1,68 2,16 1,91 | 09984 | 0,9973 |0,9983 | 0 0,096 | -0,92
normalas,

iPLS Ce‘:’iﬁl/as’ 1,14 1,30 1,20 | 0,9993 | 0,9990 | 0,9994 | 0 0,0076 | -0,60

PLS-

oA 1,01 1,33 1,19 | 0,9994 | 0,9990 | 0,9994 | 0 0,02 | -0,50
alapv.,

pPLS | normalds, 1,06 1,67 1,24 | 0,9994 | 0,9985 | 0,9993 | - - -
centralas,
alapv.,

LWR b 0,89 174 1,38 | 0,9996 | 0,9984 | 0,9992 | -0,035 | -056 | -0,78
normalas,
alapv.,

sym | momalds, i g 1,54 1,13 | 0,9992 | 09987 | 09994 | -007 | -018 | -053
centralas,
SNV

Mig az egyvaltozos regresszio illetve a klasszikus legkisebb négyzetek mddszere 3%-nal
nagyobb hibaval becsiili az egyes koncentraciokat, nemlinearis modellek és valtozokivalasztas
alkalmazasaval ez lecsokkenthetd 1%-ot megkdzelitd értékre. Ez jelentds javulast jelent, tekintve,

hogy a polimorfok mennyiségi meghatarozasara foleg kis koncentracioknal van sziikség. Lathato
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az is, hogy az adatelokészitések koziil foleg a centrdlas €s a sorstandardizalds alkalmazéasa

javasolt.

4.15.2. Modellek isszehasonlitisa a Rangszamkiilonbségek abszolutérték-
osszegének modszere (SRD) alapjan

A  modellek 0Osszehasonlitasdnak objektiv lehetdsége a Rangszadmkiilonbségek

abszolutérték-6sszegének modszere (SRD). A referencia jelen esetben lehet a bemért

koncentracio, illetve a modellekbdl szamolt koncentraciok atlaga is.

SRD alapjan felallitott sorrend SRD alapjan felallitott sorrend
(referencia: valédi koncentraciok) (referencia: valodi koncentraciok)
100 10 10 10 o
= 9 =
2 8 8 E
80 - 8 E PCR E
N 7 N
” CLs Ls o
= 60 6 c o 6 PLS_GA 6 C
=) = a SMITVY 5
o ] xS Egyval K]
0 40 4 -4 2 0 4 iP 4 g
R 3 pPL R
20 | 2 x ) , x
7 S
a 1 1)
0 L 03 0 0 g
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 € o 1 2 3 a4 5 & 7 8 9 w0 &
SRD alapjan felallitott sorrend (referencia: atlag koncentraciok) SRD alapjén felallitott sorrend
100 10 (referencia: atlag koncentraciok)
6 10
80 + s © 5] ®
5 PCR 8 X
£ £
2 9 [ .ﬁ * Egyvalt,PLS 2
E d < gyvalt,PL3 [ s
74 o O3 cs 3
D 4 4 8 x . 3
0 pLs| SVM B
> 2| PLS_GA | x
S &
20 - 2 ¥ iPLS,LWR 2 =
> &
[©]
o all 0 E 0 0
0 10 20 30 40 50 60 70 80 %0 100 0 1 2 3 4 5 6

4.1.11. dbra: Az SRD modszerrel felallitott sorrendek a kétféle referencia-sorrend esetén

A referencidkra mindkét lehetdséget megvizsgaltam, mert ezaltal nyilik lehetdségiink arra,
hogy a referencidktdl fiiggetleniil megallapitasokat vonjunk le. A bemért koncentracidkat
referenciaként hasznadlva a modszer azt jelzi érzékenyen, ha a modell a kozeli
koncentraciotartoméanyokat nem tudja megfelelden elkiiloniteni. gy a modelleket az RMSE
értékek alapjan vald Osszehasonlitastol kiilonbozd szempontbol tudjuk tanulmanyozni, az SRD

eredményei leginkabb a reziduumok alapjan torténd vizsgalatnak feleltethetjiik meg. A kapott
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sorrendeket a 4.1.11. abra mutatja be. Az SRD értékeket itt szazalékosan abrazoltam. Ekkor a
100%-ot a referencidhoz képest 1étrehozott teljesen forditott sorrend adja.

A véletlen szamok Gauss-gorbét kovetd eloszlasat is feltiintettem a diagramokon. A
baloldali diagramokon lathatd, hogy az 6sszes modell jelentdsen eltér attol, mintha véletlen
szamokat irnank becslésnek. A lathatosag érdekében a relevans tartoméanyokra ranagyitottam.
Kitiinik, hogyha az atlagkoncentraciokat hasznaltam referencianak, akkor a valtozokivalasztassal
tamogatott PLS regresszié valamint a nemlinearis modellek szerepeltek a legjobban, mig a
referenciamodszerek (egyvaltozos regresszio, CLS) elmaradtak ezekt6l. A valds koncentraciok
alapjan felallitott sorrend is azt mutatja, hogy a gyogyszeripari gyakorlatban leggyakrabban
hasznalt PCR ¢és PLS modszerek képesek a legkevésbé elkiiloniteni az egyes
koncentracidtartomanyokat, mig a valtozokivalasztassal segitett és a nemlinearis modszerek ez

alapjan is pontosnak bizonyultak.

4.153. Modellek hasznadlata 1ij térkép mennyiségi elemzésére

A kémiai térképezéssel és megfeleld regresszids modellek hasznalataval elérhetjiik, hogy
barmely a gyartasbol szarmazo tételnek a pontos Osszetételén kiviil a komponensek pontos
eloszlastérképeit is megkapjuk. Ez a technologusok szdmara tovabbi informacidkat hozhat. A
bemutatott modellépitések soran a legfébb szempont a modellek megfeleld eldrejelzo-
képességének elérése volt. A jovobeni mintakon vald hasznalhatosag jellemzésére az RMSECV
¢s RMSEP értékeket haszndltam, a modellek optimalizdlasaval pedig igyekeztem elkeriilni a
tulillesztést. Az igy felépitett modellek teljesitményét vizsgaltam a modellépités soran egyaltalan
nem hasznalt térkép koncentracioprofiljanak elemzésével. Ehhez az 5% Form I-et és 95% Form

IT polimorfot tartalmazo6 keverék 101 X101 képpontbdl all6 Raman-térképét vizsgaltam.
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CLS modell PLS modell -3

Atlag=7,06 % Atlag=5,76 %
(Minimum= 0,07% Maximum= 76,16%) (Minimum= -0,89% Maximum=79,51%) §
Szoras= 6,92 Szoras= 7,67

Koncentracié (imos)

iIPLS modell LWR modell
Atlag=5,45 % Atlag= 5,26 %
(Minimum=-8,87% Maximum=90,45%) (Minimum=-6,89% Maximum= 79,11%)
Szoéras= 8,48 Szoras= 8,34

4.1.12. dbra: Négy kiilonb6z6 modszer altal becsiilt koncentracideloszlas-térképnek egy

kinagyitott részlete illetve a koncentracio-térképekbdl szamolt statisztikai jellemzdok

A 4.1.12. éabran lathatd négy modell alapjan szamolt koncentraciotérképnek egy
kinagyitott részlete (a teljes térképeken kevésbe figyelheték meg a kiillonbségek). A

koncentracio-térképeken viszonylag kevés eltérés lathatod, azonban a koncentraciokbol szamolt
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statisztikai jellemzOk alapjan megallapithat6, hogy a nemlinearis LWR (5,25%) és SVM (4,76 %)
adja vissza legpontosabban a névleges 5% Form I tartalmat. Az SVM a modellek koziil
egyediilalldo mdodon alabecsiili ezt az értéket. Fontos tapasztalat, hogy a PLS-GA a kis RMSE
értékek ellenére az uj térképet kevésbé pontosan becsli, mint a PLS (5,87% atlagkoncentracio), ez

a modell talillesztettsé gére utalhat.

