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Editorial

Esta edi¢io dos Cadernos de Metrologia ¢ duplamente especial: além de tratar do tema do Dia Mundial da
Metrologia deste ano, MedigGes para a satde, dedica uma se¢io sobre Inteligéncia Artificial (tema da

Semana Nacional de Ciéncia e Tecnologia de 2020), uma das principais pautas desses novos tempos.

O momento em que vivemos, e a pandemia de Covid-19 ainda a assolar o planeta, tornam ainda mais
necessario destacar o importante papel que a medigio desempenha na satide e no bem-estar de cada um de
nds. Ela estd na descoberta cientifica e na inovagio, na fabrica¢io industrial e no comércio internacional, na
melhoria da qualidade de vida e na prote¢io do meio ambiente. A Metrologia estd presente na produgio de
testes mais eficazes, de equipamentos de medigio necessarios para o desenvolvimento de vacinas, na

colaboragio com outras institui¢des para a caracterizagio de patégenos, entre outros.

Nesta primeira parte dos Cadernos de Metrologia, encontramos os artigos Satide 4.0 e os desafios para a
Metrologia Legal, de Rafael Feldmann Farias e Ana Gleice Santos; Desafios da contagem de células
humanas na biometrologia, de Daniella Paiva Bonfim e Fernanda Leve; e Principios das Boas Praticas de
Laboratério (BPL) e o grau de percepgio por estudantes e pesquisadores da biotecnologia, por Elisa Rosa
dos Santos e José Mauro Granjeiro.

SegFo especial — Inteligéncia artificial

A Inteligéncia Artificial ¢ um tema que representa tanto a potencialidade cientifica de produzir maquinas
autdnomas cada vez mais inteligentes quanto a busca humana pela compreensio de sua prépria natureza. A
area traz grandes desafios e oportunidades de solucionar problemas de natureza econémica, tecnoldgica e
social, entre outros. O Inmetro esta ciente e atuante nessa agenda, o que podemos conferir nos artigos
Inteligéncia Artificial e Metrologia, por Charles Prado; Big Data, Artificial Intelligence e Machine
Learning no contexto da Analise de Dados em Data Science, de Hércules de Melo Barcelos e Werickson

Rocha; e Inteligéncia Artificial aplicada a Metrologia - Uma ferramenta de Calibragio, de Elizeu Calegari,
Werickson Rocha e Gabriel Sarmanho.

Esta edicio foi preparada com o propésito de disseminar a cultura da Metrologia e o importante trabalho
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Rafael F Farias

O que é Saude 4.0?

Em 2005, chegava as telas dos cinemas o filme “A
ilha” que tem como tema central o debate ético em
torno da clonagem. A despeito disso, uma cena
bastante curiosa passa despercebida: o protagonista
Lincoln 6E utiliza o banheiro e, instantes depois, o
vaso sanitario emite um relatério da anilise de sua
urina e envia uma orientagio ao setor de nutrigio para
reajustar a sua dieta [1]. O filme se passa no ano de
2019. Estamos no ano de 2021 e, mesmo que ainda
nio haja uma toalete tio inteligente assim, os avangos
tecnolégicos dos tltimos anos parecem indicar que o
controle da nossa satde pode passar por situagdes

semelhantes.

Na época em que a mrernet era acessada através de um
modem conectado a rede de telefonia fixa, a sua
utilidade se limitava a leitura de noticias e conversas
em salas de bate-papo disponibilizada pelos
provedores. Alguns anos se passaram e ela passou a ser
necessaria para quase tudo. A sua abrangéncia
expandiu-se de tal forma que agora as pessoas nio sio
0s IN1COS USUATIOS, Mas oS dispositivos passaram a ter
certa autonomia para enviar e receber informagdes
pela rede mundial de computadores, o que passou a
ser chamado de /nterner das Coisas (do inglés, IoT).
Somando isso com o desenvolvimento da Inteligéncia
Artificial (IA) e dos Sistemas Ciber Fisicos (do inglés,

CPS) e aplicando o resultado aos processos de

Saude 4.0 e os
desafios para a
Metrologia
Legal

Ana Gleice Santos

produgio, temos uma nova revolugio industrial

conhecida como Industria 4.0 [2,3].

