Aula 32 - Metodos de Regressao
Multivariada

Bem-vindo(a) a Aula 32 do Curso de Quimica Analitica Avancada! Sabemos que seu dia pode ter sido longo, mas a
jornada que comecaremos agora promete ser tao instigante quanto recompensadora. Prepare-se para mergulhar
em um universo onde a complexidade dos dados se transforma em clareza e precisao, abrindo portas para
analises quimicas que antes pareciam impossiveis.

Nesta aula, nosso principal objetivo é desmistificar os Métodos de Regressao Multivariada, com foco especial na
Regressao por Minimos Quadrados Parciais (PLS). Ao final, vocé nao apenas compreendera os fundamentos
dessa poderosa ferramenta, mas também sera capaz de construir e validar modelos de calibracao multivariada,
aplicando-o0s em cenarios praticos como a calibracao espectrofotométrica. Imagine-se resolvendo problemas
analiticos complexos com uma nova perspectiva, otimizando processos e garantindo resultados mais robustos.

A relevancia deste conhecimento transcende a sala de aula. No mercado de trabalho atual, a capacidade de lidar
com grandes volumes de dados e extrair informacdes significativas € um diferencial competitivo enorme. Seja na
industria farmacéutica, ambiental, de alimentos ou em pesquisa, a quimiometria — e, em particular, a regressao
multivariada — é a chave para inovacoes e para a resolucao de desafios analiticos que métodos tradicionais nao
conseguem abordar. Estamos falando de uma habilidade que o(a) posicionara na vanguarda da Quimica Analitica
moderna.

Para embarcar nesta jornada, é util que vocé ja tenha uma compreensao basica de estatistica descritiva e de
regressao linear simples. Pense em como vocé lida com uma unica variavel para prever outra. Agora, vamos
expandir essa ideia para um cenario onde multiplas varidveis interagem, criando um "quebra-cabeca" mais
complexo, mas muito mais interessante de montar. Ao longo das proximas paginas, exploraremos o PLS, a
construcao e validacao de modelos, e suas aplicacdes, sempre conectando o conceito a pratica.



O Desafio da Complexidade: Por Que
Precisamos de Métodos Multivariados?

Imagine que vocé € um maestro regendo uma orquestra. Em uma analise quimica simples, vocé talvez estivesse
focado em um unico instrumento, digamos, o violino. Vocé ajustaria sua afinacao, seu volume, e tudo estaria sob
controle. Essa € a esséncia da regressao univariada: uma variavel (o violino) influenciando diretamente outra (o
som final). Mas e se vocé precisasse entender como a orquestra inteira — com dezenas de instrumentos, cada um
com sua propria melodia e volume — contribui para a harmonia ou a dissonancia de uma sinfonia complexa?

Analise Univariada Analise Multivariada
Uma variavel - Uma resposta Multiplas variaveis - Uma resposta
Como um violino solo Como uma orquestra completa

No mundo da Quimica Analitica, muitas vezes nos deparamos com cenarios que se assemelham mais a essa
orquestra do que a um unico violino. Pense em uma amostra de agua de rio, que contém nao apenas um poluente,
mas uma mistura complexa de substancias organicas, inorganicas, particulas em suspensao, cada uma com sua
propria "assinatura" espectral ou cromatografica. Se tentarmos analisar um unico componente isoladamente,
corremos o risco de ignorar as interacoes, as sobreposicdes e o ruido que 0s outros componentes introduzem.

O problema central é que, em sistemas reais, as variaveis ndo agem isoladamente. Elas interagem, se influenciam
mutuamente e, muitas vezes, suas "assinaturas" se sobrepdem. Tentar isolar um unico efeito pode ser enganoso
ou, na pior das hipoteses, impossivel. Métodos univariados, que funcionam bem para problemas mais simples,
falham miseravelmente quando confrontados com essa complexidade inerente. E como tentar entender a sinfonia
ouvindo apenas o violino, sem considerar a flauta, o clarinete ou o trombone.

Isso nos leva a necessidade premente de ferramentas que possam lidar com multiplos "instrumentos"
simultaneamente, desvendando suas contribuicées individuais e coletivas. E aqui que a Quimiometria entra em
cena, oferecendo um conjunto de métodos estatisticos e matematicos para extrair informacdes significativas de
dados quimicos complexos. E dentro da quimiometria, a regressao multivariada se destaca como uma das
ferramentas mais poderosas para construir modelos preditivos em ambientes de alta dimensionalidade.



A Filosofia da Quimiometria

A Quimiometria ndo é apenas uma disciplina; € uma filosofia de trabalho que busca otimizar a coleta de dados, a
analise e a interpretacao, transformando grandes volumes de informacao bruta em conhecimento acionavel. Ela
nos permite ir além da simples deteccao de um analito, para entender como ele se comporta em uma matriz
complexa, como interage com outros componentes e como podemos prever sua concentragao ou outras
propriedades mesmo em condicdes desafiadoras.

9® Industria % Analise Ambiental \\UA Controle de Alimentos
Farmaceutica Amostras de agua contém Qualidade alimentar envolve
Qualidade de medicamentos misturas complexas de multiplos componentes
depende nao apenas do poluentes organicos, nutricionais, contaminantes
principio ativo, mas também inorganicos e particulas em e aditivos simultaneamente.
de impurezas, umidade, suspensao.

forma cristalina e suas
interacoes.

Imagine, por exemplo, que vocé esta desenvolvendo um novo medicamento. A qualidade de um lote nao depende
apenas da concentracao do principio ativo, mas também da presenca de impurezas, da umidade, da forma
cristalina, e de como todos esses fatores interagem. Tentar medir cada um isoladamente e depois somar os efeitos
seria uma tarefa herculea e, provavelmente, imprecisa. A regressao multivariada, nesse contexto, permite construir
um modelo que considera todas essas varidveis simultaneamente, oferecendo uma visao holistica e preditiva da
qualidade do produto.

(' Mudanca de Paradigma: De focar em um uUnico ponto de dados para analisar o padrdo completo,
revelando insights que estariam ocultos em uma abordagem univariada.

Essa capacidade de lidar com a complexidade é o que torna os métodos multivariados indispensaveis na Quimica
Analitica moderna. Eles nos capacitam a extrair o maximo de informacao de cada experimento, a reduzir o numero
de ensaios necessarios e a desenvolver métodos mais rapidos e eficientes.