4.1.6. A térképméret homogenitasra gyakorolt hatasanak vizsgalata

Azt, hogy a mennyiségi meghatarozashoz hasznalt térképméret megfelelden
reprezentativ-e, az el6z6 pontban mar bemutatott 101 x101 képpontbdl allo térkép makropixel-
elemzésével vizsgaltam. Amennyiben a mintaeldkészitést megfelelden végeztiik, ez a térképméret
elézd pontban bemutatott eredmények tdmasztjak ala.

Munkam sordn a PLS modellezéssel nyert koncentracido-térkép egy 96x96-os részletét
vizsgaltam (ezt a méretet viszonylag sok méretli makropixelre lehet bontani). A térképet eldszor
randomizaltam (4.1.13. abra), majd a térképeket 2x2, 3x3, 4x4, 6x6, 8x8, 12x12, 16x16, 24x24,
32x32 és 48x48-as méreti makropixelekre bontottam és mindegyik esetben kiszamoltam a

Poole-indexet a 3.7. fejezetben bemutatottak szerint.

(a.u.)

(a

2000 1000 0 -1000 22000 2000 1000 0 -1000 22000

4.1.13. abra: A PLS modellezéssel nyert koncentracio-térkép €s annak randomizalt térképe

Ezeket az értékeket a makropixel-méret fliggvényében abrazoltam (4.1.14. abra). A
diagramon jol latszik, hogy a térképméret novelésével a homogenitas is novelhetd, mig meg nem

kozelitjitk a homogén térképet jelentd 1 értéket.
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4.1.14. abra: A homogenitas novekedése a
kiilonosen a Raman-térképezés folyamatos térképméret ndvelésével

technologidkban vald alkalmazéasa esetén
jelentds hatrany. Ugyanakkor a bemutatott modszer alkalmazésaval lehetdség nyilik arra, hogy a
kvantitativ meghatdrozas érdekében felvett térkép nagysagat tudatosan, a mérési id6 és a

reprezentativ ,,mintavétel” egyiittes figyelembevételével hatarozzuk meg.

Egy gyogyszeripari szempontbodl is relevans polimorf rendszer példdjan tanulményoztam a
keverékek mennyiségi elemzésének lehetoségét az egyes tobbvaltozos regresszios modszerek
alkalmazasaval. A kvantitativ meghatarozds szempontjabol ez egy viszonylag egyszerd,
kétkomponensti rendszer volt, mely lehetdséget adott arra, hogy megvizsgaljam a kiillonb6z6
kemometriai moddszerek hasznélatdnak f6 szempontjait. A gyakorlat sordn azonban ennél
Osszetettebb rendszerek pontos elemzésére is sziikség van, mely 0j kérdéseket, problémakat vet
fel a modellek ¢épitése ¢€s hasznalata szempontjabol. Dolgozatom tovabbi részében a
kétkomponensii rendszer vizsgalata soran nyert tapasztalatokra épitve mutatom be egy
haromkomponensii, egy hatéanyagot és két segédanyagot tartalmazdé rendszer kvantitativ
meghatarozasat. Munkam soran annak felderitésére helyeztem a hangsulyt, hogy milyen uj
kihivasokat hoz el6 tobb komponens egyidejii mennyiségi elemzése illetve milyen eszkdzokbol

valaszthatunk ezen problémak kezelésére.
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4.2. Hatéanyagot és segédanyagokat tartalmazo6 keverékek mennyiségi elemzése

A hatdanyagot €s segédanyagokat tartalmazo rendszer mennyiségi elemzése soran olyan
modell megalkotasara torekedtem, mely modellel egyszerre nyilik lehetdség mindharom
komponens pontos meghatdrozésara. Ez tobb szempontbol is kihivast jelentd feladat. A keverék
komponensei koziil a keményit6 és celluloz szerkezete nagyon hasonld, ez Raman-spektrumuk
hasonlésagaiban is megnyilvanul, egymas melletti kiértékelésiik akadalyokba iitkozhet.
Masrészrol Raman-aktivitdsuk jelentdsen kisebb az imipraminéhoz képest: mig az imipramin
Raman-spektruma sok és éles csucsot tartalmaz, a segédanyagokat széles, kevésbé intenziv savok
jellemzik (4.2.1. abra). Ebbdl arra kovetkeztethetiink, hogy a segédanyagokkal szemben az
imipramin pontosabb leirdsara lesznek alkalmasak a kvantitativ modellek. Tovabba nem
hagyhatjuk figyelmen kiviil, hogy a segédanyagok makromolekulds anyagok, tobb ezer g/molos,
molekulanként valtozé moltomeggel, szemben az imipramin 280,41 g/mol-os tomegével. A
Raman-spektrometria alapvetden a jelet okozo kotések szamaval, ezaltal a moltorttel aranyos
jelet szolgaltat. Ez a tény a tomegszdzalékok szerinti kalibralasban okozhat problémat (példaul

nemlinearitas megjelenését).
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4.2.1. abra: A keveréket alkoté komponensek alapvonal-korrigalt és normalt

referenciaspektrumai

4.2.1. Az optimalis térképméret meghatarozasa
A megfelel6 kvantitativ elemzéséhez sziikséges térképméret meghatarozasa tobbkomponensii
rendszer esetén nagy koriiltekintést igényel. A felvett térkép jol kivalasztott nagysagaval tudjuk
biztositani, hogy a térképpontokon mindegyik komponensre megfeleléen reprezentativ

mennyiségeket kapjunk. Az el6z6 fejezetben, a carvedilol térkép homogenitds vizsgalatara is
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alkalmazott makropixel-elemzés hasznalhatdé modszernek tiint a megfelelé térképméret
megallapitasahoz, ezért a haromkomponensli keverék-rendszerrdl felvett térképek meéretét is
ezzel a mddszerrel hataroztam meg.

Ennek érdekében az M9-es (50% keményitd, 25% celluldéz és 25% imipramin tartalmi)
mintarél 49x49 képpontbol allo térképet vettem fel, majd CLS modellezés segitségével
hataroztam meg a komponensek koncentracio-eloszlasat. A koncentracio-térképeknek egy
36x36-0s nagysagu részletét hasznaltam fel. A koncentracio-térképeket randomizaltam majd a
valodi és a randomizalt térképet is makropixelekre bontottam, melyek 2x2, 3x3, 4x4, 6x6, 9x9,
12x12, 18x18, 36x36 méretiick voltak. A 3.7. pontban bemutatott mdédon kiszamolt Poole-
indexek a makropixelek fliggvényében abrazolva lathatok a 4.2.2. dbran.