Desde 2012, quando o termo “Inddstria 4.0”
ganhou notoriedade [4], os paises tém buscado
estimular seus parques industriais a se desenvolverem
nessa diregdo. No Brasil, o governo federal instituiu o
Grupo de Trabalho para a Indtstria 4.0 (GTI 4.0),
do qual o Inmetro ¢ integrante, com o objetivo de
desenvolver uma agenda nacional sobre o assunto [3].
Além disso, um programa piloto do Servigo
Nacional de Aprendizagem Industrial (SENAI) para
implantagio dos conceitos da quarta revolugio
industrial possibilitou um aumento médio de 22%
na produtividade de micro, pequenas e médias

empresas [S].

A revolugio continua a se expandir nio sé dentro das
tabricas, mas pulou os muros para alcangar outros
setores, como o ambiente hospitalar, ambulatorial e
de cuidados com a satide. A Satde 4.0, como tem
sido chamada, foca na virtualizagio para monitorar
em tempo quase real e responder a pacientes e demais
envolvidos com o sistema de satde de forma
personalizada [6]. Ou seja, os dados do paciente
podem ser coletados remotamente para alimentar seu
prontuario eletrénico, permitindo assim a tomada de
decisdo médica mais precisa [ 7]. Outras aplicagdes

possiveis incluem [8]:



sozinhos;

se a medicagéao foi tomada;

de emergéncia.

O Telemedicina - a realizagéo de consultas a distancia através de um smartphone ganhou
projecdo devido a pandemia de Covid-19. Além de mitigar contato com pessoas potencialmente
portadoras de doencas infectocontagiosas, essa ferramenta reduz o tempo de espera em
consultérios e permite o atendimento de pessoas em regides remotas;

O Assisténcia domiciliar virtual - uma espécie de “cuidador virtual” que pode suprir a
necessidade de assisténcia médica diaria de pacientes (principalmente idosos) que moram

O Rastreamento de ingestao de medicamentos - sensores em forma de pilulas podem ser
ingeridos por pacientes (por exemplo, esquizofrénicos ou bipolares) afim de lembréa-los quando e

O Sistemas de resposta emergencial - a monitoracéo constante de pacientes permite o
estabelecimento mais preciso de padrdes de saude e, com isso, a intervencéo proativa em caso

Para que esse cendrio venha a fazer parte do cotidiano,
é necessario que o sistema de satde atual realize
algumas mudangas, entre as quais, podem ser citadas
como mais criticas a utilizagio de tecnologias digitais
ndo-invasivas para coletar as informagdes do paciente
em casa (ou no local em que estiver) e de plataformas
digitais para compartilhamento e tratamento das

mesmas [9].

No primeiro caso, as tecnologias nio-invasivas
referem-se principalmente aquelas destinadas a coletar
parimetros fisioldgicos como temperatura corporea,
pressdo arterial, saturagio de oxigénio e atividades
cerebral ou cardiaca. A ToMT (Interner das Coisas
Médicas, em tradugio livre) é uma alusio a IoT e tem
sido impulsionada pela miniaturizagio,
nanotecnologia e desenvolvimento de sistemas
baseados em sensores com transmissio sem fio que
podem, literalmente, ser vestidos (wearables)[8]. No
segundo caso, as plataformas digitais consistem nos
processos de armazenamento de dados em nuvem e
nas aplicagdes que os utilizam. Nesse sentido, o
desenvolvimento da Inteligéncia Artificial e do
processamento em Big Data permitem, por exemplo, o
reconhecimento de padrdes de doenga como cincer e
depressdo [8]. Diante desse cendrio, se insere a

metrologia legal.

A importancia da metrologia legal

Oficialmente, metrologia legal é a “pratica e processo
de aplicar & metrologia uma estrutura legal e
regulamentadora e implementar sua execugio” [10].
Por ser uma forma de regulagio, ela também pode ser
entendida como “uma intervenc¢io do Estado no
funcionamento da sociedade ou da economia e se da
quando a auséncia de intervengio pode resultar em
prejuizos ou danos, ou pode comprometer o alcance
dos objetivos legitimos” [11] ou ainda como o
“conjunto de instrumentos juridico-normativos (leis,
decretos, regulamentos e outras normas) de que
dispde o governo para estabelecer obrigagdes que
devem ser cumpridas pelo setor privado, pelos

cidadios e pelo préprio governo” [12].

