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Bevezetés

A Raman spektroszképia egyik fontos teriilete a kémiai térképezéssel
torténd  anyagvizsgalat. Kémiai térképezéshez a  Raman-spektroszképot
mikroszkdppal kapcsoljuk 6ssze, ami szdmos eldnnyel jdr, ezért a kémiai térképezés
(chemical imaging, CI) az analitikai és fOként a spektrometriai technikdk koziil az
egyik leggyorsabban fejlodd teriilet. Jelentdségét jelzi, hogy nemcsak a
tudomdnyban hanem az iparban is szdmos teriileten alkalmazzdk, mint péld4ul a
félvezetdiparban [1], az orvostudomdnyban [2], papiriparban [3], az
élelmiszeriparban [4-6], a mianyagiparban [7,8] és a biiniigyben [9]. Fontos
megjegyezni, hogy kiilonbséget kell tenni spektralis képalkotds (spectral imaging,
SI) és kémiai térképezés kozott. A spektrdlis képalkotds mindazon technikak
gylijtéfogalma, amelyet valamilyen optikai spektroszképiai moddszer (lehet
infravords, Raman, fluoreszcencia, UV stb.) és a hagyomdnyos képalkotd eljarasok
(mikroszképok) Osszeolvasztdsdval ériink el. A kémiai térképezés fogalma ennél
szlikebb. Ez alatt csak a rezgési spektroszképiai moédszereket értjiikk (infravords,
kozeli infravords, Raman). E moédszerek fejlodése foként az utébbi két évtizedben
robbandsszerti, s mar 2000-2008 ko6zott megdupldazddott a kémiai térképezéssel
foglalkozé cikkek szama [12]. A gydgyszerek vizsgdlatidban a ndvekedés még
szignifikdnsabb volt, s egyre tobb vonatkozdsban bizonyosodott be, hogy adott
kérdések hatékony eldontése csupan e moédszertdl varhaté [13-15]. A sok pontbdl
torténd fokuszalt spektrumfelvétel a mindségi és mennyiségi informécidk mellett
térbeli informdaciok kinyerésére is alkalmas. Egyes komponensek eloszldsa mellett
még hatarfelilleti kolcsonhatdsokra és egyéb technoldgiai jellemzdkre is
kovetkeztetni tudunk.

A kémiai térképezés megvaldsitdsdnak eredménye, hogy a mérések sordn
6ridsi mennyiségli adat keletkezik, amelyeket csak szamitégépes szoftverekkel és
matematikai statisztikai moédszerekkel lehet feldolgozni és kiértékelni. A
spektrumokat tobb szdz akdr ezer hulldimszdmon mérik, amelyek ugyanennyi
valtoz6t jelentenek. Ezeket tobbvéltozds adatelemzési mddszerekkel lehet kezelni
olymddon, hogy a megfeleld informacidkat kinyerhessiik.

A legegyszerlibben akkor jarhatunk el, ha a vizsgdlt szilard mintdk
komponenseinek szdma és a tiszta komponensek referenciaspektrumai ismertek. A
referenciaspektrumokat  egyiitthatokkal  szorozva  megkaphatjuk a  mért
spektrumokat, ha a mért és a szamitott spektrumaink kozotti eltérések
négyzetosszegét minimalizdljuk. A kapott egyiitthatékb6l adott komponensek
eloszlastérképe hozhat6 1étre. Ezt a legkisebb négyzetek moédszerén (classical least
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squares, CLS) alapul6 moddszert alkalmazzdk a legelterjedtebben eloszlastérképek
1étrehozasara.

Gydgyszer-technolégiai modszerek osszehasonlitaisa Raman térképezés
segitségével

Vizsgaltunk eltéré technoldgidval elddllitott ugyanolyan Osszetételi 5
komponensii tablettdkat [16]. A hatéanyag eloszldsait az egyes tablettdkban az 1.
dbra mutatja. A direkt préseléssel eldallitott tabletta esetén (D, 1.a dbra) heterogén
eloszlast tapasztaltunk, a kémiai térképen a hatdanyagszemcsék egyértelmiien
beazonosithaték. Az drvénydrami moddszerrel granuldlt tablettdk eloszlastérképein
(1.b és 1.c dbra) homogenizdlt hatéanyagot taldltunk fiiggetleniil att6l, hogy vizzel
(W) vagy a hatéanyag oldatdval (A) végeztiik a granuldlast. (Bar ut6bbi esetben
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1. dbra A hatéanyageloszlas Raman-térképei kiilonbozo modon: direkt préseléssel,
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nedves-granuldlassal és fluidizacios granulalassal elédllitott mintdkban

Iényegesen egyenletesebb eloszldst mértiink.) A fluidizdcids granuldldssal késziilt
termékek (1.d-g &dbra) eltér6 képet mutattak. A 1.d és l.e dbrdn a fluidizalt
részecskéket sem a tiszta viz (W) sem a hidroxipropil-metilcellul6z oldata (H) nem
tudta feloldani a nedvesedési és szdraddsi folyamat sordn. A homogén
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hatéanyageloszldst ebben az esetben is csak az tudta biztositani, ha magit a
hatéanyagot is feloldottuk a granuldlé folyadékban. (1.f és 1.g dbra). A Raman-
térképezéssel és a CLS mddszerrel érzékenyen ki tudtuk mutatni a
gyogyszerkészitmény-technoldgidk homogenizalasi hatdsossaga kozott
kiilonbségeket.

A Raman-spektrometria  érzékenyen —mutatja ki a  legkisebb
heterogenitdsokat is. Ezt haszndltuk fel 1) gyogyszertechnolégiai modszerekkel,
elektrosztatikus szdlképzéssel és extrizidval elddllitott kétkomponensli hatéanyag-
segédanyag rendszerek jellemzésére [17]. A CLS-sel 1étrehozott eloszlastérképek jol
mutattdk a kiillonbségeket a mintdk eltérd eldallitdsi mdédjai kozott (2. dbra). A 2.a
abran lathaté hatéanyag eloszlas kozel tokéletesen homogén. Ezzel igazoltuk, hogy a
hatéanyag és a segédanyag szinte szilard oldatot képeztek a szdlképzést kdvetden.
Az extrizié ezzel szemben kisebb heterogenitdsokat tartalmazé terméket képzett
(2.b abra). Azonban még ez is lényegesen homogénebbnek bizonyult, mint a
hatéanyag és a segédanyagok fizikailag keveréke (2.c dbra). A homogénebb eloszlas
a hatéanyag amorf formdjanak megdrzését is eldsegiti.