Az abrardl kitlinik, hogy az egyes komponensek homogenitasa kozel azonos, a celluloz
marad el kissé az imipraminhoz és keményitéhoz képest. A 18x18 méretli makropixelnél
tapasztalhaté enyhe homogenitascsokkenés valosziniileg a randomizalaskor eléforduld véletlen
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térképen, aminek bekdvetkezésére van egy 1 T ‘Fﬁ//
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alapjan illetve a mérési id6t is figyelembe " 1’ “celluléz | |
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Makropixel mérate

vettem fel. Ez a térképméret mar 4.2.2. 4bra: Makropixel-elemzés eredménye

megfelelden leirja a mintara jellemzo

atlagkoncentraciot.

4.2.2. Adatelokészitési modszerek vizsgalata
A térképek spektrumain a didda lézer haszndlatinak ellenére is viszonylag erds
fluoreszcens hattér figyelhetd meg, elsésorban a celluléoz spektrumai esetében. A sikeres

mennyiségi meghatarozashoz tehat sziikség van alapvonal- korrekciora. Ahhoz, hogy az
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alapvonal- illesztések eltérése ne legyen befolyasold tényezd, minden spektrumra ugyanolyan
alapvonal-korrekciot célszerii alkalmazni. A polimorf keverékek esetében alkalmazott
szakaszosan linearis fliggvény illesztését ebben az esetben tobb okbdl sem tudtam hasznalni.
Egyrészt a komponenseknek erdsen eltért egymastdl az alapvonala. Masrészt sokszor a
segédanyagoknak ott jelentkeztek széles savjai, ahol az imipraminnak sziikséges lett volna
alapvonali pontokat megadni. Végiil nem talaltam mindharom komponensre ugyanolyan jol
illeszked6 szakaszos fiiggvényt. Ennek a problémanak megoldasara az Eilers-féle, aszimmetrikus
legkisebb négyzetek modszere szerinti alapvonal-illesztést [86] alkalmaztam. Minden térkép
minden spektrumat az empirikusan megallapitott p=0,001 és A=10°> paraméterekkel illesztett
alapvonallal korrigaltam.

A fokuszalasbol adodo intenzitasingadozasok kikiiszobolésére normalasra van sziikség,
azonban alkalmazasa ebben az esetben jelentds torzitast visz a rendszerbe, mert az imipramin
spektrumainak joval nagyobb az intenzitdsa, mint a keményitonek illetve a celluloznak. Annak
eldontésére, hogy ennek ellenére érdemes-e normalni a térképeket, megvizsgaltam egy CLS
modellt gorbe alatti terliletre normalds alkalmazasaval és anélkiil. Azt tapasztaltam, hogy a
normalds hasznalataval az imipramin meghatarozasi hibdja néhany szézalékkal nétt, hiszen ennek
spektrumat torzitotta legjobban ez az adatelokészités. Ugyanakkor a keményitd és celluldéz esetén

a normalas jobb meghatarozast tesz lehetdveé (4.2.1. tablazat).

4.2.1. tdblazat: A normalés hatasanak vizsgalata CLS modellen

CLS modell CLS modell
alapvonal-korrekcioval alapvonal-korrekciéval és normalassal
keményité | celluloz | imipramin| keményité celluloz | imipramin
RMSEC 8,37 10,52 6,41 6,82 5,76 10,04
RMSECV 10,32 13,20 7,93 8,50 7,11 12,60
RMSEP 8,81 11,42 10,35 6,20 6,71 12,51

Mivel olyan modellekre torekedtem, melyek mindhdrom komponens mennyiségi
meghatarozasat lehetové teszik, ugy dontéttem, hogy a normalt spektrumokkal végzem a
modellépitéseket. A vizsgalt rendszerben a segédanyagok mennyiségi meghatarozasa volt a
nagyobb kihivast jelentd feladat, mig az imipraminra pontosabb eredményeket vartunk a sok
szelektiv csticsnak koszonhetden. A CLS modell helyett is mas kemometriai modszerekhez
kellett folyamodnom, hogy ezeket a pontatlansagokat és a torzitasokat csokkentsem.
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Hasonloan a carvedilol rendszer - eldz6 fejezetben ismertetett — vizsgalatahoz, ebben az
esetben is teszteltem egyéb adatelokészitési modszereket (centralds, autoskalazas, MSC,
sorstandardizalas), azonban a centridlason kiviil ezek a moddszerek nem adtak egyik modell

esetében sem pontosabb eredményeket.

4.2.3. A modellek validalasa

A kvantitativ modellek josaganak jellemzésére a polimorfok esetén mar megszokott kdzepes
négyzetes hibakat (RMSEC, RMSECV és RMSEP), a determinacios egyiitthatokat (R?), a
tengelymetszeteket valamint a reziduum-abrakat alkalmaztam. Minden értéket kiilon-kiilon
szamoltam a hiarom komponensre, a modellek megfeleldségét ezaltal mindegyik Osszetevore
vizsgéalhattam.
A modellek felépitéséhez a mintdk alapvonal-korrigalt majd normalt térképeinek atlagat
hasznéltam. A modellek belsé validalasat egy elem kihagydsos keresztellendrzéssel végeztem
azon moddszerek esetén, melyek ezt lehetdvé tették. A mintasorozatot kalibrdlo- és validalo
halmazra osztottam.

A mintasorozat felosztisa kalibrdlo és validalo halmazra

A kétkomponensii polimorf rendszer esetén a mintasorozat felosztasa kalibrald illetve
validalo halmazra viszonylag egyszer feladat volt, csupan arra kellett figyelemmel lenni, hogy a
két halmaz kozott a pontokat a teljes koncentracidtartomanyban nagyjabol egyenletesen osszuk
el. Tobb komponens esetén azonban ennek biztositdsa nehezebb feladat. Az altalam vizsgalt
haromkomponensii rendszerben viszonylag kevés, 19 pontot kellett gy elosztani, hogy a
kalibralo halmazba keriild pontok mindegyik komponenst egyarant jol le tudjak irni.

Ezek alapjan azt feltételeztem, hogy a kalibralo és validalo halmazra torténd felosztasnak
nagy hatdsa lehet a kvantitativ modellek eredményére. Ezért megvizsgaltam, hogy kiilonb6zo
kalibralo mintadkkal épitett modellek kozott észlelheto-e kiilonbség illetve milyen felosztéast
érdemes valasztani a jo eredmények érdekében.