Em outras palavras, a metrologia legal tem a
responsabilidade de garantir o funcionamento
adequado dos instrumentos de medigio utilizados
pela sociedade tal qual, por exemplo, um
departamento de manutengio tem a responsabilidade
de garantir o funcionamento adequado das maquinas
de uma fabrica. Contudo, a metrologia legal nio se
resume a um “departamento”, mas é um conjunto de
organizag¢des que, no Brasil, é chamado de Sistema
Nacional de Metrologia, Normalizagio e Qualidade
Industrial (Sinmetro) [14].



Cada integrante desse sistema executa uma parte do
controle metrolégico legal, que pode ser vista como
um fluxo. Inicialmente, a Diretoria de Metrologia
Legal do Inmetro (Dimel) elabora o Regulamento
Técnico Metrolégico (RTM) que define “as regras
do jogo” para cada tipo de instrumento [13].
Atualmente, no 4mbito da sadde, ha regulamentos
para esfigmomandémetros (medidores de pressio
arterial) [15], term6metros clinicos [16] e balangas
utilizadas, por exemplo, em farmécias de
manipulagio para pesagem dos componentes
utilizados na fabrica¢io dos remédios [17].

Com isso, o requerente (fabricante ou importador)
que deseja comercializar um instrumento desses no

Brasil deve submeter o modelo a avaliagio pela

Dimel, que consiste na analise de documentagio e na

realizagio de ensaios [13]. A Figura I apresenta o
desempenho geral dos modelos de
esfigmomandmetros avaliados nos tltimos trés anos
levantado com base nos dados do sistema de
gerenciamento de processos do Inmetro,

denominado Orquestra.

Observando os dados constata-se que, em média,
46% dos esfigmomandmetros sdo reprovados na
Avaliagio de Modelo. Isso demonstra que, na
auséncia do controle metrolégico, quase metade dos

modelos comercializados no pais estaria em

desacordo com as Recomendagdes da Organizagio
Internacional de Metrologia Legal (OIML), ja que
elas geralmente s3o a base dos RTMs [15]. Na
realidade, sem a metrologia legal, esse niimero
poderia ser maior, pois alguns dos modelos
conseguiram aprovagio na segunda ou terceira

tentativas.

Essa constatagio ganha mais importincia quando
se analisa os motivos das reprovagdes que, no caso
de esfigmoman6émetros, sio frequentemente
relacionados a trés requisitos. O primeiro refere-se
aquelas situagdes em que o processo de Avaliagio
de Modelo ¢ encerrado porque o requerente nio
corrige as nio-conformidades dentro do prazo
(reprovagio por decurso de prazo). Nesse caso, ¢
importante destacar as reprovagdes devido a nio-
conformidades encontradas nos relatérios de
investigagao clinica, necessarios para demonstrar
que o instrumento consegue realizar a medigio
com diferentes tipos de pacientes. Embora a
exigéncia desse relatério e a anélise de seu
contetido tenham sido identificadas como ponto
crucial para assegurar satisfatoriamente o
desempenho metrolégico dos esfigmomandmetros,
apenas o Brasil e Cuba adotam essa prética entre

os paises da América Latina e Caribe [18-20].
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Figura I Desempenho de esfigmomandmetros na avaliagio de modelo.



Quando o instrumento é aprovado em todas as etapas
da Avaliagio de Modelo, ¢ emitida a Portaria de
Aprovagio de Modelo (PAM) atestando que o mesmo
pode ser comercializado [10]. Contudo, antes de
chegar ao mercado, cada exemplar fabricado ou
importado deve passar pela Verificagio Inicial, que
pode ser vista como uma versio bem simplificada da
Avaliagio de Modelo [I5]. Com base nos dados do
Sistema de Gestdo Integrada do Inmetro (SGI), a
Figura 2 apresenta quantidade de esfigmomandémetros

que passararn pOI' €ssa etapa nos lﬂtimOS trés anos.
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Figura 2 Quantidade de estigmomandémetros que passaram pela verificagdo inicial.

Como pode ser observado, a quantidade de
instrumentos verificada anualmente é grande (em
torno de 1,4 milhio), indicando que o nimero de
pessoas afetadas por um possivel erro de medigio
seria consideravel. A queda brusca de instrumentos
verificados em 2019 (aproximadamente 74%) deve-se
ao fato de que esses dados se referem somente as
verificagdes realizadas pelos 6rgios da Rede Brasileira

de Metrologia e Qualidade do Inmetro (RBMLQ-I).