Azonban nemcsak abban az esetben tudunk alkotni eloszlastérképeket, ha
ismerjiik a referenciaspektrumokat. A kemometria eszkoztardban szdmos moédszer
1étezik, amelyekkel eldzetes ismeretek nélkiil kinyerhetjilk a felvett Raman-
térképekbdl a tiszta komponensek spektrumait Ezek a gorbeillesztés nélkiili
profilkinyerési modszerek (multivariate curve resolution, MCR) alkalmasak arra,
hogy a szdmos spektrum véltozékonysdgit kihaszndlva felderitsék a tiszta
komponensek szinképét. A szakirodalombdl ismert médszerek koziil a tobbvaltozds
gorbefelbontds — valtakozé legkisebb négyzetek moédszerét (multivariate curve
resolution-alternating least squares, MCR-ALS), a pozitiv matrixfelbontést (positive
matrix factorization, PMF), a valtozéfelosztissal megvaldsitott, kibdvitett Lagrange
modszert (simplex identification via split augmented Lagrangian, SISAL) és az
egyszerl haszndlati, parbeszédes gorbeillesztés nélkiili keverék-elemzést (simple-

2. Gbra Hatéanyageloszlas a szalképzéssel (a), extriizioval (b) és fizikai keveréssel
(c) eléallitott mintdkban

to-use self-modelling mixture analysis, SMMA vagy SIMPLISMA) hasznaltuk [18].
Az adatkészlet a kordbban bemutatott eltéréd gyartdstechnoldgidval készitett
tablettdkr6l felvett Raman térképekbdl 4allt. Ezen a modelltablettikon
megvaldsithattuk a kemometriai médszerekkel a spektrumok kinyerését. A 3.a dbra
mutatja a hatéanyagspektrumra kapott eredményeket a kiilonféle modszerek és
tablettdk esetén. A 3.b dbra a segédanyagként alkalmazott kukoricakeményitd valddi
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és becsiilt spektrumait szemlélteti. A modszerek kiilonbozd hatékonysagot mutattak.
A legjobb egyezést az MCR-ALS-sel és a PMF-fel értiik el, amelyek a legtdbb
komponensspektrumot talaltik.
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3. dbra A hatéanyag (a) és a kukoricakeményité (b) segédanyag becsiilt és
referencia spektrumai

A SISAL és az SMMA rosszabbul teljesitettek az Osszevetésben. A mddszerek a
direkt préselt tablettdban (D) dltaldban jobb eredményességgel milkddtek, mint a
homogénebb komponens eloszlasokat mutaté fluidizaciés (F-W) és nedves (HS-W)
granulélassal képzett gydgyszerformakban.

Mennyiségi elemzések Raman-térképek alapjan

A bemutatott kemometriai médszereken keresztiil mindségi informécidkhoz
juthatunk. Pontos mennyiségi meghatdrozds CLS-sel vagy egyvéltozds
kiértékeléssel sok esetben nem végezhetd kielégité mddon, mert azokbdl csak relativ
mennyiségeket kaphatunk, azaz csak kozelitd becslésként haszndlhatok. A
gy6gyszeriparban azonban kiemelkedd fontossdgi a termékek, Osszetételének
pontos meghatédrozasa, biztositdsa is. Ezen beliil komoly kihivast jelent a polimorfia
jelensége, azaz, hogy ugyanaz a hatéanyag kiilonbozd kristdlyformdi milyen
részaranyban fordulnak eld egy készitményben. A polimorfia hatdssal van az anyag
fizikai-kémiai  tulajdonsdgaira,  példdul  olvaddspontjdra, = hdkapacitdsara,
oldhatdésédgdra, old6dasi sebességére, melyek nemcsak az anyag feldolgozhatdsigat
(pl. folyasi tulajdonsdgait, préselhetdségét) befolydsoljdk, hanem stabilitdsat és
biolégiai hatékonysdgat is. Igy a polimorfokat tartalmazé termékek pontos
kvantitativ jellemzése fontos a tisztasag, stabilitds, technoldgia tekintetében, melyek
akar szabadalmi jelentdségiiek is lehetnek.

A mennyiségi meghatdrozashoz nagy segitséget nyujt a kémiai térképezés,
mely sordn a minta tobb pontjat mérjiik, igy az Osszetétel valds térbeli eloszldsardl
kapunk informéciét. A Raman-mikrospektrometrids vizsgalat eldnye a klasszikus
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modszerekkel szemben, hogy roncsoldsmentes, egyszerii, koltséghatékony mérést
tesz lehetdvé, minimdlis mintaeldkészitést igényel, a termék akdr csomagoldson
keresztiil is vizsgdlhaté. Mindezek lehet§vé teszik alkalmazdsat on-line médon is,
integralva a korszerli un. PAT (process analytical technology) gydrtasi folyamatba.

Kémiai térképekbdl a polimorfok mennyiségi meghatirozasara jellemzden a
PLS regressziét alkalmazzdk. Erre a szakirodalomban tobb példa is taldlhaté [19-
24]. Azonban egyik sem vizsgdlja meg az egyéb opcidkat. A mennyiségi
meghatirozds pontossigdnak novelésére tobbféle kemometriai mddszer
alkalmazdsdval van lehetdség. Vizsgdlatsorozatunkban kiilonboz6 tobbvaltozods,
linedris illetve nemlinedris regressziés modszert valamint valtozo-kivalasztasi
algoritmusok alkalmazhatdsagat teszteltiik polimorf keverékek Raman-térképein.