Teszteket végeztem el 80:20 illetve 60:40 arany felosztassal, az elsé felosztas szerint 15
minta kerlilt a kalibralé halmazba ¢és 4 a validaloba, a masodik esetben pedig 8 mintaval
validaltam. Olyan felosztasokat kerestem, melyek valamilyen szimmetria szerint helyezkednek el
a mintdk altal kifeszitett haromszdgdiagramon (4.2.3. &bra) valamint olyan modelleket is

vizsgaltam, melyeknél a felosztds ,,random” moddon, véletlen mintakivalasztdssal tortént. A
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vizsgalt felosztasokat a 4.2.2. tiblizatban foglaltam Ossze. Ertelemszerlien az 1-es Szamu
felosztas a 80:20, mig a 2-es szdmmal kezddddk a 60:40 aranyt kovették. A validalo halmazba
keriilt mintak neveit mindegyik esetén feltliintettem.

A kiilonb6z6 modon felosztott halmazokkal, alapvonal-korrekcid, normalas és atlagra
centrdlas utdn 3 latens valtozot haszndld PLS modelleket épitettem, és a modellek

Osszehasonlitasara a 3-3 RMSEC, RMSECYV és RMSEP értéket alkalmaztam.

0 &) 100
M15
10 - Keményito
20 80
g Ml ] M4
30 M16 70

1,
0,00 10,00 20,00 30,00 40,00 50,00 60,00 70,00 80,00 90,00 100,00
Celluloz

4.2.3. abra: A mintasorozat elemeinek elhelyezkedése haromszogdiagramon. A kék pontok a

vizsgélat eredményeként legjobbnak tekinthetd modell validalo pontjait jelzik.

58



4.2.2. tiblazat: A kiilonboz0 kalibralo-validalo halmazokra valo felosztasok

Felosztas | Validalo halmazba Felosztas Validalé halmazba Keriilo mintak
szama keriildo mintak neve szama neve
1.1. M16 M17 M18 M19 1.11. M10 M14 M2 M7
1.2. M4 M6 M13 M19 1.12. (random) M1 M6 M12 M18
1.3. M5 M8 M9 M19 1.13. (random) M6 M10 M12 M14
14. M1 M11 M15 M19 1.14. (random) M2 M5 M13 M18
15. M15 M16 M9 M19 2.1 M16 M17 M18 M19 M5 M8 M9 M4
1.6. M15 M16 M9 M4 2.2. M3 M6 M10 M12 M13 M14 M2 M7
1.7. M1 M18 M5 M13 2.3. (random) | M1 M2 M5 M8 M11 M13 M16 M18
1.8. M11 M17 M8 M6 2.4. (random) | M1 M3 M6 M9 M12 M14 M17 M19
1.9. M3 M7 M10 M12 2.5. (random) | M3 M4 M7 M11 M12 M13 M14 M17
1.10. M2 M3 M7 M10 2.6. M5 M8 M9 M19 M3 M7 M10 M12

A kilenc RMSE ¢érték alapjan a modelleket a Rangszamkiilonbségek abszolutérték-
0sszegének modszere (SRD) segitségével rangsoroltam, az RMSE értékek minimumat hasznalva
referenciaként. Az eredményiil kapott 4.2.4. abran megfigyelhetd, hogy a vizsgalt 20 felosztas
koziil csupan hét az, ami kiilonbozik a véletlen szamokkal végzett rangsorolastol (a Gauss-gorbe
elott van). Az is észrevehetd, hogy a random felosztasok, egy kivételével, magasabb
rangszamokat kaptak, mint a valamilyen szimmetriaelv szerint elrendez6d6 pontokat tartalmazok.
A megfigyeléseim alapjan kijelenthetem, hogy a felosztas sordn célszeri a szimmetrikusan
kivalasztani a validalé elemeket. Erre vilagit ra az is, hogy az 1.9., 1.10. és 1.11. szdmu
felosztdsok ugyanolyan szimmetriaelvet kovettek, és a rangsoroldsban ezek azonos illetve
egymas melletti helyen végeztek. Szintén fontos tapasztalat, hogy a 60:40 felosztasti mintak
rosszabbnak bizonyultak. Ez 6sszhangban van azzal a feltevéssel, hogy a harom komponens
megfeleld leirdsa viszonylag sok pontot igényel. A rangsorolds alapjan az 1.3. szdmu felosztast
talaltam a legjobb modellnek. Ennek validalé pontjait a 4.2.3. dbran kék pontokkal jelzem. Ezt a

felosztast hasznaltam a tovabbiakban minden egyéb kiértékelésben.
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SRD alapjan felallitott sorrend (referencia: RMSE értékek

minimuma)
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4.2.4. dbra: A kiilonb6z6 kalibracios halmazokkal nyert modellek rangsorolasa SRD alapjan

A bemutatott eredmények alatdmasztjak azt a feltételezést, hogy a kalibralé pontok
megvalasztasa jelentésen befolydsolhatja a modellépitések eredményeit. Ennek a hatasnak
részletesebb felderitése tovabbi vizsgalatokat igényel, melyet lehetdség szerint kisérletterv

alapjan szeretnék megvaldsitani.

4.2.4. Referenciamoédszerekkel elért eredmények
424.1. Egyvaltozos regresszio

A vizsgalt haromkomponensii rendszer egyvaltozds kiértékelése problémakba {itkdzik
amiatt, hogy a segédanyagok, fOleg a cellul6z spektrumaban nem taldlhaté nagy szelektivitasu
csucs. Szintén figyelembe kell venni azt, hogy egyvaltozds regresszido soran nem tudunk tobb
fliggd valtozot (azaz a harom komponens koncentracidértékét) egyszerre kezelni. A felsorolt
korlatoz6 tényezdk ellenére elvégeztem az egyvaltozos regresszidt, mivel az ezzel nyert
eredmények jol mutathatjak, hogy milyen tényezdékre kell figyelemmel lenni a tébbvaltozos
modellek alkalmazésa soran.
A kiértékeléshez az imipramin 1594 cm™, a keményits 480 cm™ és a celluldz 1096 cm™-nél 16vé

hullimszadmat vélasztottam. Ahogy az a 4.2.1. dbran is megfigyelhetjiik, az els6 két komponensre
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ezek viszonylag szelektiv csucsok, a celluloz esetén Keményité (480 cm)

azonban az 1096 cm™ kevéssé kiiloniil el a tobbi 02
‘s ) y =[0,0014x + 0,006
komponens spektrumatol. & 015 R*=0,9277
] [
A regresszids egyeneseket a 4.2.5. dbran mutatom -g 0.1 /x/ 5
c
be, az RMSE és R2 értékek pedig a 4.2.3. tablazatban | £ °% ././):/A .
= °
r r 0
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Az eredményekbdl kitlinik, hogy a celluldoz Koncentraci6 (%)

mennyiségi meghatdrozasara a modszer nem alkalmas. A Celluléz (1096 cm?)
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424.2. Klasszikus legkisebb négyzetek modszere és fokomponens-analizisen

alapulo regresszio
A CLS regressziot kalibraldo sor felhasznalasaval végeztem el, alapvonal-korrigdlt és
normalt spektrumokkal. A modszer az egyvaltozds regressziohoz képest mindharom komponens
esetén csokkentette a meghatarozasi hibat. Legnagyobb mértékii javulast a celluléz esetén
tapasztaltam, RMSE értékei lecsokkentek 10% ala, igy azok Osszevethetdek lettek a keményitd
hibaértékeivel. Azonban az imipramin meghatarozasi pontossaga jelentésen elmaradt a

segédanyagoknal elérhet6tdl (10-12%-os RMSE érték), mely oka még ebben az esetben is a
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normalassal bevitt torzitds lehet, melyet CLS modellezéssel nem tudtam megfeleléen kezelni.
(4.2.3. tablazat)