Como alternativa, as empresas podem obter
autorizagio para declarar conformidade de seus
instrumentos [22, 24] o que, de fato, aconteceu em
2019. Atualmente, ha 9 empresas autorizadas e,
portanto, a quantidade de esfigmomandmetros
colocada anualmente no mercado é bem maior do que
apresentado acima.

Outro ponto que merece destaque ¢é a resiliéncia da
RBMLQ-I visto que mesmo com a limitagio das
atividades durante a pandemia da Covid-19, a
quantidade de verificagdes em 2020 reduziu apenas
10% em relagio ao ano anterior.



Depois que o esfigmomandmetro é vendido, ele
deve ser verificado novamente a cada ano
(Verificagio Periédica) ou toda vez que passar por
reparo (Verificagio Eventual ou Apés Reparo) em

um dos 6rgios da RBMLQ-I 1S, 23]. A Figura 3
apresenta os dados extraidos do SGI.

Os dados apontam para uma taxa média de
reprovagio em torno de 7%. Caso o controle
metroldgico nio existisse, essa proporgio de I
reprovagio a cada 14 instrumentos teria impacto
consideravel na sociedade, visto que muitos desses
instrumentos sio utilizados em clinicas e hospitais
para a medigdo em varios pacientes diariamente e
considerando que até 10% de pessoas hipertensas
nio sio diagnosticadas como tal caso o
esfigmomandmetro apresente erro de apenas I
mmHg acima do admissivel [21]. A queda na
quantidade de instrumentos avaliados em 2020 se
deve a suspensdo em grande parte das atividades
devido a pandemia de Covid-19 [24] j4 que a
verificagdo periddica é realizada nos locais em que
os esfigmomandmetros sdo utilizados, ao contrario
da verificagio inicial.

Uma vez que as consideragdes apresentadas
permitem vislumbrar a contribui¢io que a
metrologia legal é capaz de oferecer a sociedade no
Ambito da satde, é preciso analisar os desafios que

surgem com o paradigma estabelecido pela Satide

4.0.

Os desafios

A primeira questdo a ser analisada refere-se ao escopo
da metrologia legal. Ou seja, diante do novo
paradigma apresentado pela Satde 4,0, quais tipos de
instrumento de medi¢io devem ser submetidos ao

controle metrolégico legal?

Como fora mencionado, os dispositivos wearables
compdem uma parte importante dessa nova forma de
gerenciar a sade. Devido a pandemia de Covid-19,
muitas pessoas compraram equipamentos desse tipo
afim de monitorar sua prépria satide com o minimo
de contato social. Com isso, 700 milhdes de pessoas
ja possuem wearables e a previsio para os proximos

anos é que €sse mercado movimente em torno de

US$ 70 bilhaes [25, 27].

Diante desse cenario, é preciso avaliar com cautela a
abrangéncia da metrologia legal para evitar que seus
custos ndo sobrepujam os beneficios e nem que sua
auséncia desproteja a sociedade. Nesse sentido, a
Analise de Impacto Regulatério (AIR) é uma
ferramenta imprescindivel [28] e, de certa forma, ja
foi iniciada com a participa¢io do Inmetro no grupo

ad hoc criado pela OIML para discutir o assunto.

Outra questio fundamental é quanto a forma de se
realizar o controle metrolégico. Uma vez que a
monitoragio da satde serd cada vez mais
descentralizada, a localizagio dos instrumentos no
pos-mercado também sera difusa. Isso significa que as
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Figura 3 Dados da Verificagdes Periédicas e Eventuais de esfigmomanémetro.



Verificagdes Subsequentes (Periddicas, Eventuais e
Apds Reparo) necessitardo de um planejamento mais
inteligente, como preconiza o atual Planejamento
Estratégico do Inmetro [29].

Um caminho para se alcangar esse objetivo é a
utilizagio de tecnologias como IoT e blockchain
para desenvolver solugdes que permitam realizar a
vigilincia do mercado de forma remota [26].

Outra opgio ¢ a utilizagio da confiabilidade
estatistica, que consiste em determinar a
probabilidade de falha de um objeto com o passar
do tempo [30]. Para ilustrar, a Figura 4 apresenta a
confiabilidade de dois modelos de
esfigmomandmetro a partir de alguns dados
extraidos do Portal de Servicos do Inmetro nos
Estados (PSIE) referentes as verificagdes periédicas
realizadas em 2019 no Estado de Sio Paulo e do
Espirito Santo.