A vizsgdlt polimorf rendszer, s a felvételi modszerek a kovetkezOk voltak: A
mennyiségi elemzéshez modellvegyiiletként a Carvedilol hatéanyagot hasznéltuk. A
Carvedilol szivbetegségek és vérkeringési zavarok kezelésére alkalmazhatd béta-
blokkold, melynek tobb polimorf médosulata ismert. A vizsgdlatokhoz a Form I és a
Form II kristdlyformdkat valasztottuk. Ez a modellrendszer egyszeriisége 1évén jol
hasznédlhaté a kiilonb6zd moddszerek eldrejelzd képességének Osszehasonlitdsara,
ugyanakkor a polimorf rendszerek esetén felmeriild stabilitdsi problémak is
vizsgédlhatok segitségével. A kiértékelés sordn a legnagyobb kihivdst azt jelenti,
hogy a két polimorf médosulat spektrumdban nagyon kevés eltérés tapasztalhato (4.
ébra).
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4. abra A kétféle carvedilol polimorf spektrumai

A mintasorozat 19, a két polimorf médosulatot kiilonbdzd koncentraciékban
tartalmazo fizikai keverékekbdl allt (1. tdbldzat). A keverékeket dorzsmozsarban
torével homogenizaltuk. Ez sziikséges volt, hogy a polimorfok egymdastdl eltérd
alakd és méretli kristdlyszemcséit kozel azonos méretiivé Oroljilk a jobb
elegyithet0ség eldsegitésére. A felvételek elkészitéséhez mintaeldkészitésre nem
volt sziikség: a keverékek targylemezen spatuldval egy vékony rétegben
elegyengetve keriiltek vizsgalatra.
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A Raman-szords gerjesztéséhez 532 nm-es monokromatikus fényt
alkalmaztunk, amelyet frekvenciakettézott Nd-YAG 1ézerbdl nyertiink. Minden
mintarél hdrom, egyenként 441 képpontbdl (21x21) 4ll6 Raman-térkép késziilt. A
spektrumokat 10-szeres nagyitdsu objektivvel vettikk fel és a képpontok kozt a
1épéskoz 50 um-es volt, igy a feltérképezett teriilet 1 mm’-nek adédott. Ezzel a
felvételi technikdval biztosithaté az, hogy a fizikai keverékekben el6forduld
inhomogenitds a mennyiségi meghatdrozdst ne befolydsolja, megfeleléen
reprezentativ legyen a helyek eloszldsa, ahonnan a spektrumokat nyerjiik. A
térképeket alkotd spektrumok 1 s spektrumfelvételi iddvel és 3 akkumuldcidval
adoédtak megfeleld mindséglinek. A spektrumok csticsainak intenzitdsa, a jel-zaj
viszony ilyen paraméterek mellett mir nagyon jonak mutatkozott kdoszonhetben a
hatéanyag-molekula jelentds mértékii Raman-aktivitasanak.

1. tablazat: A vizsgalt Carvedilol polimorf keverékek szazalékos Gsszetétele

Form | Form | halmaz Form | Form | halmaz

Minta neve Minta neve
I 11 tipusa I 11 tipusa

CVD_0Opct 0% | 100% kal. CVD_70pct 70% | 30% kal.
CVD_lpct 1% 99% kal. CVD_85pct 85% | 15% kal.
CVD_2pct 2% 98% val. CVD_89pct 89% | 11% val.
CVD_3pct 3% 97% kal. CVD_92pct | 92% 8% kal.
CVD_5pct 5% 95% val. CVD_95pct 95% 5% val.
CVD_8pct 8% 92% kal. CVD_97pct | 97% 3% kal.
CVD_llpct | 11% | 89% val. CVD_98pct 98% 2% val.
CVD_15pct | 15% | 85% kal. CVD_99pct 99% 1% kal.
CVD_30pct | 30% | 70% kal. CVD_100pct | 100% | 0% kal.
CVD_50pct | 50% | 50% val.

Az adatelbkészités a kovetkez0 mddon tortént: A kémiai térképeket a
szamitégépes szoftver tarolja. Ezeknek a felvett térképeknek jellemzden
haromdimenziés struktirdjuk van, az adatok un. hiperspektrdlis adattombbe
rendezddnek. A téglatest két dimenzidjat a térbeli koordinatdk, harmadikat a
hulldimszamok alkotjdk. Ennek kovetkeztében az adattomb minden pontja egy
intenzitasértéket tartalmaz. A késobbi kezelhetdséget csak tigy tudjuk eldsegiteni, ha
ezt az adattombot kiteritjiik kétdimenzids madtrixszd, mely az intenzitdsértékeket a
helykoordindta és a hullamszam fliggvényében tartalmazza.

A Raman-spektrumok jellemzdje, hogy bizonyos mértékii hatteret
hordoznak, mert a lathaté tartomanyba esé gerjesztd fény a rezgési energiaszintek
mellett fluoreszcenciabdl szdrmazd emisszidt is okozhat. A fluoreszcens hatteret
mindegyik térképen az alapvonal illesztésével és kivondsdval korrigdltuk.
Alapvonal-korrekcié sordn a spektrumokra szakaszosan linedris fiiggvényt
illesztettiink. Vizsgdlatunk sordn az Osszes térkép Osszes spektrumahoz, valamint a
referenciaspektrumokhoz is ugyanazt az alapvonalat hasznéltuk.
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A térképek pontjai kozt spektrumrdl spektrumra intenzitdsingadozdsok
figyelhetok meg, mely a fokuszdlds hibdjabol valamint a minta feliiletének
egyenetlenségébdl adddik. Ezt a spektrum gorbe alatti teriiletére torténd normalassal
kiiszoboljik ki, amivel az intenzitdsértékeket azonos skdldra helyezziik.
Amennyiben a komponensek Raman-aktivitdsa kozott jelentds a kiilonbség, akkor a
normdldssal torzitdst visziink a rendszerbe, amely megnehezitheti a mennyiségi
informécidk kinyerését. Ugyanakkor polimorfok esetén - nagyon hasonld
spektrumuk 1évén - tapasztalataink szerint a normdlds kevéssé jar
informéacidvesztéssel.

A tobbvaltozds regressziés modszerekkel végzett modellépités sordn
kiilonb6z6 kombinécidkban teszteltiik az adatelokészitési moédszerek modelljosagra
valé hatdsat. Jelentésebb javuldsok a standardizalas (az egyes hulldimszamokhoz
tartozd intenzitdsértékek egységnyi szoérdsra vald transzformadlds) és a centrdlds
(skélaeltolas nulla kozépre) haszndlatdval tapasztalhatok. A tovabbiakban bemutatott
modellek minden esetben a legjobb adatelokészitési modszerek alkalmazaséval
keriilnek bemutatdsra.