Conectando com as tendéncias atuais, a Miniaturizacao e Automacao (como os sistemas Lab-on-a-Chip) geram
uma quantidade massiva de dados em tempo real. Sem métodos multivariados, seria impossivel processar e
interpretar essa avalanche de informacdes de forma eficiente. Da mesma forma, a Quimica Verde Analitica (GAC)
busca métodos mais sustentaveis, e muitas vezes isso significa usar menos amostra, menos reagentes, e extrair
mais informacao de cada medicao — um cenario perfeito para a aplicacao da quimiometria.



Desvendando o PLS: A Ferramenta Magica
para Dados Complexos

Agora que entendemos a necessidade de lidar com a complexidade, vamos mergulhar em uma das ferramentas
mais versateis e amplamente utilizadas para isso: a Regressao por Minimos Quadrados Parciais (PLS), ou Partial
Least Squares. Se a regressao linear simples € como tentar acertar um alvo com uma flecha, o PLS € como ter um
sistema de mira inteligente que ajusta a trajetéria da flecha considerando o vento, a distancia e até a rotacao da
Terra. Ele nao apenas tenta acertar o alvo, mas otimiza a forma como a flecha é lancada para garantir o acerto.
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Regressao Linear Simples PLS
Uma flecha - Um alvo Sistema de mira inteligente considerando multiplos
fatores

O PLS é particularmente poderoso porque ele consegue lidar com situacées onde temos muitas variaveis
preditoras (X) e, muitas vezes, elas sao altamente correlacionadas entre si — um problema comum em dados
espectrais, por exemplo, onde diferentes comprimentos de onda podem carregar informacdes redundantes ou
sobrepostas. Ao contrario da regressao por Minimos Quadrados Ordinarios (OLS), que pode falhar ou produzir
resultados instaveis nessas condicdes, o PLS é robusto e eficiente.

A grande sacada do PLS é que ele nao trabalha diretamente com as variaveis originais. Em vez disso, ele constroi
novas variaveis, chamadas de componentes latentes ou fatores PLS. Pense nesses componentes como
"resumos" ou "dimensodes" dos seus dados originais. Cada componente latente € uma combinacao linear das
variaveis originais e é construido de forma a maximizar a covariancia entre as variaveis preditoras (X) e as variaveis
de resposta (Y). E como se o PLS estivesse procurando os "eixos" mais importantes nos seus dados que melhor
explicam tanto a variabilidade em X quanto a relacao entre X e Y.

Essa abordagem de reducao de dimensionalidade é crucial. Ao invés de tentar modelar centenas ou milhares de
variaveis espectrais diretamente, o PLS as condensa em um numero muito menor de componentes latentes. Isso
nao so simplifica o0 modelo, mas também ajuda a remover o ruido e a redundancia, focando apenas na informacao
relevante para a previsdo. E como destilar a esséncia de uma grande quantidade de dados, deixando para tras o
gue nao importa e concentrando-se no que realmente impulsiona a relacao entre suas entradas e saidas.



Compreendendo o Funcionamento do PLS

Para entender melhor o funcionamento do PLS, podemos fazer uma analogia com a fotografia. Imagine que vocé
tem uma foto de paisagem com muitos detalhes: arvores, montanhas, um rio, o céu. Se vocé tentar descrever cada
pixel individualmente, seria uma tarefa infinita. O PLS, de certa forma, age como um algoritmo que identifica os
"elementos principais" dessa paisagem — a forma geral das montanhas, a cor predominante do céu, o fluxo do rio -
e 0S usa para reconstruir ou prever algo sobre a imagem, como a hora do dia ou a estacao do ano. Ele nao se
preocupa com cada pixel, mas com os padrdes subjacentes que conectam os pixels a informacao que vocé busca.
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Decomposicao das Matrizes Analise dos Scores Interpretacao dos Loadings
X (preditores) e Y (respostas) sao Representam a posicao de cada Indicam a contribuicao de cada
decompostas em scores (T e U) e amostra no espaco dos variavel original para os

loadings (P e Q) componentes latentes componentes

O processo do PLS envolve a decomposicao de suas matrizes de dados (X para preditores e Y para respostas) em
um conjunto de scores (T e U, respectivamente) e loadings (P e Q, respectivamente). Os scores representam a
posicao de cada amostra no espaco dos componentes latentes, enquanto os loadings indicam a contribuicao de
cada variavel original para esses componentes. E através da analise desses scores e loadings que podemos
interpretar o modelo e entender quais variaveis sdo mais importantes e como as amostras se agrupam.

() Vantagem Crucial: O PLS pode lidar com dados onde o numero de varidveis (p) € maior que o numero de
amostras (n), uma situacao comum em quimiometria.

Uma das grandes vantagens do PLS é sua capacidade de lidar com dados onde o numero de variaveis (p) € maior
que o numero de amostras (n), uma situacao comum em quimiometria (ex: espectros com milhares de pontos para
poucas amostras). Métodos tradicionais falhariam aqui, mas o PLS, ao trabalhar com componentes latentes,
contorna essa limitagao, tornando-o uma escolha robusta para a analise de dados espectrais, cromatograficos e
outros tipos de dados de alta dimensionalidade.

Em resumo, o PLS é uma técnica de regressao que combina caracteristicas de reducao de dimensionalidade (como
a Analise de Componentes Principais - PCA) com a modelagem de regressao. Ele busca as relacdes lineares entre
as variaveis preditoras e as variaveis de resposta, construindo um modelo que € ao mesmo tempo preditivo e
interpretavel. Essa capacidade de "filtrar" o ruido e focar na informacao essencial é o que o torna uma ferramenta
tao valiosa para o quimico analitico.



PLS vs. Outras Técnhicas: Comparacao
Essencial

Para solidificar a compreensao do PLS, é util compara-lo brevemente com outras técnicas que vocé talvez ja
conheca, como a Regressao por Minimos Quadrados Ordinarios (OLS) e a Analise de Componentes Principais
(PCA). Embora o PLS compartilhe algumas semelhancas, suas particularidades o tornam unico e, muitas vezes,
superior para dados quimiométricos.