As curvas exibidas indicam que, enquanto o modelo
A tem 90% de chance de ser aprovado em
verificagio periddica se tiver até 2240 dias de
utilizacio, o modelo B tem 0 mesmo desempenho
com 1331 dias. Isso significa que os modelos sio
capazes de funcionar satisfatoriamente durante os
seus 6 e 3,5 primeiros anos de vida, respectivamente.
Dessa forma, as atividades poderiam ser organizadas

para priorizar a verificagio periddica do modelo que

apresenta o menor tempo, acarretando na otimizagio

de recursos.

Uma terceira questio refere-se aos procedimentos de

ensaio. Alguns desses dispositivos wearables utilizam

métodos indiretos para realizar a medigio (por
exemplo, os termémetros clinicos de medigio por
radiagio infravermelha e os esfigmomandmetros de
medi¢io continua) o que impede a utilizagio dos
padrdes de trabalho atuais para determinagio do
erro. Assim, é necessario dispor de novos
procedimentos de ensaios que sejam validados, de

execugido simples e de baixo custo.

E, por fim, todas essas questdes tornam-se mais
criticas face a restricio de recursos humanos e
materiais. Nesse sentido, a busca por parcerias que
viabilizem a execugdo de projetos é uma opgio
vidvel [29]. Como exemplo, podem ser citadas a
parceria entre Dimel e o Instituto de Pesos e
Medidas do Estado de Sio Paulo (Ipem-SP)
viabilizou junto a Fundagio de Amparo a Pesquisa
no Estado de Sio Paulo (Fapesp), a
implementag¢io do primeiro programa de ensaio de
proficiéncia registrado na base de dados do EPTIS
(European Proficiency Teésting Information
System) com foco nas etapas de verificagdo inicial
de esfigmomandmetros, possibilitando uma
ferramenta de comparagio interlaboratorial para as
empresas que declaram conformidade de seus
instrumentos [31, 32] e a parceria entre o
Laboratério de Termometria (Later) da Diretoria
de Metrologia Cientifica e Tecnologia do Inmetro
(Dimci) e a Fundagio Oswaldo Cruz (Fiocruz)
para avaliar a exatidio dos term6metros clinicos de
infravermelho e estabelecer uma correlagio entre

esses resultados e a calibragio laboratorial.
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Figura 4 Curvas de confiabilidade de dois modelos de esfigmomanémetro.



Conclusao

A Satde 4.0 apresenta um paradigma que aponta
para modificar o sistema de satde afim de torni-lo
mais acessivel e mais alinhado com as necessidades
dos pacientes. Contudo, surgem também questdes
importantes que precisam ser tratadas pela
metrologia legal de forma que esses mesmos

pacientes continuem a ter seguranga nas medi¢des.
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As células s3o as unidades basicas dos organismos
vivos e podem apresentar diferentes complexidades.
Seu uso em diagndstico clinico iniciou os estudos em
Biologia Celular, mas o avango da Biotecnologia e a
inser¢io das células na inddstria trouxeram a demanda
de validar métodos de analise de células bem como de
harmonizar protocolos e processos em todo o mundo.
Cabe mencionar que a analise de células inclui
medi¢des de componentes intra e extracelulares (por
exemplo, elementos da matriz extracelular; produtos
secretados por células como enzimas, anticorpos, etc;
interagdes célula-célula e célula-matriz; etc.), e
medi¢des das células em si, que podem estar
relacionadas ao tamanho, nimero de células em
determinada populagio, fungio bioldgica e
quantificagio de componentes celulares (DNA,
proteina e lipideos); no entanto, diversos fatores
dificultam a realizagio dessas medi¢des, trazendo a
necessidade de desenvolver métodos precisos e com
fundamentos metroldgicos nessa 4rea, que
permanecem escassos. Nesse sentido, alguns esforgos
vém sendo realizados para criar métodos de garantia
de medigio de células e melhorar a reprodutibilidade e
a rastreabilidade dos resultados.