A modellek validdldsa, a modelljosdgot jellemzd paraméterek:A
modellépitéshez a térképek atlagspektrumat hasznéltuk fel. A mintasorozat 19 tagjat
a teljes koncentracidtartomanyt feloleld kalibrdlé és validdlé halmazra osztottuk
12:7 ardnyban. A felosztast az 1. tdbldzatban szinnel is jeloltiik. Egy mennyiségi
becslésre hasznalt modell hasznavehetetlen, ha csak az adott kalibralé halmaz
elemeit képes leirni, mikdozben a jovObeni mintdkra nem ad megfeleld értékeket.
Azért, hogy ne essiink a regressziés médszereknél el6fordulé tulillesztés hibdjaba a
modellek megfeleld validdldsa nélkiilozhetetlen. Az un. kiilsé validdlashoz a
kalibrdl6 halmazzal felépitett modellek prediktiv erejét a validdlé halmaz
segitségével teszteltiik. Emellett végeztiink tobbelem-kihagydsos keresztellendrzést
is, amelyet a modellek bels6 validalasdnak neveznek.

Az alkalmazott mddszerek Osszehasonlitdsdra szolgdlé legfontosabb
mutatok a meghatdrozdsok kozepes négyzetes hibdi, melyek kiillon szdmolhaték a
kalibralé (root mean square error of calibration, RMSEC) és validalé (root mean
square error of prediction, RMSEP) halmazra valamint a keresztellendrzésre (root
mean square error of cross-validation RMSECV). Ezen kiviil a modell illeszkedését
jol jellemzi a determindciés egyiitthaté (R®) valamint a regressziés egyenes
tengelymetszete is. A szdmitott és bemért koncentracidk kiilonbségét dbrdzolva a
bemért koncentraciok fiiggvényében kapjuk a reziduum-abrat, mellyel lehetdségiink
nyilik a modell adekvatsagat vizsgélni.

Referenciamédszerekkel felallitott modellek

Egyvdltozos regresszio: A Raman-spektrumok intenzitasértékei elméletileg
linedrisan fiiggenek a koncentriciotél a Lambert-Beer torvény értelmében.
Hasznélatdnak azonban feltétele, hogy a spektrumban az adott komponensre
szelektiv cstics vagy gorbe alatti teriilet legyen taldlhat6. Polimorf rendszerekben a
szelektivitds az erdsen atfedd spektrumok miatt gyakran nem teljesiil, valamint a
linedris viselkedést is mddosithatjdk az anyagban fellép6 kolcsonhatdsok.
Modellrendszeriinkben két viszonylag jol elkiiloniild szelektiv csucs taldlhaté a
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725,9 cm-nél (Form II polimorf médosulatra jellemzd cstcs) és 753,1 cm™'-nél
(Form I-re jellemzd cstics). A két kivdlasztott hulldimszamnal leolvashaté
intenzitasértékekkel végeztiik el az (egyvaltozds) regressziot. A kdzepes négyzetes
hiba megkozelitette a 3%-ot, melybdl arra kovetkeztethetiink, hogy a
komponensekre valéban szelektiv csicsokon végeztiik a regressziét. Ez az érték
kozelitd becslésnek elegendd lehet. Azonban ahhoz, hogy a kis mennyiségl
szennyezddések (1-5%-os tartomdny) is jol becsiilhetok legyenek, nem
elégedethetiink meg a 3%-os becslési hibaval. Az egyvaltozds regressziok sokszor
nem eléggé stabilak, robusztusak; a mennyiségi becslést jelentdsek befolyasoljdk a
fellépd véletlen hibdk (zajok) vagy az alapvonal-illesztésbdl ad6dé pontatlansidgok.
Pontosabb mennyiségi elemzést a tobbvéltozos modszerekkel lehet elérni.

CLS modszer: A legegyszerlibb tobbvaltozés moddszer, a Klasszikus
Legkisebb Négyzetek mddszere (Classical Least Squares, CLS) X = CS" + E
egyenlet szerint az egyes spektrumokat a referenciaspektrumok linedris
kombin4cidiként becsiili, s a sdlyfaktorok felelnek meg a koncentracidknak. (X az
adatmatrix (nxk), S" a komponensek referenciaspektrumaibél képzett matrix (pxk),
C az egyes pontok spektralis koncentraciéit tartalmazza (nxp), E a hibamatrix (nxk),
mely négyzetes hibaértéket minimalizdlja az algoritmus). A mdédszer eldnye, hogy a
referenciaspektrumok ismeretében kalibraciés sorozat nélkiil is becsiilhetd a
koncentracidprofil. Ugyanakkor a modszer lényegében kétpontos kalibracid, igy
maximum félkvantitativ informéciéként kezelhet6 a nyert eredmény. Kalibricids sor
alkalmazasdval az algoritmus maga alkotja meg a modellezéshez hasznélt
referenciaspektrumokat, mely bizonyos esetekben eldnyds lehet, de a Carvedilol
rendszeren mindkét moddszerrel elvégezve a modellezést, kijelenthetjiik, hogy
jelentds kiilonbség nem tapasztalhaté kozottik. A moédszer nem adott jobb
eredményeket, mint az egyvaltozds regresszié (2. tdblizat), az egyes térképek
koncentracionak becslésénél néhol nagy félrebecslések adédtak. Ennek oka ebben az
esetben is a nemlinearitds lehet, mely a reziduum-dbrdk tanidskodnak. A CLS
modellezés ezek alapjan a polimorf keverékek gyors, de csupdn kozelitd becslésére
illetve a mintdk 6sszehasonlitdsa haszndlhaté. A modell hib4ja ebben az esetben nem
csokkent az egyvéltozos kiértékeléssel elért 3% ald (5.a és 5.b abrak), ezért egyéb
tobbvaltozds moédszerek hasznalata valt sziikségessé.

Fékomponens-regresszio (PCR) és részleges legkisebb négyzetek modszere
(PLS): Mindkét médszer fékomponens-analizisre (principal component analysis,
PCA) épiil. A fokomponens analizis sordn az eredeti valtozd-teret (jelen esetben az
ezer hulldmszdmcsatornabdl felépitett ezer dimenziéju teret) egy ortonormalt térre
vetitjiik matematikai transzformdcié segitségével, ezzel olyan dj valtozdkat hozva
létre, melyek a legjobban leirjdk az adathalmazban 1év0 variancidt. Ennek
koszonhetéen az els6 néhdny 1j valtozéban (fékomponensek) lesz az informéacid
nagy rész, ezzel az adathalmaz dimenzidja jelentésen csokkenthetd. A regresszidt
ezutdn a redukélt adathalmazzal lehet elvégezni. Mindegyik fékomponenshez adott
fékomponens-egyiitthatok rendelhetdk, amelyek szorzatdsszegeként a spektrumokat
kapjuk meg. A részleges legkisebb négyzetek moddszere annyiban kiilonbozik a
fékomponens analizistdl, hogy az 1j valtozék (latens valtozdk) ugy jonnek létre,
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hogy a fiiggd valtozéval val6 kovariancidt maximalizaljak. Ezzel a latens valtozék
jobban korreldlnak a fiiggd véltozdval, igy a meghatarozasi hiba csokkenthetd.