Técnica Ambito/Aplicacao Base/Origem Exemplo
OLS Previsao de Y a partir Minimiza soma dos Prever preco de casa
de X, sem quadrados dos residuos por tamanho (1 variavel)

multicolinearidade

PCA Reducao de Decomposicao de Agrupar amostras de
dimensionalidade, variancia em X vinho por suas
exploracao de padrdes caracteristicas
em X

PLS Previsao de Y a partir Combina reducao de Prever concentracao de
de X com dim. e regressao farmaco em mistura
multicolinearidade complexa

OLS - Limitacoes PCA - Exploracao PLS - Navegacao

Exige mais amostras que Mostra as "estradas principais" Encontra rotas eficientes ao

variaveis destino

Nao considera variavel Y

Sensivel a multicolinearidade Considera XeY

Otima para padrdes, ndo para .
. . - simultaneamente
Falha com dados espectrais previsao

Ideal para dados complexos

A OLS (Regressao Linear Multipla) tenta encontrar uma relagao direta entre as variaveis X e Y. Contudo, ela exige
gue o numero de amostras seja maior que o numero de variaveis e € muito sensivel a multicolinearidade (quando
as variaveis X sao altamente correlacionadas entre si). Se vocé tem muitos comprimentos de onda em um
espectro, a OLS simplesmente nao funciona bem.

A PCA (Analise de Componentes Principais), por outro lado, € uma técnica de reducao de dimensionalidade que
busca os componentes que explicam a maior variancia nos dados X, sem considerar a variavel Y. E excelente para
explorar padrbées e agrupar amostras, mas nao € uma ferramenta de regressao por si s6. Pense na PCA como um
mapa que te mostra as principais estradas de uma cidade, mas nao te diz qual estrada te leva a um destino
especifico (Y).

O PLS é, de certa forma, um hibrido inteligente. Ele ndo apenas reduz a dimensionalidade dos dados X (como a
PCA), mas faz isso de uma maneira que maximiza a capacidade preditiva em relacado a Y. Ele encontra os
componentes latentes que sdo relevantes tanto para a estrutura de X quanto para a sua relagdo com Y. E como se
o PLS criasse um mapa que nao s6 mostra as principais estradas, mas também as rotas mais eficientes para
chegar ao seu destino.

Essa capacidade de lidar com dados complexos e multicolineares, extraindo a informacao mais relevante para a
previsao, € o que faz do PLS uma ferramenta indispensavel na Quimica Analitica moderna. Agora que
compreendemos o "porqué" e o "como" basico do PLS, vamos ver como ele é aplicado na pratica para construir
modelos de calibracao.



Construindo Modelos de Calibracao
Multivariada: A Receita do Sucesso

Compreender o PLS é o primeiro passo; o proximo € saber como aplica-lo para construir modelos de calibracao
que sejam confidveis e uteis. Pense na construcao de um modelo de calibracao multivariada como a preparacao de
uma receita culinaria complexa. Vocé nao pode simplesmente jogar os ingredientes juntos e esperar que o prato
saia perfeito. E preciso seguir uma sequéncia légica, com atencdo aos detalhes em cada etapa, para garantir um
resultado delicioso e consistente.

O objetivo de um modelo de calibracao é estabelecer uma relacao matematica entre as medi¢cdes instrumentais
(seus dados X, como espectros) e as propriedades ou concentracdes de interesse (seus dados Y, como a
concentracao de um analito). Em um cenario multivariado, isso significa que o modelo aprendera a "desvendar" a
contribuicao de cada componente em uma mistura complexa a partir de um conjunto de dados espectrais ou
cromatograficos.

Aquisicao dos Dados Instrumentais

Selecao e Preparagao das Amostras Precisao e consisténcia sao fundamentais.

Amostras devem representar toda a variabilidade Instrumento calibrado, condi¢cdes controladas. Cada
esperada: concentragdes, matriz, condi¢coes amostra gera um "perfil" (matriz X) com valores de
ambientais. Uma calibracao robusta exige cobertura referéncia correspondentes (matriz Y).

completa do intervalo de interesse.

Construcao do Modelo PLS

Pre-processamento dos Dados Alimentar matrizes X e Y no software quimiométrico.

Como "temperar" os ingredientes antes de cozinhar. Determinar numero 6timo de componentes latentes
Remove ruido, variacdes de linha de base, através de validacao cruzada. Evitar sub ou
espalhamento de luz. Realca sinais relevantes para superajuste.

um modelo mais robusto.

O primeiro e talvez mais critico passo é a selecao e preparacao das amostras de calibracao. Assim como uma boa
receita comecga com ingredientes frescos e de qualidade, seu modelo precisa de amostras que representem toda a
variabilidade que vocé espera encontrar nas amostras futuras. Isso inclui variagdes na concentracao dos analitos
de interesse, na composicao da matriz, e até mesmo em condicdées ambientais se elas puderem afetar a medicao.
Uma calibracao robusta exige que as amostras cubram o intervalo de concentracao esperado e que a matriz seja o
mais representativa possivel.

ApOs a preparacao das amostras, vem a aquisicao dos dados instrumentais. Aqui, a precisao e a consisténcia sao
fundamentais. Certifique-se de que o instrumento esteja calibrado e operando sob condi¢cées controladas. Para
cada amostra de calibracao, vocé obtera um "perfil" (um espectro, um cromatograma, etc.) que sera sua matriz X.
Simultaneamente, vocé precisara dos valores de referéncia (concentracodes reais, propriedades) para cada
amostra, que formarao sua matriz Y. Esses valores de referéncia geralmente sado obtidos por um método analitico
de alta precisao, considerado o "padrao-ouro".



Pre-processamento e Construcao do
Modelo

Uma vez que vocé tem suas matrizes X e Y, o proximo passo € o pré-processamento dos dados. Imagine que,
antes de cozinhar, vocé precisa lavar, picar e temperar seus ingredientes. Da mesma forma, os dados brutos de um
instrumento podem conter ruido, variacdes de linha de base, espalhamento de luz ou outras interferéncias que
podem mascarar a informacao real. Técnicas de pré-processamento como a correcao de linha de base,
normalizacao, suavizagao ou o uso de derivados podem melhorar significativamente a qualidade do modelo. Elas
ajudam a remover variacoes indesejadas e a realcar os sinais relevantes, tornando o modelo PLS mais robusto e

preciso.

Correcao de Linha de Base Normalizacao

Remove variacdes sistematicas de fundo que nao estdo  Padroniza a intensidade dos sinais, removendo
relacionadas ao analito de interesse. variacoes instrumentais ou de concentracao total.
Suavizacao Derivados

Reduz o ruido aleatorio preservando as caracteristicas Realca pequenas diferencas espectrais e remove
espectrais importantes. efeitos de linha de base.