A fékomponens-regresszid ¢és részleges legkisebb négyzetek modszerével is tortént
modellezés. A modellekben felhasznalt fokomponensek/ latens valtozd szdméat mindharom
komponens RMSE értékeit figyelembe véve hatdroztam meg azért, hogy semelyik komponens
mennyiségi meghatarozasara vonatkozoan ne legyen a modell tulillesztett. A legkisebb RMSE
értékekre torekedtem, ahogy eddig is. Az RMSE értékeknek 2 illetve 4 latens valtozo kozott
ingadozott a minimum értékiik. Ez alapjan a 3 latens valtozot alkalmazd modell épitése mellett
dontottem, mely Osszhangban van a rendszer komponensszamaval is. A spektrumok atlagra
centralasaval mind a PCR, mind a PLS modell jelentésen pontosabb lett. Ennek az
adatelokészitésnek koszonhetéen kikiiszoboltem azt a hibat is, melyet a normalassal vittem az
adatokba. A modellt mar az imipramin meghatarozasara is megfelelden lehetett alkalmazni, igy

mar mindegyik komponensre vonatkoztatott hiba 10% ala csokkent (4.2.3. tablazat)

4.2.5. Valtozokivalasztassal timogatott PLS regresszié

Az eléz6 pontban bemutatott PLS modell megfeleldnek bizonyult mindharom komponens
kozel azonos hibaval torténd becslésére, azonban ennek a hibanak tovabbi csOkkentésére a
gyogyszeriparban ¢és a készitmények mindségbiztositdsdban nagyon gyakran sziikség lehet.
Ennek érdekében megvizsgaltam a polimorfok elemzése soran mar hasznosnak bizonyult
valtozokivalasztasi modszereket.

Megvizsgaltam, hogy az intervallum-PLS ¢és a genetikus algoritmusokkal timogatott PLS
regresszioval milyen eredményeket nyerhetiink. Az intervallum-PLS alkalmazésa soran egyarant
tanulmanyoztam a forward és reverse futasi format is, azonban nem tudtam egyértelmii
kovetkeztetések levonni arra vonatkozdan, hogy a modellépités eredményét befolyasolja-e a
futtatds modja. Mind az iPLS, mind a PLS-GA esetén azt tapasztaltam, hogy a modelljésagot
leginkabb befolyasold paraméter a valtozoablakok mérete. 50, 25, 10 és 5 valtozot tartalmazo
ablakokkal végeztem el a modellezéseket. A tapasztaltak szerint a kis valtozdablakok esetén a
modszerek viszonylag sok ablakot valasztottak ki ¢és ezaltal a modellek RMSE értékei
csokkentek, ugyanakkor kisebb mértéki tulillesztés 1épett fel, mint a polimorf rendszeren végzett

valtozokivalasztds soran, ugyanekkora ablakmérettel dolgozva.

62



A valtozokivalasztassal tamogatott modellek a harom komponens meghatarozasi hibajat
kiilonbozoképpen befolyasoljak: egyes modellek esetén egy-egy komponenst jellemzé RMSE
értekek néttek a PLS modellhez képest, mig mas komponens esetén jelentds javulast
tapasztaltam. A mindhdrom komponensre kapott RMSEC, RMSECV ¢s RMSEP értékeket éppen
ez€rt egyszerre viszonyitottam egymashoz. Az dsszehasonlitast oly modon végeztem el, hogy a
kilenc RMSE ¢érték ¢és a kilenc determinaciods egyiitthatd szerint rangsoroltam a modelleket. Egy -
egy modelljosagot leird paraméterre mindig meg tudtam allapitani a modellek kozti sorrendet (a
legkisebb RMSE illetve a legnagyobb R? értékii modell kapta a legkisebb rangszamot). A kapott
rangszamokbol minden modellre kiszamoltam az atlagos rangszamot. Ertelemszeriien a legkisebb
atlagos rangszamu modellt valasztottam a legjobbnak. A legjobbak az atlagos rangszam szerinti
sorrendbe allitas alapjan az 5 és 10 valtozot tartalmazo valtozdablakot hasznald iPLS modellek
lettek, illetve hasonloan jol szerepeltek az ugyanekkora ablakméretet alkalmazo PLS-GA
modellek is. Ez a sorba rendezési eljaras azonban a tulillesztést nem veszi figyelembe. Ahhoz
tehat, hogy jo dontést hozzunk, a thlillesztési tényezdkre is tekintettel kellett lenniink.

A megfeleld valtozokivalasztassal a meghatarozasok hibait 5% ala sikeriilt csokkenteni.
Amennyiben a gyakorlati probléma nem igényli mindharom komponens pontos meghatarozasat,
talalhatd olyan valtozokivalasztassal tamogatott PLS modell is, mellyel akar 2-3%-ra is
lecsokkenthetd a kivant komponens meghatirozasi hib4ja (a masik két komponens magasabb

hibaérté¢ke mellett).

4.2.6. Nemlinearis modellek alkalmazasa

A rendszerben a segédanyagok mennyiségi meghatarozdsa soran nem tapasztaltam
jelentds eltérést a linearis viselkedéstdl, azonban egyes modelleknél a hatdanyag esetén erds
nemlinearitas tapasztaltam (4.2.6. abra). Ez a jelenség magyarazhat6 azzal is, hogy a hatéanyag
moltomege jelentdsen eltér a makromolekulds segédanyagokétol, ami a tomegszazalékokkal

torténo kalibralasban torzitast okozhat.
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A nemlinedris viselkedést mar a PLS
modell is viszonylag jo kezelte (a reziduum abran
tapasztalhatd  nemlinearis trend  csokkent),
azonban felmeriilhet az a kérdés, hogy a
nemlinearis modellek hasznalhatoak-e abban az
esetben, ha a vizsgalni kivant t6bb komponens
koziill nem mindegyik esetben tapasztalhatd
nemlinearis viselkedés.