Az ily médon végzett modellépités nélkiilozhetetlen velejaréja, hogy a
fokomponensek/latens valtozok szdmat kell meghatdrozni. Azt kell megadni, hogy a
modell szerint hany fékomponens tartalmazza a szdmunkra relevans informadciot,
illetve melyek azok a fékomponensek, amelyekben mar féleg csak zavaré hatdsok
érvényesiilnek. A dontés alapja elsdsorban a kiilonb6zd szdmu fékomponenssel
végzett kalibraciok keresztellendrzési hib4janak minimalizaldsa volt. Emellett nem
szabad figyelmen kiviil hagyni azt a tényt, hogy a mintdnk csupidn két
komponensbdl all, igy tdl sok fékomponens/latens véltozd vélasztdsaval tidlillesztés
1éphet fel, a modell prediktiv ereje romlik. Ezeket a szempontokat mérlegelve a 2
fékomponenssel/latens véltozéval végzett modellépités tekinthetdé ez esetben
optimalisnak.

2. tablazat: A médszerekkel képzett legjobb modellek jésdgmutatoi

> ~
% TERE R S |29
S| & 2 | FS | HR | HE 8BS gz |BE
~ I~ =4 2
Egy- 3,20 - 3,16 0,9941 - 0,9940 | -0,01 - -0,74
valt
CLS 3,48 - 3,63 0,9931 - 0,9921 -0,02 - -0,03

PCR | 3,06 | 4,01 | 3,08 | 0,9947 | 0,9908 | 0,9946 0 -0,02 | -0,68
PLS 1,82 | 2,81 | 2,27 | 09981 | 0,9956 | 0,9977 0 -0,36 | -1,16
iPLS | 1,23 | 1,45 | 1,91 | 0,9991 | 0,9988 | 0,9988 0 -0,07 | -1,17

Péi' 1,53 | 1,85 | 1,86 | 0,9987 | 0,9804 | 09986 | 0 | -0,10 | -1,05

pPLS | 1,07 | 1,67 | 1,13 | 0,9994 | 0,9984 | 0,9992 | -0,02 | -0,14 | -0,13
LWR | 095 | 1,66 | 1,01 | 0,9995 | 0,9986 | 0,9994 | -0,002 | -0,59 | -0,14
SVM | 1,16 | 1,64 | 1,38 | 0,9992 | 0,9984 | 0,9992 | -0,17 | 0,09 | -0,50

A modelljésdgot jellemz6 paraméterek jol mutatjak (2. tablazat), hogy CLS
regresszidhoz képest érdemi javulds érhetd el az adatmétrix dimenzidjanak
csokkentésével. Az eredmények az elméleti megfontoldsokat is aldtdmasztjak.
Tovabba PLS modellezés esetén jobb meghatdrozdst értiink el (2-2,5% koriili) a
PCR-rel szemben, fiiggetleniil attdl, hogy mennyi latens véltoz6t vagy milyen
adatel6készitést alkalmaztunk. A moddszer hatrdnya, hogy a nemlinearitist nem
képes kezelni. A Carvedilol rendszerben jelenlevé nemlinearitds az eddig bemutatott
0sszes modell reziduumain tapasztalhaté (5.b és 5.d 4brdk). A nemlinearitds oka
lehet késziilékbeli sajitossdg, de megjelenhet az adatelokészitések miatt (pl.
normélés) is. A véltozok sziirésével a meghatdrozds pontossdga tovabb javithato.
Ennek lehetséges moddja azon viltozok eltdvolitdsa, melyek a nemlinearitdst
okozzédk. Ezen tilmenden nemlinedris algoritmusok hasznalata is javasolt.
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Valtozé-kivalasztasi modszerekkel segitett mennyiségi vizsgalatok

Ahogy a Raman-térképek szerkezeténél emlitettiik, a Raman spektrumok
hulldimszdmai felfoghaték valtozokként. Egy spektrum tobb szdz valtozot
tartalmazhat, de nem mindegyik hullimszdm hordoz 1ényegi inform4ciét a mintdban
1évé komponensekrdl. A kevésbé informativ hullimszdmokndl mért intenzitdsok
sokszor a kiértékelés szempontjabol feleslegesek, s6t ronthatjdk a mennyiségi
meghatdrozds pontossdgat. Ez fokozottan érvényes a hatéanyagok polimorfjainak
spektrumaira, amelyek 1ényeges hasonlésdgot mutatnak. A regressziés modellekben
ellenben a kiilonbségeket kell kiemelni, amitdl sokkal pontosabb mennyiségi
meghatdrozast remélhetiink. Bar a fOkomponens analizisen alapulé médszerek
esetén is dimenzidcsokkentés torténik, a fokomponensek/ latens valtozék
megalkotdsa az 6sszes valtozé figyelembevételével torténik, igy a nem informativ
véltozok is kifejtik hatdsukat. Ezért célszerti, ha ezeket a valtozdkat modellépités
eldtt eltdvolitjuk az adathalmazb6l. Munkank sordn két véltozo-kivalasztési
modszert teszteltiink, az intervallum PLS-t (iPLS) és a genetikus algoritmusokkal
tdmogatott parcidlis legkisebb négyzetek modszerét (PLS-GA).