Com os dados pré-processados, vocé esta pronto para a construcao do modelo PLS. Isso envolve alimentar as
matrizes X e Y em um software quimiométrico. O algoritmo PLS entao calcula os componentes latentes e os
coeficientes de regressao que relacionam X a Y. Um ponto crucial aqui € a definicao do numero 6timo de
componentes latentes. Usar poucos componentes pode levar a um modelo subajustado (que nao captura toda a
variabilidade importante), enquanto usar muitos pode levar a um modelo superajustado (overfitting), que se ajusta
ao ruido dos dados de calibracao e falha ao prever novas amostras. A validacao cruzada, que abordaremos a
seguir, é essencial para determinar esse numero ideal.

(J Resultado Final: O modelo é uma equacao matematica que, ao receber um novo espectro (X), pode
prever sua concentracao (Y). E como ter uma balancga que "I&" a composicao e informa a quantidade
exata de cada componente.

ApOs a construcao, o modelo é, em esséncia, uma equacao matematica que, ao receber um novo espectro (X) de
uma amostra desconhecida, pode prever sua concentracédo (Y). E como ter uma balanca de cozinha que, ao invés
de pesar, "Ié" a composicao de um ingrediente e te diz a quantidade exata de cada componente.



Exemplo Pratico: Analise de Acucares em
Bebidas

Um exemplo pratico da constru¢cao de um modelo de calibragcdo multivariada seria a analise de misturas de
acucares em bebidas. Imagine que vocé precisa determinar a concentracao de glicose, frutose e sacarose em
diferentes sucos de fruta usando espectroscopia no infravermelho préximo (NIR).
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Amostras de Calibracao Aquisicao de Dados

Preparar série de amostras de suco com concentracdées Para cada amostra, obter um espectro NIR (matriz X). As
conhecidas e variadas de glicose, frutose e sacarose, concentracdes conhecidas de cada acucar formam a
cobrindo todo o intervalo de interesse. Incluir variacdbes matriz Y.

tipicas da matriz do suco (pH, acidez, etc.).

la ;

Pré-processamento Construcao do Modelo PLS

Aplicar técnicas como Standard Normal Variate (SNV) Usar software quimiométrico para construir o modelo
para remover variacdes de espalhamento de luz e PLS, otimizando o numero de componentes latentes. O
Savitzky-Golay para suavizar o ruido espectral. modelo aprende a relacionar padrdes nos espectros NIR

com as concentragbes dos agucares.

Uma vez construido e validado, esse modelo permitiria que vocé analisasse rapidamente novas amostras de suco,
obtendo as concentracdes dos trés acucares a partir de um unico espectro NIR, sem a necessidade de separacao
cromatografica demorada. Isso representa uma economia de tempo e reagentes significativa, alinhando-se
perfeitamente com os principios da Quimica Verde Analitica (GAC).

Vantagens do Método Aplicacao Pratica

e Analise rapida e simultanea e Controle de qualidade em tempo real

e Sem separagao cromatografica e Multiplas informacdes de uma medicao
e Economia de tempo e reagentes e Reducao de custos operacionais

e Alinhado com Quimica Verde o Sustentabilidade analitica

A capacidade de extrair multiplas informacdes de uma unica medicao € um dos grandes trunfos da calibracao
multivariada. A construcao de um modelo PLS € um processo iterativo que exige conhecimento tanto da quimica
quanto da estatistica. E uma habilidade valiosa que o(a) capacitara a desenvolver solucdes analiticas inovadoras e
eficientes em sua carreira profissional. Mas a histéria ndo termina aqui; um modelo so é util se for confiavel, e para
isso, precisamos valida-lo.



A Arte da Validacao de Modelos: Garantindo
a Confiabilidade

Construir um modelo de calibracao multivariada é como criar um protétipo de um novo produto. Ele pode parecer
promissor no papel, mas vocé nunca o langaria no mercado sem antes testa-lo exaustivamente em condi¢cdes
reais. Da mesma forma, um modelo PLS, por mais bem construido que seja, precisa ser rigorosamente validado
para garantir que ele nao apenas funcione bem com os dados que o geraram, mas que também seja capaz de
prever com precisao novas amostras, hunca antes vistas pelo modelo.

O Perigo do Superajuste Validacao Cruzada

Como treinar um cao apenas com macas vermelhas Processo de autoavaliacao continua. Divide dados
- ele falha ao reconhecer macas verdes. O modelo em subconjuntos, treina com uns e testa com
"memoriza" particularidades em vez de aprender outros, repetindo o processo varias vezes.

padrbes gerais.

O maior perigo na modelagem é o superajuste (overfitting). Imagine que vocé esta treinando um cao para
reconhecer macas. Se vocé o treinar apenas com macas vermelhas e brilhantes, ele pode aprender a associar
"vermelho e brilhante" com "maca", e falhar ao reconhecer uma maca verde ou uma mac¢a com uma pequena
mancha. O modelo superajustado € aquele que "memoriza" os dados de treinamento, incluindo o ruido e as
particularidades especificas daquele conjunto de dados, em vez de aprender os padrdes gerais e subjacentes.
Quando confrontado com dados novos, ele falha miseravelmente.

Para evitar o superajuste e garantir a capacidade preditiva do modelo, utilizamos técnicas de validacdao. A mais
comum e fundamental é a Validacao Cruzada (Cross-Validation). Pense na validagcao cruzada como um processo
de autoavaliacao continua. Em vez de usar todo o conjunto de dados para construir o modelo de uma vez, a
validacao cruzada divide seus dados de calibracao em varios subconjuntos.

O processo funciona assim: o modelo é construido usando uma parte dos dados (o conjunto de treinamento) e, em
seguida, testado na parte restante (o conjunto de validacao). Esse processo € repetido varias vezes, com
diferentes partes dos dados sendo usadas como conjunto de validacao em cada iteracao. Por exemplo, na
validagao cruzada "leave-one-out", uma amostra é removida do conjunto, o modelo é construido com as amostras
restantes, e a amostra removida é entao prevista. Isso é repetido para cada amostra.



Metricas de Validacao e Otimizacao

Ao final da validacao cruzada, temos uma série de previsdes para cada amostra, feitas por modelos que nao
"viram" aquela amostra durante seu treinamento. Isso nos da uma estimativa muito mais realista da capacidade
preditiva do modelo em dados desconhecidos. E como ter varios "juizes" independentes avaliando o desempenho
do seu modelo, em vez de um unico juiz que ja conhece todas as respostas.