A haromkomponensili rendszer kvantitativ
meghatarozdsdra a polimorfok esetén sikerrel
alkalmazott helyileg stlyozott regressziot illetve
tamogatovektorok  modszerét nem  tudtam
vizsgélni, mivel ezek a mddszerek csak egy fliggd

valtozot, azaz egy komponens

koncentracioértékeit tudjak kezelni.
Tobbkomponensli rendszer esetén arra van
sziikséglink, hogy a tobb fiiggd valtozoval
egyszerre, a koztik 1évé kapcsolat minél
pontosabb felderitésével tudjuk modellezni. Ilyen
komplex rendszerek nemlinearis modellezésére

alkalmas  lehet6ség lehet a  mesterséges

ideghalozatok modszere.
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4.2.6. dbra: A CLS modellezés
reziduumai

4.2.6.1. Polinomialis PLS alkalmazdsa a haromkomponensii keverék mennyiségi

meghatdarozdsdra

A PLS regresszi6 magasabb fokszamu 0Osszefliggéseit alkalmazod polinomidlis PLS

modellezést az imipraminos keverékre is tudtam alkalmazni. Az ilyen nemlineéris regresszidban

az illesztésre hasznalt polinom fokszdméat a carvelilol rendszeren is bemutatott RMSE értékek

minimalizalasdval kerestem meg. A harom latens valtozoval épitett PLS modellek RMSE értékei
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masodfoku fliggvény illesztésekor voltak minimalisak. A keményité eldrejelzési hibaja noétt a
linearis PLS modellhez képest, azonban a celluloz és imipramin esetén a modszer hozzjarul a

pontosabb meghatarozashoz, ez az imipramin RMSEP értékében 1%-0s csokkenést jelent.

4.2.6.2. Mesterséges ideghdlozatokkal torténd modellezés

A 3.6.54. pontban bemutatott mesterséges ideghalézatok az adathalmazban 1évo
nemlinearitds kezelésére rugalmas lehetdséget nyujtanak, mivel nem sziikséges meghatarozni
elére az illesztett polinom fokszamat, illetve tobb komponens esetén is hasznalhat6. A modszer
legfobb hatranya, hogy a betanitd halmaz elemeire tokéletesen illeszkedé modellt tud alkotni,
azonban emiatt elérejelzésre ez nem hasznalhaté. Igy a 6 szempont e médszer alkalmazasa soran
a tulillesztés megakadalyozasa volt, melyre tobb lehetdség is rendelkezésre all. A talillesztés
elkeriilésének legegyszerlibb modja nagyszamu kalibralé pont hasznélata, azonban erre sok
esetben nincs lehetdség. Az altalam hasznalt adathalmaz is kicsinek bizonyult, ugyanis a 15
kalibraldo pontot még az algoritmus tovabb bontotta betanito, validalo és teszteld mintakra is 50-
25-25% -os aranyban.

A tulillesztés probléméjat ugy probaltam megoldani, hogy nem a teljes spektrumokat
hasznéltam a mennyiségi meghatarozashoz, hanem csak 190 valtozot, melyet genetikus
algoritmus segitségével valasztottam ki. A kalibrdldsra haszndlt mintdk szamat pedig ugy
noveltem, hogy az eredeti kalibraldo spektrumokat kiilonb6z6 nagysagi véletlen hibaval
terheltem, és a tovabbiakban ezeket is egy-egy kalibrald spektrumként hasznaltam. Ez az eljaras a
kalibracié hibajat nyilvanvaléan noveli, illetve emiatt ez nem Osszehasonlithato a tobbi modellel.
fgy a modell jellemzésére a predikcio hibajat illetve R? értékét hasznaltam.

Olyan halézatot teszteltem, mely egy rejtett réteget tartalmaz, a kozbiilsé csomopontok
szamat tapasztalati uton hatdroztam meg. Az algoritmus egyéb bedllitasaitol fliggden ezt a szamot
5 és 15 kozott talaltam optimalisnak, ennél nagyobb érték esetén a modell elorejelzd képessége
nagyon leromlott. A csomodpontok atalakitd fiiggvényeként pedig megvizsgaltam a linearis, a
tangens hiperbolikusz illetve szigmoid tipusu fiiggvényeket is. Az utdbbi két esetben a
figgvények értékkészlete szerint (-1,1) illetve (0,1) koz¢ skalaztam &t a koncentracidkat. Azt
tapasztaltam, hogy a linedris atviteli fliggvényt haszndlé haloézatok eredményezték a legkisebb

elorejelzési hibat, mely magyardzhat6 azzal, hogy a rendszerben viszonylag enyhe a nemlinearis
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viselkedés. A betanitasra tobb algoritmus kiprobalasa utan a Levenberg-Marquardt-féle
visszafuttatasos algoritmust alkalmaztam. Az épitett halozat szerkezetét a 4.2.7. dbra szemlélteti.
A mesterséges ideghdlézatok futdsa szamos regularizacids/szabalyoz6 paraméterrel
befolyasolhatd, melyek hatdssal vannak a modell elérebecsld képességére is. Ezek részletes
vizsgélatat tovabbi munkdm soran tervezem megvalodsitani lehetdség szerint ezzel javitva az

elérhetd meghatarozasi pontossagot.

Input

190

4.2.7. abra: A mesterséges ideghalozat felépitése

A mesterséges ideghalok regresszids alkalmazédsa tehat nagy koriiltekintést igényel a
nagyon gyakori €s erds tulillesztés miatt, illetve a leginkabb problémat jelentd tényez6 az, hogy
sikeres alkalmazasahoz nagyszadmu mérési adat sziikséges. Ezért alkalmazasa olyan technologidk
esetén lehet sikeres, mely nagyszamu mérési adatot tud szolgaltatni a kalibradlashoz. Ugyanakkor
a modszer alkalmazhatdsagara utal az, hogy a kevés ponttal betanitott halozat elérebecslési hibaja
is a PLS modellel hasonlé nagysagu értéket vett fel, a legjobb modell a keményitot 3,1%, a

cellulozt 4,9% az imipramint pedig 5,3% hibaval becsiilte.

4.2.7. A modellek 6sszehasonlitasa

A kiilonb6z6 modszerekkel nyert eredményeket a 4.2.3. tdbldzatban foglalom Ossze. A
tablazatban megfigyelhetjiik, hogy az egyes modszerek kiilonbozéképpen hatnak a komponensek
meghatarozasi hibdira. A tablazatban nem tiintettem fel a kapott regresszids egyenesek
tengelymetszetét, mivel azoknak volt a legkisebb jelentdsége a modellek jellemzésében.

A minden komponensre kiilon szamolt, modelljésagot jellemzd paraméterek nagy szama
miatt a modellek 0sszehasonlitasa nehézkes. Azt, hogy melyik az ,,atlagosan legjobb modell” a
valtozokivalasztdsi modszerek Osszehasonlitdsa sordn (4.2.5. pont) bemutatott rangsorolassal

dontottem el. A rangsorolas eredményét a 4.2.3. tdblazat utolsé sora tartalmazza. Megfigyelhetd,
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hogy az intervallum PLS-t és genetikus algoritmusokat alkalmazé PLS modellek adodtak a

legjobbnak. Eszerint a sorba allitds szerint a PCR tobbszor adott kisebb hibat a PLS-nél. A

legpontatlanabb moddszer a CLS ¢és az egyvaltozds regresszid. E rangsor azonban nem veszi

figyelembe a talillesztést, a modellek ) mintdkra valdé hasznalhatosagara ebbdl nem

kovetkeztethetiink.

A téblazat eredményei is mutatjak, hogy mig az egyvaltozos regresszid és a CLS modell

mindharom komponens megfeleld becslésére nem alkalmas, addig a PLS modellel, illetve

valtozokivalasztassal a segédanyagok ¢és a hatdoanyag is jelentésen pontosabban hatarozhatdé meg.