Desafios da
contagem de
células humanas
na biometrologia

Fernanda Leve

Diretoria de Metrologia Aplicada as Ciéncias
da Vida (Dimav)

E-mail: fleve@Inmetro.gov.br

Breve historico dos métodos de
contagem de células

As primeiras técnicas para contagem de células
sanguineas foram desenvolvidas no século XIX,
com o objetivo de investigagio e diagnéstico de
doengas. Em 1852, o professor Karl Vierordt
realizou as primeiras contagens dessas células em
um capilar de vidro de didmetro conhecido, cuja
capacidade poderia ser medida: o sangue era
adicionado em uma lamina coberta com uma fina
camada de albumina e a contagem de células
sanguineas era realizada em microscépio [1]. No
entanto, apds alguns estudos, Georges Hayem, em
1875, desenvolveu os primeiros hemocitémetros,
instrumentos onde uma gota de sangue era aplicada
diretamente em um orificio no centro de uma placa
de vidro e coberta com uma laminula. As células
eram entio visualizadas, no microscopio, em uma
tnica grade de contagem contendo 16 quadrantes
separados por linhas simples. Porém, como a
cAmara nio era preenchida por agdo capilar, a
distribui¢io homogénea das células era um
problema e fez com que o dispositivo de Hayem

ndo tenha sido bem aceito na época [2].
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Diversas melhorias foram realizadas no hemocitdmetro
por outros pesquisadores ao longo do tempo, incluindo
a criagdo de dois lados para a contagem, o uso da agdo
capilar para preencher a cAmara e modifica¢des nas
grades de contagem, até que O. Neubauer simplificou o
layour da cAmara em 1922, resultando na cAmara de
Neubauer, rotineiramente utilizada até os dias atuais
para contar outros tipos de células, além das sanguineas
[3]. A cAmara de Neubauer consiste em uma ldmina
grossa de vidro com duas cAmaras independentes, uma
superior e uma inferior (Fig. I)). A grade de contagem
tem 3 mm x 3 mm de tamanho, sendo subdividida em
nove quadrantes de Imm x I mm. Para contagem, uma
laminula é colocada sobre a cAmara, cobrindo a 4rea
central, onde se encontra a grade de contagem. Dessa
forma, quando uma amostra contendo células é coberta
com a laminula, a agio capilar preenche completamente
a cAmara com a amostra [4]. A contagem manual em
cAmara de Neubauer ainda é considerada um método
padrio-ouro [§], mas mesmo com baixo custo, é um
método trabalhoso, demorado e que necessita de

treinamento [6].

Com o desenvolvimento e crescimento da inddstria
biotecnoldgica mundial, a quantificagio celular deixou
de ser apenas utilizada em diagnéstico clinico e na
pesquisa em ensaios de toxicidade e viabilidade celular,
e passou a ser de fundamental importincia também na
fabricagio de produtos de alto valor agregado. Isso
inclui produtos biolégicos! e células manipuladas para
uso em terapia celular 2. O mercado global de produtos
bioldgicos, mais especificamente anticorpos
monoclonais, foi avaliado em aproximadamente US$
15,2 bilh&es e deve gerar receita de US$ 300 bilhdes
até 2025 [8]. J4 o mercado global de terapia celular ¢
impulsionado, principalmente, pelo crescente niimero
de estudos clinicos em terapias com células-tronco e foi
estimado em US$ 7,8 bilhdes em 2020, com previsio
de chegar a US$ 9,5 bilhdes em 2021, mostrando que

esse S€g1’l’l€l’lt0 segue em crescimento constante [9]

'L
1

Figura I Cimara de Neubauer. A contagem de células por

essa metodologia ¢ geralmente realizada pela quantificagio

nos quatro quadrantes mais extremos: apc')s a contagem, o

calculo do ntimero total de células é realizado através da
férmula “N = ((QI +Q2+Q3+Q4)/4>XIO4” e, dessa forma,

obtém-se o nimero total de células / mL. Em maior aumento,

pode-se observar a grade de contagem da cAmara de

Neubauer.

! Produro bioldgico: medicamento bioldgico nio novo ou conhecido que contém molécula com atividade bioldgica conhecida, ji

registrado no Brasil e que tenha passado por rodas as etapas de fabricacio (formulagio, envase, liofilizacio, rotulagem, embalagem,

armazenamento, controle de qualidade e liberacio do lote de produto para uso) [7].

2 Produtos para terapia celular: células de origem aurdloga ou alogénica, em que as células foram propagadas, expandidas,

selecionadlas, tratadas farmacologicamente ou de outra forma alteradas nas caracteristicas bioldgicas ex vivo, para administragio em

pacientes e que € aplicivel 3 prevencio, tratamento, cura, diagndstico ou mitigagio de doengas ou ferimentos [14].