RMSEP R Q*

Erro de Previsao Coeficiente de Capacidade Preditiva
Raiz do Erro Quadratico Médio de Determinacao Medida rigorosa da capacidade
Previsao. Quanto menor, melhor a Mede quanto da varidanciaemY é preditiva calculada a partir da
capacidade preditiva do modelo. explicada pelo modelo nos dados de validacao cruzada.

treinamento.

Para quantificar o desempenho do modelo durante a validacao, utilizamos métricas como o RMSEP (Root Mean
Square Error of Prediction), ou Raiz do Erro Quadratico Médio de Previsao. O RMSEP €&, em esséncia, a média dos
erros de previsao do modelo em amostras que ele nao viu durante o treinamento. Quanto menor o valor do RMSEP,
melhor a capacidade preditiva do modelo. Ele nos da uma ideia da precisao esperada ao usar o modelo para prever
novas amostras.

Além do RMSEP, outras métricas importantes incluem o R? (coeficiente de determinacao) e o Q? (coeficiente de
determinacao preditivo). Enquanto o R®* mede o quanto da variancia em Y é explicada pelo modelo nos dados de
treinamento, o Q* é uma medida mais rigorosa da capacidade preditiva do modelo, calculada a partir da validagao
cruzada. Um alto R? com um baixo Q? € um sinal claro de superajuste. Buscamos modelos com R? e Q? altos e
proximos entre si, e um RMSEP baixo.

[J Sinais de Alerta: Alto R? com baixo Q% = Superajuste. Busque R? e Q? altos e préximos entre si, com
RMSEP baixo.



Determinacao do Numero Otimo de
Componentes

A escolha do numero 6timo de componentes latentes € um dos resultados mais importantes da validacao cruzada.
Geralmente, observamos o RMSEP diminuir a medida que adicionamos mais componentes, até atingir um minimo e,
em seguida, comecar a aumentar novamente. Esse ponto de minimo indica o equilibrio ideal entre a complexidade
do modelo e sua capacidade de generalizagdo. Adicionar mais componentes apos esse ponto significa que o
modelo estd comecando a aprender o ruido, levando ao superajuste.

= ™

Poucos Componentes Numero Otimo Muitos Componentes
RMSEP alto - Modelo RMSEP minimo - Equilibrio RMSEP aumenta - Modelo
subajustado, nao captura toda a perfeito entre complexidade e superajustado, aprende o ruido
variabilidade importante generalizacao dos dados

Para ilustrar, imagine que vocé esta aprendendo a dirigir. No inicio, vocé aprende as regras basicas (poucos
componentes). A medida que ganha experiéncia, vocé aprende a lidar com diferentes condicdes de trafego e clima
(adiciona mais componentes, melhorando o desempenho). No entanto, se vocé tentar memorizar cada buraco na
estrada ou cada carro que passou por vocé (muitos componentes, superajuste), sua capacidade de dirigir em uma
estrada nova sera prejudicada. A validacao cruzada te ajuda a encontrar o ponto onde vocé tem experiéncia
suficiente para dirigir bem em qualquer lugar, sem ter memorizado cada detalhe irrelevante.

Além da validacao cruzada, é altamente recomendavel ter um conjunto de validacao externo ou conjunto de
teste. Este é um grupo de amostras que nunca foi usado em nenhuma etapa da construcao ou validacao cruzada
do modelo. Ele serve como um teste final e independente da capacidade preditiva do modelo. Se o modelo
performar bem neste conjunto, vocé pode ter alta confianca em sua aplicacao pratica.

A validacao € a etapa que transforma um modelo matematico em uma ferramenta analitica confiavel. Sem ela,
qualquer previsao seria apenas um palpite. Com uma validacao rigorosa, vocé garante que seu modelo PLS é
robusto, preciso e pronto para ser aplicado em cenarios reais, como a calibracao espectrofotométrica, que
exploraremos a seguir.



PLS em Acao: Calibracao
Espectrofotometrica de Misturas Complexas

Chegamos ao ponto onde a teoria encontra a pratica, e a Regressao por Minimos Quadrados Parciais (PLS)
realmente brilha. A calibracao espectrofotométrica € um campo vasto e crucial na Quimica Analitica, e € aqui que
o PLS se estabelece como uma ferramenta indispensavel, especialmente quando lidamos com amostras
complexas.

Imagine que vocé esta em um laboratoério de controle de qualidade de uma industria farmacéutica. Sua tarefa e
quantificar a concentracao de trés principios ativos diferentes em um unico comprimido. O desafio é que os
espectros de absorcao desses trés compostos se sobrepdem significativamente na regiao UV-Vis, tornando
impossivel a quantificacao individual usando métodos univariados (como a Lei de Beer-Lambert em um unico
comprimento de onda). Tentar isolar cada um seria como tentar ouvir a voz de um cantor especifico em um coro
onde todos cantam a mesma nota ao mesmo tempo.

Problema: Sobreposicao Espectral

Trés principios ativos com espectros sobrepostos na
regiao UV-Vis. Métodos univariados falham
completamente.

Solucao: PLS Multivariado

Utiliza todo o espectro como "fingerprint".
Reconhece padrbes espectrais mesmo quando
misturados.

E nesse cenario que o PLS se torna a solucao elegante. Em vez de tentar encontrar um comprimento de onda
"Unico" para cada componente (0 que nao existe devido a sobreposicao), o PLS utiliza todo o espectro (ou uma
parte dele) como um "fingerprint" da amostra. Ele aprende a reconhecer os padrdes espectrais associados a cada
componente, mesmo quando eles estao misturados.



Processo Detalhado de Calibracao
Espectrofotometrica

A Nk W

Preparacao de Padroes Aquisicao de Espectros Pré-processamento

Preparar série de solucdes padrao Para cada solucao padrao, obter Aplicar técnicas para remover ruido,
contendo os trés principios ativos espectro UV-Vis completo. variagoes de linha de base ou

em diferentes concentracoes, Espectros + concentracdes efeitos de espalhamento. Garantir
cobrindo a faixa esperada. Crucial conhecidas = conjunto de dados de  que apenas informacao quimica
gue representem a variabilidade das calibracao. relevante seja utilizada.

amostras reais.