iPLS: Ha spektrumokrdl beszéliink, akkor a szomszédos véltozok éltaldban
nem fiiggetlenek egymdstol, mert az egyes csucsok/sdvok szélesebb hulldmhossz-
tartomdnyokra terjednek ki. Intervallum PLS esetén ezért a spektrumokat
véltozdablakokra bontjuk fel gy, hogy az egyes ablakok éltalunk definidlt szdmd,
egymdssal szomszédos véltozokat tartalmaznak. Az algoritmus kétféleképpen
futtathat6. Bedllitastdl fiiggden lehetséges 1épésenkénti valtozobevonds, amikor egy
kezdeti véltozdintervallumhoz adja hozza a kévetkezdket (forward iPLS), amig fel
nem épiil egy optimdlis szdmu véltoz6t tartalmazé modell. Forditott esetben
valtozéelhagydsrdl beszéliink, mely esetén az Osszes ablakot tartalmazé kezdeti
modellbdl folyamatosan hagyja ki azokat (reverse iPLS). Az eljards sordn minden j
ablak beépitése/ kivétele utdn az aktudlis adathalmazbdl PLS modell késziil és a
modellek keresztellendrzési hibdjanak (RMSECV) minimalizaldsaval donti el, hogy
mely valtozék modellbe valé beépitése/benne hagydsa javitja vagy rontja a
meghatdrozast. Ilyen médon az iPLS szisztematikus keresés sordn hatdrozza meg,
hogy melyek az adathalmaz legfontosabb valtozéi. A megfeleld modell megtaldldsa
optimalast igényld feladat. Mintdnkon teszteltiik mindkét futtatdsi format kiillonb6z6
intervallum-szélességekkel (50, 25, 10 és 5 valtozot tartalmazé ablakokkal). A CLS
és a PLS médszer eredményeinek 0sszehasonlitdsa az 5. dbréan l4thatd.

A PLS mddszer két futdsi formdjat dsszehasonlitva azt dllapithatjuk meg,
hogy mds véltozokat valasztanak ki (mas lokdlis RMSE minimumokat taldlnak), de
mindkét eset eltavolitja a valtozok jelentds részét és csak néhany ablak hasznalataval
torténik a legjobb PLS modell felépitése. Eredményeink azt mutatjdk, hogy a
reverse mod haszndlatdval valamivel kisebb meghatdrozasi hiba érhetd el, valamint
az egyes ablakokban 1évé viltozok szdmdnak csokkentésével is javithatd a
pontossdg. Itt meg kell jegyezni, hogy véltozointervallumok csokkentése az
eldrejelzés hibajara (RMSEP) kedvezdtleniil hat. Az értéke adott esetben nagyobbd
valhat, minta keresztellen6rzés hiba (RMSECV), ami a modell tulillesztéséhez
vezet. A modellt jellemz6 paraméterek alapjan kijelenthetjiilk, hogy az emlitett
szempontok figyelembevételével épitett modellel a teljes adathalmazt felhasznilé

78



PLS modellhez képest javulds érhetd el a Carvedilol polimorf rendszer
meghatarozasdban. A meghatdrozds hibdja 2% ald csokkent (2. tabldzat). A
nemlinedris viselkedés is csokkenthetd a modszerrel.

Genetikus algoritmusokkal tdmogatott PLS regresszio:_Az iPLS hatranya,
hogy a szisztematikus keresés kovetkeztében gyakran csak a lokalis minimumot
képes megtaldlni. Ezt a hatrdnyt kiiszobolhetjiik ki a genetikus algoritmusok
segitségével. A mddszer természetbdl vett evolicid analdgidjit hasznélja fel, hogy
globdlis minimum értéket taldljon. Az algoritmus az adathalmazt szintén
véaltoz6ablakokra bontja, amelyekbdl véletlenszeri ~moédon valaszt ki
részhalmazokat. Ezek lesznek a ,gének”. Az ezekbdl épitett PLS modellek
weletrevalosdgat” (RMSECV  értékét) vizsgdlva dont az egyes halmazok
elhagydsardl vagy megtartdsardl. A tiléld géneket keresztezve, majd mutécids 1épést
is megengedve hozza létre az 0 generdcidt, melyet Gjra PLS modellezéssel vizsgal.
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5. abra: A CLS-sel (a és b) és a PLS-sel (c és d) végzett regressziok (a,c) és
reziduumabrak (b, d)
A 1épésekbdl latszik, hogy a folyamat végtelenithetd, azonban megadott
konvergenciakritérium vagy a maximadlis generdciészam elérésével ledllithatjuk az
algoritmust. Az ablakszélesség, populdcidk szdmdnak meghatdrozdsa itt is
optimalizalasi feladat. Az algoritmust nyomon kovetd diagramokrdl leolvashato,
hogy a generdcidk szdménak novelésével az életrevalosag nd (azaz az RMSECV
értékek csokkennek), illetve egyre kevesebb ablakot tartalmaznak a modellek. Ez a

79



megfigyelés egyezik az iPLS-nél tapasztaltakkal. A véletlenszerlis€ég miatt az
eredmények nem reprodukalhatdk, de az algoritmus tobbszori futtatdsa sordn
megfigyelhetd volt, hogy bizonyos véltozdéablakok ismételten megjelennek a
modellben, valamint a modellek hasonl6 eredményt adnak. A meghatarozas hib4ajat
PLS-GA haszndlataval is sikeriilt csokkenteni a PLS modellhez képest (2. tiblazat).
Egyes futdsok eredményeként tulillesztés is tapasztalhat6. Ez a hiba csokkenthetd
lehet az algoritmus leéllitdsdval kordbbi generdcionédl. Eredményeink alapjin
egyértelmil, hogy mind az intervallum PLS-sel mind a genetikus algoritmusokkal
végzett valtozé-kivalasztast hasonlé Raman-spektrumok esetén célszerti alkalmazni,
hasznélatukkal a regressziés modell jobb eredményeket adnak.

Nemlinearis médszerek alkalmazasa regressziora

Polinomidlis részleges legkisebb négyzetek modszere (pPLS): A
polinomidlis részleges legkisebb négyzetek mddszere sordn is PLS regressziot
hajtunk végre.
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6. abra: A pPLS modellekre megallapitott RMSE értékek