Az egyes modellek kiilonb6z6 mértékben javitjdk a komponensek meghatarozasanak

pontossagat.

4.2.3. tablazat: A kiilonb6zé modszerekkel nyert modellekkel nyert eredmények

iPLS PLS-GA

z 52| g3 g3 % | 2

?; CLS | PCR | PLS | o %‘ = % o E % S

z s3|lcs|2s| & S

iy s |oF | 85| = =

12| 2| 2 | ¢Z

e e ]

kem. 9,36 6,82 6,03 6,09 4,87 4,20 3,99 521 5,62

RMSEC cell. 60,02 | 5,76 5,83 5,47 4,67 2,08 4,60 3,13 3,00
imp. 11,68 | 10,04 | 6,33 5,67 3,46 4,03 3,71 4,90 3,95

kem. - 8,50 7,77 8,10 6,95 5,94 6,96 7,08 7,69

RMSECV cell. - 7,11 8,01 7,69 6,54 3,04 6,57 3,99 4,79
imp. - 1260 | 871 8,37 5,61 6,20 7,62 7,28 7,39

kem. 7,38 6,17 6,48 6,53 5,28 6,50 5,45 6,72 5,37

RMSEP cell. 1898 | 6,71 6,20 5,39 3,95 8,42 4,47 4,83 4,23
imp. 15,10 | 12,51 | 4,28 3,90 4,37 2,43 4,03 4,73 2,50
kem. | 0,9275 | 0,9601 | 0,9674 | 0,9669 | 0,9788 | 0,9843 | 0,9857 | 0,9757 | 0,9718
R cal cell. |0,2871 | 0,9712 | 0,9696 | 0,9733 | 0,9805 | 0,9961 | 0,9811 | 0,9913 | 0,9919
imp. | 0,8908 | 0,9174 | 0,9641 | 0,9712 | 0,9893 | 0,9855 | 0,9877 | 0,9785 | 0,9861
kem. - 0,9406 | 0,9463 | 0,9417 | 0,9570 | 0,9685 | 0,9568 | 0,9551 | 0,9473
R% cv cell. - 0,9573 | 0,9431 | 0,9477 | 0,9617 | 0,9921 | 0,9614 | 0,9858 | 0,9795
imp. - 0,8753 | 0,9322 | 0,9374 | 0,9720 | 0,9657 | 0,9486 | 0,9525 | 0,9512
kem. | 0,8178 | 0,8934 | 0,8690 | 0,8648 | 0,9319 | 0,9114 | 0,9379 | 0,9018 | 0,8764
R? val cell. | 0,3646 | 0,6952 | 0,6898 | 0,7421 | 0,8601 | 0,5789 | 0,8256 | 0,8062 | 0,8434
imp. | 0,9509 | 0,9000 | 0,9000 | 0,9438 | 0,9602 | 0,9537 | 0,9464 | 0,9156 | 0,9654

rangsorolias eredménye 9. 8. 6. 7. 1. 2. 3. 5. 4,
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A mesterséges ideghalokkal épitett modellek mas kalibrald illetve validalo felosztast
alkalmaztak, ezért ezeket nem kivantam Osszehasonlitani a tablazatban foglalt modellekkel, mert
az félrevezetd lehet. A téblazat ilyen megfontolasbol az ANN modellek eredményeit nem
tartalmazza.

A modellek 6sszehasonlitasara felmeriilhet az SRD alkalmazédsanak lehetdsége is,
azonban ez a modszer a modelleknek azt képességét jellemzi a legjobban, hogy mennyire tudjak
a kozeli koncentracioszinteket megkiilonbdztetni. Az ebben a részben vizsgalt mintasorozat
azonban nem tartalmaz ilyen kozeli koncentracidszinteket, ezért az SRD alkalmazasat jelen

esetben elvetettem.

427.1. A modellek alkalmazdsa uj térképek mennyiségi elemzésére

A modellek elérejelzé képességét az RMSEP értékeken kiviil megvizsgaltam a modellek
épitéséhez nem hasznalt térkép elemzése altal is. A makropixel-elemzéshez mar hasznalt M9-es
mintardl felvett 49x49 képpontbol allo térképet kiilonbozd modellekkel értékeltem ki. A kapott
koncentracio-térképeket illetve az abbol szamolt statisztikai jellemzdket a 4.2.8. abran lathatjuk.

Az abrakon megfigyelhetd, hogy a keményitd koncentracio-térképei kozt viszonylag kis
eltérések tapasztalhatok, mig a kiillonbségek szamottevobbek a celluldoz és az imipramin esetén.
Ahogy az RMSE értékek segitségével is megallapitottam, a CLS az imipramin mennyiségi

cyey

1% alatti hibaval adta vissza.
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Keményité (50%0) Celluléz (25%0) Imipramin (25%)

CLS

Atlag= 46,1 %
Szoras= 34,53

Atlag= 25,70 % Atlag= 34,38 %

Szoras= 29,34

Szoras= 33,95

7 >
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Atlag=29,83 % Atlag=24,12 %
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Atlag=56,67 % Atlag=24,61 % Atlag=19,46 %
Szoras= 33,73 Szoras= 34,23 Szoras= 25,71

4.2.8. abra: A modellek altal becsiilt koncentracio-térképek és statisztikai jellemzdik
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A genetikus algoritmussal tamogatott PLS modell a hatéanyag meghatarozasi pontossagat
arra vilagit ra, hogy a valtozdkivalasztasi modszerek valosziniileg az imipramin jellemzd csucsait
tudjak kivalasztani a hatdanyag spektruman jelentkezd sok és éles csucsnak koszonhetden. Ezek
kivéalasztasaval a kalibracioja is pontosabba tehetd. Ezzel szemben a segédanyagok mennyisége,
sz¢les savjaik miatt, pontosabban leirhato, ha az egész spektrumot felhasznaljuk.

A cellul6z meghatdrozasara a CLS modellezésen kiviil a mesterséges ideghaldzatok is
jonak adddtak, mely modszer a tobbi komponenst a tobbi modellhez képest rosszul becsiilte. Az
ANN modell talillesztettségét tehat nem sikeriilt tokéletesen kikiiszobdlni, azonban annak
ellenére, hogy kevés kalibrdldo pontot hasznaltam a betanitasra, a tobbi modellel dsszevethetd
pontossagot sikeriilt vele elérni. Ez is arra utal, hogy tobb mérési adat esetén a modszer alkalmas

lehet pontos kvantitativ meghatarozasra.