&

Construcao e Validacao do Modelo PLS Previsao de Amostras Desconhecidas

Usar software quimiométrico, otimizar numero de Modelo validado recebe espectro de comprimido real e
componentes latentes via validacao cruzada. Modelo prevé concentracdes dos trés principios ativos
aprende correlacdes entre padroes espectrais e simultaneamente.

concentracoes.

A grande vantagem aqui € a velocidade e a eficiéncia. Em vez de desenvolver métodos cromatograficos
complexos e demorados para separar e quantificar cada componente, o PLS permite uma analise rapida e nao
destrutiva (ou minimamente destrutiva, dependendo da preparacao da amostra) a partir de uma unica medicao
espectrofotométrica. Isso é particularmente util em linhas de producao, onde a analise em tempo real é crucial para
o controle de qualidade.

Vantagens Operacionais Beneficios Econdmicos

e Analise rapida e simultanea e Reducao de tempo de analise
e Sem separacao cromatografica e Economia de reagentes

e Analise nao destrutiva e Menor custo operacional

e |deal para controle em tempo real e Maior throughput analitico



Aplicacoes Diversificadas do PLS
Espectrofotometrico

Além da industria farmacéutica, a aplicacao do PLS em calibracao espectrofotométrica € vasta. Na analise
ambiental, pode ser usado para quantificar multiplos poluentes em amostras de agua ou ar a partir de seus
espectros infravermelhos ou de fluorescéncia. Na industria de alimentos, € empregado para determinar a
composicao nutricional (proteinas, gorduras, carboidratos) em produtos alimenticios usando espectroscopia NIR,
sem a necessidade de métodos umidos demorados.

Analise Ambiental '@' Industria de (@ Quimica Verde

Quantificacado de multiplos Alimentos Analitica

poluentes em amostras de Determinacao de Eliminacao de reagentes

agua ou ar usando composicao nutricional quimicos, solventes e

espectros infravermelhos ou (proteinas, gorduras, etapas de extracao

de fluorescéncia. carboidratos) usando complexas. Analise mais

Monitoramento rapido e espectroscopia NIR. Sem sustentavel e

eficiente. meétodos umidos ambientalmente
demorados. responsavel.

Pense também na Quimica Verde Analitica (GAC). Ao usar o PLS com espectroscopia, muitas vezes eliminamos a
necessidade de reagentes quimicos, solventes e etapas de extracao complexas, reduzindo a geracao de residuos
e 0 consumo de energia. A analise se torna mais sustentavel e alinhada com as praticas ambientais modernas.

A capacidade do PLS de lidar com a multicolinearidade e o ruido inerente aos dados espectrais o torna a escolha
preferencial para a calibracao multivariada. Ele permite que o quimico analitico extraia o maximo de informacao de
cada medicao, transformando dados brutos em insights acionaveis e decisdes informadas. E uma habilidade que
o(a) capacita a resolver problemas analiticos complexos de forma eficiente e inovadora, um verdadeiro diferencial
no mercado de trabalho.

Conectando com a tendéncia de Analise de Dados e Quimiometria, o PLS é um pilar fundamental. Ele ndo é
apenas uma técnica, mas uma ponte para a compreensao de como o Machine Learning pode ser aplicado na
quimica. Muitos algoritmos de Machine Learning para dados tabulares ou espectrais tém suas raizes ou paralelos
com o PLS, tornando-o um excelente ponto de partida para explorar campos mais avancados da inteligéncia
artificial aplicada a quimica.



O Horizonte da Quimiometria: Tendéncias e
o Futuro da Regressao Multivariada

A Quimica Analitica esta em constante evolucao, e a regressao multivariada, especialmente o PLS, nao fica para
tras. As tendéncias atuais ndo apenas reforcam a importancia dessas técnicas, mas também abrem novas avenidas
para sua aplicacao, tornando o conhecimento que vocé esta adquirindo ainda mais valioso e relevante para o

futuro.
Quimica Verde Analitica Miniaturizacao
35% de reducao no uso de Lab-on-a-Chip
solventes Sistemas microfluidicos geram
PLS permite analise de multiplos dados em alta velocidade. PLS
componentes em uma unica @ {@} processa grandes conjuntos de
medicao espectral, sem dados rapidamente, permitindo
separagao prévia ou reagentes automacao e decisdes em tempo
intensivos. real.
Analise em Nuvem Machine Learning
Modelos Globais O <D Algoritmos Avancados
Construcao e atualizacao PLS como base para redes
continua de modelos com dados neurais, SVM e arvores de
de multiplos laboratérios, levando decisao. Ponte para IA aplicada a
a modelos mais robustos. quimica.

Uma das tendéncias mais marcantes é a Quimica Verde Analitica (GAC). Como ja mencionamos, o PLS se alinha
perfeitamente com os principios da GAC. Ao permitir a analise de multiplos componentes a partir de uma unica
medicao espectral, sem a necessidade de separacao prévia ou uso intensivo de reagentes, o PLS contribui para a
reducao do consumo de solventes, energia e geracao de residuos. Imagine um laboratorio onde a maioria das
analises de rotina é feita por espectroscopia acoplada a modelos PLS, minimizando o impacto ambiental e
otimizando recursos. Isso nao é ficcao cientifica; ja € uma realidade em muitas industrias.

Outra area de grande impacto é a Miniaturizacao e Automacao. Com o avanco dos sistemas microfluidicos, como
os dispositivos Lab-on-a-Chip, a capacidade de gerar dados em alta velocidade e em volumes minusculos de
amostra € sem precedentes. No entanto, essa avalanche de dados requer ferramentas robustas para
processamento e interpretacao. O PLS é ideal para isso, pois pode lidar com grandes conjuntos de dados e extrair
informacdes significativas rapidamente, permitindo a automacao de processos analiticos e a tomada de decisdes
em tempo real. Pense em um dispositivo portatil que analisa a qualidade da agua instantaneamente, usando um
sensor optico e um modelo PLS embarcado.

A Analise de Dados e Quimiometria € o guarda-chuva sob o qual o PLS se encaixa, mas essa area esta se
expandindo rapidamente com a incorporacao de técnicas de Machine Learning (ML). Embora o PLS seja, em si,
uma forma de Machine Learning linear, a fronteira esta se movendo para algoritmos mais complexos, como redes
neurais, maquinas de vetores de suporte (SVM) e arvores de decisao.