A pPLS a kozonséges PLS modszertdl abban kiilonbozik, hogy a
fokomponens-egyiitthatokkal végzett regresszié sordn magasabb foku regresszids
fliggvényt alkalmazunk a linedris helyett. A megfelel6 modellhez tehat a litens
véltozok szdmdnak meghatdrozasa (itt is a 2 LV-t valasztottuk) mellett a polinom
fokszdmat is optimdlni kell. Az optimalast az el6z0 moddszereknél is tobbszor
alkalmazott RMSE értékek alapjan végeztik el. A kiilonbozd fokszdmu
polinomokkal végzett PLS modellezések RMSE értékeit a polinom fokszdmanak
fliggvényében abrazoltuk. Az optimalis fokszdmot az RMSECV értékek minimuma
mutatja a 6. dbrdn. Az RMSEP és RMSEC értékek dbrdzolasdval a tulillesztés
mértékét is vizsgdlhatjuk a diagramon. Magas fokszdm esetén az RMSEC értékek
csokkenése mellett az RMSEP és RMSECV novekedését tapasztalhatjuk, mivel
ekkor a hibdk miatti ingadozasokra is rdillesztjiik a gorbét. A legjobb eredményeket
a masodfoku polinomra valé illesztés adja. A linedris modellek reziduum 4brain
l14that6 parabolaszerii elhelyezkedés ebben az esetben eltiinik (7. dbra).
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7. abra: A pPLS-sel végzett regresszio (a) és reziduumabra (b)

Szamitott koncentracio (%)

Helyileg siilyozott regresszio (LWR): E mddszer haszndlatival ugy
illesztiink nemlinedris gorbét a kalibrdlé pontokra (PLS-sel nyert fékomponens
egyiitthatokra), hogy a regresszi6 sordn az algoritmus nem az &sszes pontot veszi
figyelembe, hanem az adott pontnak csak bizonyos szadmi szomszédjat.
Osszehasonlitottuk a kiilonb6zd szdmd szomszédos pont haszndlatival épitett
modellek hibaértékeit a lokdlis pontok szamédnak meghatarozasahoz (8. dbra). A
lokdlis pontok szdmanak minimuma 2, maximuma a kalibral6 pontok szdma (azaz az
Osszes pontot szomszédosnak tekinti). A hibaértékek akkor adédtak optimélisnak, ha
koriilbelill a pontok felét szomszédosnak tekintjiik (36 kalibrdlé pontbdl 19
szomszédos pont).

Tdmogatovektorok  modszerével — végzett  regresszio  (SVM): A
tdmogatdvektorok mddszere egy olyan gépi tanuldsi algoritmus, mely az
adatmadtrixot magasabb dimenzidba transzformalja dgy, hogy ez éltal a nemlinedris
adatok linedrisra illeszkedjenek. Ezt egy un. ,,kernelfiiggvény” segitségével valdsitja
meg, mely ,kacskaringéssdgat” a y paraméter jelzi. A regresszids fiiggvény
illesztéséhez egy € paraméterrel definidlt nagysdgu tliréshatart hasznalunk, melyen
beliili pontok a fiiggvény illesztésében nem vesznek részt, csak a tliréshatart6l
tdvolabb es6 pontokat biinteti, a tdvolsidggal egyenes ardnyban (az ardnyossagi
paraméter a C (cost/veszteségi) paraméter). Ezek a kiviilre illetve a tliréshatdrra esd
pontok a timogatévektorok, melyek kifeszitik a regresszids fiiggvényt. A modellben
tehét nagy szerepet jatszik a vy, € és C paraméter bedllitdsa. Munkédnk sordn radidlis
bazisfiiggvényt (Gauss-gorbéket) hasznéltunk kernelfiiggvényként.
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8. dbra: A kiilonb6z6 szomszédos pontok figyelembevételével felallitott LWR
modellek RMSE értéket

A 3 paraméter optimdlis értékének megtaldldsdhoz a hiperfeliilet kétdimenzids
vetiiletein az RMSECV értékeket vizsgéltuk. Az dbrdkon két-két paraméter
valtozdsdnak hatdsa lathatjuk, ha a harmadikat 4llandé értéken tartjuk. Az RMSECV
értékek minimalizdldsdval azonban nagyon sok tdmogatdvektort haszndl a modell,
mely tulillesztéshez vezet. Az dbrdkon az is szembetiinik, hogy € értékétdl kisebb
mértékben fiigg az RMSECV értéke. Azonban ha ezt a paramétert nagyobbnak
véalasztjuk, akkor a tdmogatévektorok szdmdt csokkenthetjiik. Ebbdl a ténybdl
indultunk ki, amikor nagyobb & értékhez kerestiik meg y és C optimumat. A j
optimalas kovetkeztében a tdmogatévektorok szamat 7-re csokkentettik és az
eldrejelz8-képesség javult (RMSEP csokkent). Az igy optimdlt modellel olyan
eredmények adddtak, amelyek az el6z6 nemlinedris modellekkel 6sszemérhetok.

A modellek osszehasonlitasa

Kiilsé validalds: A modellépités soran a legfobb szempont a modellekkel a
legjobb eldrebecsléképesség elérése volt. A jovobeni mintdkon vald hasznalhatésag
jellemzésére az RMSECV és RMSEP értékeket hasznaltuk, a modellek
optimalizalasdval igyekeztiink elkeriilni a tdlillesztést. A modelleket kiilsd
validdldssal is vizsgdltuk, azaz meghatdroztuk teljesitményiiket a modellépitéshez
egyaltalan nem haszndlt térkép koncentracidjdnak becslésére. Ehhez 5% Form 1 és
95% Form II polimorfot tartalmazé keverék 101x101 pontot tartalmazé Raman-
térképét hasznaltuk. Az egyes pontok koncentraciobdl szdmolhaté a térkép becsiilt
atlagkoncentricidja, mely megmutatja, hogy a modellek mennyire j6l alkalmazhat6k
az Uj mintak pontos becslésére. A kiilonb6zé modellekkel becsiilt Raman-térképeket
mutatja a 9. dbra. A tendencia ezek alapjan is jol mérhet6. A megdallapitott
koncentraciéértékek atlagai koziil a nem linedris LWR moddszeré mutatta a névleges
5% I-es format tartalmazé mintara a legjobb becslést.
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9. abra: Négy kiilonb6z6 médszer dltal becsiilt koncentracibeloszlas-térképek