A hatdanyagot ¢és segédanyagokat tartalmazd tobbkomponensii keverék rendszer
mennyiségi meghatarozasat tobbvaltozos regresszios modszerekkel végeztem el. Szamos,
irodalombdl ismert, de Raman-térképeken kevéssé alkalmazott modszert hasznéltam és vetettem
Ossze. Az elvégzett kiértékelésekbdl megallapithatd, hogy sikeriilt olyan modellt épiteni, mellyel
egyidejiileg becsiilheté mindhdrom komponens, 5% ald esdé hibaval. Ennek a hibaértéknek
csokkentésére torekedtem nemlinearis és valtozokivalasztasi modszerek alkalmazasaval, és azt
allapitottam meg, hogy egyes komponensek becslései ezekkel pontosabba tehetdk, azonban
mindharom komponens meghatarozasi hibajat nem tudtam egyidejiileg jelentésen lecsokkenteni.
Viszont ha ismert folyamatban szeretnénk pontos kvantitativ modellt épiteni, lehetdségiink van
olyan modszer valasztasara, mely a technoldgia szempontjabol legfontosabb komponenst
nagyobb pontossdggal becsli, mikdzben a tobbi komponens is meghatarozhato, valamivel

nagyobb hibaval.
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5. Osszefoglalas

A gyogyszeriparban napjainkban kiilonosen nagy hangsulyt helyeznek a roncsolasmentes,
gyors ¢és a gyartasba konnyen beiktathatd analitikai eszk6zok fejlesztésére. A készitménygyartasi
folyamatokat a legijabb irdnyelvek szerint folyamatosan nyomon kell kdvetni, melyre a
Folyamatfeliigyeld és Analizdld Technologidk, roviden PAT (Process Analytical Technology)
keretein beliil lehet megoldani. Ennek a kiépitésével mindig tisztdban tudunk lenni a mindséget
befolyasold tényezok aktudlis allapotaval, és akar azonnali beavatkozasra is médunk nyilhat, ha
megfelelden ismerjiik a folyamatainkat.

A Raman-térképezésnek szamos olyan jellemzdje van, amely alkalmassa teheti arra, hogy
gyogyszeripari  kontrollalt folyamatokban lehessen hasznidlni. A modszer megfeleld
hasznalatdhoz azonban elengedhetetlenek az olyan adatelemzési modszerek, melyek lehetdvé
teszik a kvantitativ és kvalitativ informaciok pontos kinyerését. Munkam soran kétkomponensii
polimorf Keverék rendszer illetve egy hatéanyagot és két segédanyagot tartalmazo
haromkomponensti rendszer mennyiségi meghatdrozdsa sordn vizsgaltam, hogy milyen
adatelemzési technikakkal lehet megbizhaté eredményeket szolgéltaté kvantitativ modelleket
létrehozni. Mindkét Osszetétel tipus elemzése fontos gyogyszeripari feladat, ugyanakkor
kvantitativ elemzésiik soran kiilonbozé kérdések meriilnek fel. Mig polimorfok esetén kis
mennyiségli szennyezés felderitésére van sziikség és a fo kihivas a spektrumok hasonlosagabol
ered, addig a hatéanyag-segédanyag rendszerben ketténél tobb komponens egyidejii pontos
meghatarozasa a o cél.

A két rendszer elemzése soran olyan, a gydgyszeriparban is elterjedten hasznalt adatelemzési
technikdkat vizsgaltam meg, mint a legkisebb négyzetek moddszere (CLS), a fédkomponens-
regresszio (PCR) és a részleges legkisebb négyzetek modszere (PLS) illetve 6sszehasonlitottam
ezeket a Lambert-Beer térvényen alapuld egyvaltozos kiértékeléssel. Megallapitottam, hogy az
adatelokészitések megfeleld alkalmazisa dontéen befolydsolja a modell eredményességét, az
alapvonal-korrekcid és normalas mellett kiilondsen hasznosnak az atlagra centralast talaltam. Azt
tapasztaltam, hogy efféle kemometriai médszerek alkalmazaséval a nem, vagy csak nagy hibaval
meghatarozhatd komponensek pontos mennyiségi elemzése is lehetové valik.

A gyakran tapasztalhatdé nemlinedris viselkedés kezelésére az emlitett mddszerek nem

alkalmasak. A kvantitativ elemzésre ilyen esetekben nemlinearis modszerek alkalmazésa javasolt.
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Munkam sordan ezek koziil a polinomialis PLS-t, a tdmogatévektorok modszerét (SVM), a
helyileg sulyozott regressziot (LWR) valamint a mesterséges ideghédlozatokat (ANN) egyarant
alkalmaztam. Az eredmények igazoltak, hogy nemlinearitas jelenléte esetén célszerli ezeknek a
modszereknek a haszndlata.

Kiilonos figyelmet forditottam a valtozokivalasztdsi modszerek tesztelésére, melyek
alkalmazasara Raman-térképezés teriiletén nem talalhatd példa. Mind az intervallum-PLS, mind a
genetikus  algoritmus alkalmas moddszernek bizonyult a meghatdrozas szempontjabol
legfontosabb hulldmszam-csatornak kivalasztasara, valamint a nemlinearitdst okozd savok
eltavolitasara. A valtozokivalasztdsok alkalmazéasa kiilonosen javasolt Ilehet kontrollalt
technologidk esetén, mivel amellett, hogy pontosabb meghatarozast tesznek lehetdvé, ramutatnak
arra is, hogy melyik az a spektralis tartomény, amelyet érdemes felvenni, s ezaltal akar a
térképezés ideje is csokkenthetd.

A felépitett modelleket 0j, a modellépitéshez nem hasznalt Raman-térképek mennyiségi
elemzésére hasznaltam. Meggy6zddtem arrdl, hogy az alkalmazott moddszerekkel pontos
elérejelzd képességli modelleket tudtam épiteni. Ezek a térképek lehetdséget adtak homogenitas-
vizsgalat elvégzésére is, mely PAT korlilmények kozott szintén fontos kérdésekre vilagithat ra,
példaul az optimalis térképméret megvalasztasaban is segitséget nytjthat. A Raman-térképézés és
pontos mennyiségi modellek kombinacidjat azért is lehet célszeri PAT-ban alkalmazni, mert akar
olyan kis szennyezddéseket is ki tud mutatni a részletes térbeli felbontasnak készonhetden, amely
lokalis kimutatasi hatar felett van, de globalisan csak néhéany tized szazalékot tesz ki.

A kvantitativ modellek épitése soran nyert eredmények ramutattak arra, hogy a megfeleld
kemometriai moddszerek alkalmazasdval lehetdség nyilik olyan komponensek pontos
meghatarozasara is, melyek meghatarozasa ilyen pontossaggal mindezidaig nem volt megoldott.
A dolgozatomban bemutatott tapasztalatok ezek alapjan hozzéjarulhatnak a Raman-térképezéssel
végzett kvantitativ analizis tovabbfejlesztéséhez, s annak integralasahoz a Folyamatfeliigyeld és

Analizalo Technologiaba.
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6. Koszonetnyilvanitas

Koszonetet szeretnék mondani mindazoknak, akik munkam soran segitséget nyujtottak.
Els6sorban szeretném megkdszonni konzulensemnek, Farkas Attilanak lelkiismeretes munkajat
¢s tiirelmes iranyitasat. Koszonetet mondok tovabba Dr. Madarasz Janosnak a rontgen-diffrakcids
felvételekért, valamint a tanszéki kutatocsoport minden tagjdnak a munkdm sordn nyujtott
segitségért és tanacsokért. Végiil, de nem utolsésorban megkdszondm a tdmogatast €s biztatast a

mellettem 4allo csaladomnak és barataimnak.
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