Conexoes com Machine Learning e Futuro
Tecnologico

A conexao entre PLS e Machine Learning é profunda. Muitos dos conceitos de pré-processamento de dados,
validacao de modelos e interpretacao de resultados que vocé aprendeu com o PLS sao diretamente transferiveis
para algoritmos de ML mais avancados. O PLS pode até mesmo ser usado como uma etapa de reducao de
dimensionalidade antes de aplicar outros algoritmos de ML, melhorando seu desempenho e interpretabilidade. E
como aprender a andar de bicicleta antes de pilotar uma motocicleta; os principios basicos de equilibrio e direcao
sao 0s mesmos, mas a complexidade e a velocidade aumentam.

4

&
& IA Aplicada a Quimica
Machine Learning Sistemas autébnomos e
PLS - Fundamentos Avancado inteligentes para analise quimica
Aprender conceitos basicos de Aplicar os mesmos principios de préxima geracao.
validacao, pré-processamento e em algoritmos mais complexos
interpretacao de modelos como redes neurais e SVM.

multivariados.

O futuro da regressao multivariada na quimica analitica aponta para sistemas cada vez mais inteligentes e
autdbnomos. Veremos mais sensores inteligentes que nao apenas coletam dados, mas ja os processam e
interpretam usando modelos PLS ou outros algoritmos de ML embarcados. A analise de dados em nuvem permitira
gue modelos sejam construidos e atualizados continuamente com base em dados de multiplos laboratorios,
levando a modelos mais robustos e generalizaveis.

Sensores Inteligentes Modelos Globais Interpretabilidade
Dispositivos que coletam, Construcao continua com dados PLS mantém transparéncia
processam e interpretam dados de multiplos laboratérios para através de loadings e scores,
automaticamente usando maior robustez e generalizacao. essencial para validacao
modelos PLS embarcados. regulatoria.

Além disso, a interpretabilidade dos modelos continuara sendo uma area crucial. Enquanto alguns algoritmos de
Machine Learning sao "caixas pretas”, o PLS oferece uma boa interpretabilidade através de seus /oadings e scores,
permitindo ao quimico entender quais variaveis sao mais importantes e como elas influenciam a resposta. Essa
transparéncia é vital para a validacao regulatoéria e para a confianca nos resultados.

Em suma, o conhecimento em regressao multivariada nao € apenas uma habilidade técnica; € uma porta de
entrada para a inovacao e para a capacidade de moldar o futuro da Quimica Analitica, tornando-a mais eficiente,
sustentavel e inteligente.



Desafios e Boas Praticas: Navegando pelas
Armadilhas da Quimiometria

Dominar a regressao multivariada, especialmente o PLS, € um superpoder para o quimico analitico. No entanto,
como todo superpoder, ele vem com a responsabilidade de usa-lo corretamente. Existem armadilhas comuns que
podem levar a modelos enganosos ou resultados imprecisos se nao forem abordadas com cuidado. Conhecer
esses desafios e as boas praticas para supera-los é tdo importante quanto entender a teoria por tras do PLS.

Pré-processamento Outliers Problematicos Selecao de

Inadequado Um unico outlier pode distorcer Componentes

Como cozinhar com significativamente o modelo Poucos componentes =
ingredientes estragados. Dados PLS, puxando componentes subajuste. Muitos componentes
brutos podem conter ruido, latentes e coeficientes para = superajuste. Validacao
variacoes de linha de base, longe da verdadeira relacao. cruzada é essencial, mas
efeitos de espalhamento que interpretacao exige experiéncia.

mascaram a informacao real.

Um dos maiores desafios € o pré-processamento inadequado dos dados. Como vimos, os dados brutos de um
instrumento podem ser cheios de ruido, variacdes de linha de base, efeitos de espalhamento e outras
interferéncias. Ignorar essa etapa ou aplicar o pré-processamento errado pode levar o modelo a aprender o ruido
em vez da informacéao quimica real. E como tentar cozinhar com ingredientes estragados; ndo importa o quao boa
seja sua receita, o resultado final sera comprometido. A boa pratica € sempre visualizar seus dados antes e depois
do pré-processamento e experimentar diferentes técnicas para ver qual delas otimiza a informacao relevante.

Outra armadilha sao os outliers (pontos atipicos). Um unico outlier no seu conjunto de dados de calibracao pode
distorcer significativamente o modelo PLS, puxando os componentes latentes e os coeficientes de regressao para
longe da verdadeira relacao. Outliers podem ser causados por erros de medi¢cao, contaminacao da amostra ou
simplesmente por uma amostra que nao se encaixa no perfil do seu conjunto de dados. A boa pratica envolve a
identificacao e o tratamento cuidadoso desses outliers, seja removendo-os (se houver justificativa clara) ou
utilizando métodos robustos que minimizem seu impacto.

A selecao do numero de componentes latentes € um ponto critico. Como discutimos na validacao, usar poucos
componentes pode resultar em um modelo subajustado, enquanto usar muitos leva ao superajuste. A validacao
cruzada é a ferramenta essencial aqui, mas a interpretacao do grafico de RMSEP versus numero de componentes
exige experiéncia e bom senso. As vezes, um nimero ligeiramente maior de componentes pode ser justificado se
trouxer uma melhor interpretabilidade quimica, mesmo que o RMSEP nao seja minimamente menor.



Boas Praticas e Interpretacao Quimica

A interpretacao dos resultados é outro desafio. Um modelo PLS pode fornecer coeficientes de regressao e
loadings que indicam a importancia de cada variavel e como elas contribuem para a previsao. No entanto, entender
o significado quimico por tras desses numeros requer um solido conhecimento da quimica do sistema. Por
exemplo, um pico em um espectro que tem um /oading alto pode indicar que aquele grupo funcional é crucial para
a previsao da propriedade de interesse. A boa pratica é sempre correlacionar os resultados estatisticos com o
conhecimento quimico.

Por fim, a falta de um conjunto de validacao externo é um erro comum. Confiar apenas na validagcao cruzada pode
ser arriscado. Um conjunto de amostras totalmente independentes, nunca antes vistas pelo modelo, é o teste
definitivo da sua capacidade preditiva. E como fazer um ensaio geral com uma plateia diferente antes da estreia.

e Conheca seus dados

Visualize, explore, entenda a variabilidade e a natureza do ruido antes de qualquer processamento.

e Pré-processamento

Experimente e justifique as técnicas escolhidas. Sempre compare antes e depois do tratamento.

e Validacao rigorosa

Sempre use validacao cruzada e, se possivel, um conjunto de validacao externo independente.