SRD: A modellek 0Osszehasonlitasanak  objektiv  lehetdsége a
Rangszamkiilonbségek abszolttérték-osszegének modszere (SRD). A médszerrel a
modellek joésdgat tudjuk vizsgdlni egy meghatdrozott referencidhoz képest. A
referenciatdl valé eltérések abszolut értékeit Osszegezve adddik az egyes becsiilt
koncentracidk rangsora. A referencidra leginkabb hasonlité modell kapja a legkisebb
rangszamot. A referencia jelen esetben a bemért koncentracid illetve referencia lehet
a modellekbdl szamolt koncentraciok atlaga is. Tobb referenciat alkalmazva
lehetdségiink van arra, hogy referencidktdl fiiggetlen megfigyeléseket tegyiink. A
bemérési koncentracidkat haszndlva referenciaként a médszer érzékenyen jelzi, ha a
modell a kozeli koncentricitartomdnyokat nem tudja jol elkiiloniteni. Ez
megjelenik példaul a CLS modell esetén, mely soran egyes koncentraciékat nagyon
félrebecsiilt az algoritmus, igy az SRD esetén a nagyobb rangszamot kapott. A
nemlinedris modszerek szerepeltek a legjobban a vizsgdlat alapjan, viszont a
valtozo-kivalasztasi algoritmusok magas rangszamot kaptak. Az eltérés oka az
RMSE értékekkel jellemzett modelljésagtél az lehet, hogy az RMSE értékek az
egész koncentricidtartomannyal szdmolva jellemzik a modellt, mig az SRD 4ltal
nyerhetd eredmények leginkdbb a reziduumokhoz hasonlithaték. A kapott
sorrendeket a 10. dbra mutatja be.
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Sorrend SRD alapjan (ref. atlag) SRD alapjan felallitott sorrend
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10. @bra: Az SRD médszerrel felallitott sorrendek a kétfele referenaa—sorrend
esetén

Az abrdkon lathatd, hogy az Osszes modell jelentdsen eltér att6l, mintha
random szdmokat irndnk becslésnek. A jobb Il4thatésdg érdekében a relevéns
tartomdnyra ranagyitottunk. Kitiint, hogy az LWR és a pPLS mddszerek voltak a
legjobbak mindkét referencia-sorrenddel és ezeket kovette a PLS, mint elsd linearis
regressziés modszer. A referenciamddszerek nem teljesitettek jol, és meglepd
modon a véaltozé-kivélasztdsi modszerekkel segitett PLS mddszerek sem bizonyultak
nagy pontossdgunak. Az SVM regresszi6 az atlag koncentracidkra vett referencia
bedllitdisakor a 4. legjobb volt, mig a valédi koncentricidkat a CLS-sel
egyenrangtan becsiilte.
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Koszonetnyilvdnitds:

A szerzOk koszonetiiket fejezik ki Dr. Héberger Kérolynak a modellek
Osszehasonlitdsdhoz nyujtott segitségéért és a hasznos konzulticidokért, valamint a
PD 108975 szamu OTKA projekt tdimogatasat.

Irodalomjegyzék:

1) Yang, X.M.; Tryk, D.A.; Hasimoto, K.; Fujishima, A. Appl. Phys. Lett. 1996, 69,
4020-4022.

2) Ferris, D.; Lawhead, R.; Dickman, E.; Holtzapple, N.; Miller, J. A.; Grogan, S.;
Bambot, S.; Agrawal, A.; Faupel, M. L. Genital Tract Dis. 2001, 11; 65-72.

3) Tatzer, P.; Wolf, M.; Panner, T. Real- Time Imaging 2005, 11, 99-107.

4) Robert, P.; Bertrand, D.; Devaux, M.F.; Sire, A. Anal. Chem. 1992, 64, 664-667.

5) Nicolai, B. M.; Lotze, E.; Peirs, A.; Scheerlinck, N.; Theron, K. 1. Postharvest
Biol. Technol. 2006, 40, 1-6.

6) Burger, J.; Geladi, P. Analyst 2006, 131, 1152-1160.

7) Markwort, L.; Kip, B.; Da Silva, E.; Roussel, B. Appl. Spectrosc. 1995, 49;
1411-1430.

8) Furukawa, T.; Sato, H.; Shinzawa, H.; Noda, I.; Ochiai, S. Anal. Sci. 2007, 23,
871-876.

9) Ali, E. A.; Edwards, H. M.; Hargreaves, M.; Scowen, 1. Anal. Bioanal. Chem.
2008, 390, 1159-1166.

10) Barer, R.; Cole, A. R. H.; Thompson, H. W. Nature 1949, /63, 198-201.

11) Harthcock, M. A.; Atkin, S. C. Appl. Spectrosc. 1988, 42, 449-455.

12) Gendrin, C.; Roggo, Y.; Collet, C. J. Pharm. Biomed. Anal. 2008, 48, 533-553.

13) Gowen, A. A.; O’Donnell, C. P.; Cullen, P. J.; Bell, S. E. J. Eur. J. Pharm.
Biopharm. 2008, 69, 10-22.

14) Gordon, K. C.; McGoverin, C. M. Int. J. Pharm. 2011, 417, 151-162.

15) Amigo, J. Anal. Bioanal. Chem. 2010, 398, 93-109.

16) Vajna, B.; Farkas, L.; Szabd, A.; Zsigmond, Z.; Marosi, G. J. Pharm. Biomed.
Anal. 2010, 51, 30-38.

17) Nagy, Z. K.; Balogh, A.; Vajna, B.; Farkas, A.; Patyi, G.; Kramarics, A.;
Marosi, G. J. Pharm. Sci. 2012, 101, 322-332.

18) Vajna, B.; Farkas, A.; Pataki, H.; Zsigmond, Z.; Igricz, T.; Marosi, G. Anal.
Chim. Acta 2012, 712, 45-55.

19) Li, Y.; Chow, P. S.; Tan, R. B. H. Int. J. Pharm. 2011, 415, 110-118.

20) Rocha, W. F. C.; Sabin, G. P.; Marco, P. H.; Poppi, R. J. Chemometrics Intellig.
Lab. Syst. 2011, 106, 198-204.

21) Hu, Y.; Erxleben, A.; Ryder, A. G.; McArdle, P. J. Pharm. Biomed. Anal. 2010,
53, 412-420.

22) Hellsten, S.; Qu, H.; Heikkila, T.; Kohonen, J.; Reinikainen, S.-P.; Louhi-
Kultanen, M. CrystEngComm 2012, 14, 1582-1587.

23) Nielsen, L. H.; Keller, S. S.; Gordon, K. C.; Boisen, A.; Rades, T.; Miillertz, A.
Eur. J. Pharm. Biopharm. 2012, 81, 418-425.

24) Schonbichler, S. A.; Bittner, L. K. H.; Weiss, A. K. H.; Griesser, U. J.; Pallua, J.
D.; Huck, C. W. Eur. J. Pharm. Biopharm. 2013, 84, 616-625.

85