11



Dessa forma, métodos automaticos de contagem
foram desenvolvidos com o objetivo de fornecer a
quantidade de células em menor tempo e com maior
rendimento, precisdo e reprodutibilidade [10]. Em
geral, os instrumentos automatizados de contagem de
células consistem em uma cAmara digital para a
obtengio de imagens e as anélises s3o realizadas por
meio de um software especializado que requer um
envolvimento minimo do usuario [11]. Existem véarios
sistemas automatizados de contagem de células
disponiveis (Fig. 2), incluindo Cedex HiRes Analyzer
System (Roche), Luna ™ Automated Cell Counter
(Logos Biosystem), 7C10™ e TC20™ Cell
Counters (Bio-Rad) e Countess® Automated Cell
Counter (Invitrogen) (Fig. 2) [6].

Dentre os métodos automatizados de contagem de
células, o mais amplamente utilizado é a citometria de
fluxo (Fig. 3) baseada em fluorescéncia, que surgiu na
década de 1960. Resumidamente, o método se baseia
na passagem de células individuais por um fluxo
continuo, por onde incide um /aser e, através do
espalhamento da luz incidente, é possivel distinguir
parimetros morfoldgicos de tamanho (forward
scattering, FSC) e granulosidade (side scatrering,
SSC), que representam a complexidade interna dessas
células [12]. Existem diferentes tipos de citdmetros de

fluxo para diferentes aplicagdes. Para contagem

Figura 2 Contador Automitico Countess®
(Invitrogen), que fornece o ntimero total de
células/mL, incluindo dados da viabilidade celular,
permitindo a observagio das células em seu monitor

(maior aumento).

absoluta do nimero de células, dependendo do
modelo utilizado, é necessario utilizar padrdes de
referéncia, isto ¢, um material que contém uma
concentragdo precisa e pré-estabelecida de particulas
ou células fluorescentes de um tamanho definido [13].
Dentre os desafios da contagem de células com
precisdo, esta a auséncia de materiais de referéncia®

para esta finalidade.

Por que ainda ha desafios na
contagem de células?

Conforme mencionado, a demanda crescente por
servigos e produtos biotecnolégicos evidenciou a
necessidade de desenvolver métodos para uma
medigio mais precisa de células, uma vez que erros no
processo de contagem podem gerar resultados nio
confidveis e nio reprodutiveis. A falta de
reprodutibilidade de dados na pesquisa cientifica
interfere no desenvolvimento de diferentes setores da
biotecnologia e tem impactos negativos sobre a satde,
menor eficiéncia da produgio e desperdicio de tempo
e de dinheiro [16]. Erros de identificagio de células,
por exemplo, contribuem fortemente para a
irreprodutibilidade da pesquisa cientifica e estima-se
que apenas 19% dos trabalhos publicados realizaram
testes de autenticagio, isto é, certificagio de origem,
nas linhagens celulares utilizadas [ 17]. Nesse contexto,

Figura 3 Citdmetro de fluxo (BD Biosciences) e grafico
ilustrativo mostrando a populagio de células
fluorescentes (em vermelho) e a populagio de padrdes

de referéncia (em verde), obtidas por essa metodologia.

3 Materiais de referéncia: materiais suficientemente homogéneos e estivers em relacio a propriedades especificas, preparados para se

adequar a um uso pretendido [15].
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o surgimento de bancos repositérios de células em todo
o mundo teve forte contribui¢io na melhoria da
qualidade das células distribuidas pelos laboratérios de
pesquisa e da inddstria, sendo importantes na
harmonizagio de protocolos, na definigio de
caracteristicas fenotipicas e genotipicas de cada

linhagem celular.