¢ Interpretacao

Nao confie cegamente nos numeros; use seu conhecimento quimico para interpretar os resultados.

e Software

Utilize softwares quimiomeétricos confiaveis e compreenda suas funcionalidades completamente.

e Documentacao

Registre todas as etapas, desde a preparacao da amostra até a validagao do modelo, para garantir
rastreabilidade.

J Lembre-se: A quimiometria ndo é uma "caixa preta" que resolve todos os problemas automaticamente. E
uma ferramenta poderosa nas maos de um analista competente.

A quimiometria ndo é uma "caixa preta" que resolve todos os problemas automaticamente. E uma ferramenta
poderosa nas maos de um analista competente. O papel do especialista € crucial para garantir que o modelo seja
construido, validado e interpretado corretamente, transformando dados complexos em informacdes confiaveis e
acionaveis para a tomada de decisdes.



Consolidacao e Proximos Passos

Chegamos ao final desta aula sobre Métodos de Regressao Multivariada, com foco no PLS. Percorremos um
caminho que nos levou da compreensao da complexidade dos dados analiticos a construcao e validacao de
modelos preditivos robustos. Vimos como o PLS, ao criar componentes latentes, consegue desvendar as relagcoes
ocultas em dados de alta dimensionalidade, superando as limitacdes dos métodos univariados. Exploramos sua
aplicacao pratica na calibracao espectrofotométrica e vislumbramos seu papel crucial nas tendéncias futuras da
Quimica Analitica, como a Quimica Verde, a Miniaturizacao e o Machine Learning.

Em Pratica Impacto Profissional

Vocé esta preparado(a) para abordar problemas Essa habilidade o(a) capacitara a otimizar
analiticos com multiplas variaveis, utilizando o PLS processos, reduzir custos e tomar decisdes mais
para extrair informacodes valiosas. Lembre-se: informadas em sua carreira, seja na industria,
preparacao cuidadosa, pré-processamento pesquisa ou concursos publicos.

inteligente e validacao rigorosa.

Em pratica: Agora, vocé esta mais preparado(a) para abordar problemas analiticos com multiplas variaveis,
utilizando o PLS para extrair informacdes valiosas. Lembre-se de que a chave esta na preparacao cuidadosa das
amostras, no pré-processamento inteligente dos dados e na validacao rigorosa do modelo. Essa habilidade o(a)
capacitara a otimizar processos, reduzir custos e tomar decisées mais informadas em sua carreira profissional,
seja na industria, pesquisa ou em concursos publicos.

[J) Conexao com a Proxima Aula: Na Aula 33 - Planejamento e Otimizacdo de Experimentos (DoE), vocé
aprendera a planejar experimentos de forma eficiente para gerar os melhores dados possiveis. DoE e
quimiometria sado ferramentas complementares!

Conexao com a Proxima Aula: Nesta aula, aprendemos a construir modelos preditivos a partir de dados existentes.
Na Aula 33 - Planejamento e Otimizacao de Experimentos (DoE), vocé aprendera a planejar seus experimentos de
forma eficiente para gerar os melhores dados possiveis, otimizando processos € minimizando o numero de
ensaios. O DoE e a quimiometria sao ferramentas complementares que, juntas, formam um arsenal poderoso para
0 quimico analitico moderno.

- ® L(§]

Livros Artigos Cientificos Softwares

"Chemometrics: Data Analysis for Busque por "PLS Chemometrics Experimente versoes de teste de
the Laboratory and Chemical Plant" Spectroscopy" no Google Scholar softwares quimiométricos como

de Richard G. Brereton (para (para exemplos de aplicacao). Unscrambler X, Pirouette ou R (com
aprofundamento teodrico). pacotes como pls) (para pratica

hands-on).



Autoavaliacao

1. Qual das seguintes situacdes melhor justifica o uso de um método de regressao multivariada como o PLS em vez
de um método univariado?

e a) Analise de uma unica substancia pura em solu¢cao aquosa.
e b) Quantificacdo de um analito em uma matriz complexa com espectros sobrepostos.
e c¢) Determinacao do ponto de fusdo de um composto cristalino.

e d) Medicao de pH em diferentes amostras de solo.

2. O principal objetivo da validagao cruzada na constru¢cao de um modelo PLS é:

e a) Aumentar o numero de variaveis preditoras ho modelo.
e b) Garantir que o modelo nao esteja superajustado (overfitting) aos dados de treinamento.

e ) Reduzir o tempo de aquisicao dos dados espectrais.

e d) Eliminar a necessidade de pré-processamento dos dados.

3. O que o RMSEP (Root Mean Square Error of Prediction) representa em um modelo PLS validado?

e a) A correlacao entre as variaveis preditoras.
e b) A média dos erros de previsao do modelo em amostras desconhecidas.
e ¢) O numero ideal de componentes latentes.
)

e d) A variancia total explicada pelos dados de calibracao.

4. Em relacao as tendéncias atuais na Quimica Analitica, como o PLS se alinha com a Quimica Verde Analitica
(GAC)?

e a) Aumentando o consumo de solventes para extracao de amostras.

)
e Db) Exigindo mais etapas de separacao cromatografica.
e ) Permitindo analises rapidas e nao destrutivas, reduzindo residuos.
)

e d) Focando apenas em métodos de alta energia.

Questao Discursiva: Explique, com suas palavras, a principal diferenca conceitual entre a Analise de Componentes
Principais (PCA) e a Regressao por Minimos Quadrados Parciais (PLS) no contexto da analise de dados quimicos.

Gabarito Resposta Sugerida (Discursiva)

1. b) A PCA é uma técnica de reducao de

2.b) dimensionalidade que busca os componentes que
explicam a maior variancia nos dados, sem

3.b) considerar uma variavel de resposta especifica (Y).

4. c) Ela € exploratodria, util para visualizar padroes e

agrupar amostras. Ja o PLS é uma técnica de
regressao que também reduz a dimensionalidade,
mas faz isso de forma a maximizar a covariancia
entre as variaveis preditoras (X) e a variavel de
resposta (Y). Seu objetivo principal € construir um
modelo preditivo para Y, tornando-o ideal para
calibracao e quantificacao em sistemas complexos.

[ NOTA IMPORTANTE: As informacodes regulatérias/legais/técnicas desta aula estdo atualizadas até 2025.
Consulte sempre fontes oficiais para verificar alteracodes.