Porém, em relagio a contagem de células, a dificuldade
de estabelecer métodos reprodutiveis também surge
pela complexidade inerente de organismos vivos e seus
componentes, incluindo as células em si: mesmo células
de uma tnica populagio apresentam diferengas em seu
tamanho; no seu metabolismo; em sua complexidade
interna, por exemplo, no contetido de grinulos,
vesiculas e organelas; podem estar em diferentes fases
no ciclo celular; e todas essas caracteristicas podem
interferir no resultado da contagem, dependendo do
método utilizado. Ainda, a homogeneizagio extensiva
pode danificar a célula e até induzir um processo de
morte celular, alterando sua morfologia e,

consequentemente, a contagem, ou ainda

comprometer as etapas de dilui¢des necessirias no
processo; o tempo entre homogeneizagdes também
pode interferir no nimero de células amostral que
serd contado em dado experimento [18]. Outros
fatores que interferem no processo de contagem
estdo ilustrados na Figura 4: a manutengio
inadequada das linhagens celulares; a selecio de
reagentes inadequados; o uso de instrumentos de
medi¢io inadequados ou nio calibrados; a falta de
protocolos harmonizados; a falta de treinamento do
operador/analista; erros na aquisi¢io e na analise de
dados; além da dificuldade em realizar muitas
repeti¢des nas medi¢des em decorréncia do alto
custo [19]. Em conjunto, esses fatores representam
fontes potenciais de variabilidade e podem
influenciar na reprodutibilidade dos dados obtidos.

Também, existe a dificuldade de desenvolver
materiais de referéncia baseados em células
eucaridticas, principalmente devido a variabilidade

inerente aos materiais biolégicos [20].

] Reagentes [

[ Fonte de células

Instrumentos

Consumiveis

] Equipamentos/

Preparagio
da amostra

Estabilidade
Formulagdo

Concentragio PH
Subamostragem
Estabilidade

Validade  Temperatura

Pureza/

Homogeneidade Aglomerados Impureza

Morfologia Consisténcia do lote

Osmolaridade Especificidade
Linearidade/LOD

Variabilidade do instrumento,

Configuragdes

Gravagdo de dados

Pipetas/Pipetadores

Ponteiras

Banho-maria (Volume de
enchimento/Temperatura
Estabilidade dos

Refrigeradores/Freezers Variabilidade em

um ensaio de

Amostra

Distragdes

Limpeza Procedimentos de descongelamento

Questdes elétricas Preparo da amostra

Procedimento de dilui¢io
Temperatura

et Tempo
Consisténcia do protocolo

Umidade Controle/Material

de Referéncia
Treinamento do analista

Instabilidade do algoritmo
Artefatos da imagem

Aglomerados pebyri;

contagem de células

Dados apropriados para
Andlise Estatistica

Determinagfo de
outliers

[ Ambiente ] [

Procedimento ]

[ Aquisicdo de dados ] [ Analise de dados ]

Figura 4 Exemplo de diagrama Ishikawa, considerando potenciais fontes de variabilidade em ensaios de contagem

de células (Adaptado de [19]).

* Reprodutibilidade: precisio de medicio (concordincia entre valores medidos) conforme um conjunto de condicées de
P P (s 1 C

reprodutibilidade (medices de um mesmo objeto ou de objetos similares, realizadas em locass diferentes, por diferentes

operadores)[15].
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Como superar os desafios na
contagem de células?

Algumas iniciativas tém sido tomadas com o objetivo
de estabelecer métodos rastredveis e reprodutiveis de
contagem de células. Em 2014, foi criado um grupo
de trabalho em analises de células denominado Cel/
Analysis Working Group (CAWG), que faz parte do
Consultative Committee for Amount of Substance
(CCQM), um comité consultivo para metrologia
quimica e biolégica, do Bureau International dés
Pordes er Mesures (BIPM). O CAWG possui 26
membros e tem a missio de identificar, estabelecer e
sustentar a comparabilidade global das capacidades
de medicio de células, através de sistemas de medicio
de referéncia de ordem metroldgica, com
rastreabilidade para o Sistema Internacional de
Medidas (SI) ou outras unidades acordadas [21].
Ainda recente, 0 CAWG realizou apenas trés estudos
piloto entre os institutos de metrologia na area de
células humanas: o P123, de quantificagio de células
aderidas a um substrato s6lido, que teve a
participagio do INMETRO; o P165, de
quantificagio de células CD34+ em citémetro de
fluxo [22]; e 0 P217, em andamento e também com
participagio do INMETRO, para quantificagio de
células sanguineas por diferentes métodos. Até o
momento ainda nio foi realizada nenhuma
comparagio-chave nessa 4rea, mas a criagio de um
grupo especifico na anélise de células dentro do
CCQM, mesmo que com estudos ainda preliminares,

demonstra o crescimento desse tema no mundo.

Outra iniciativa relevante nesse setor foi a publicagio
da norma ISO 20391, um guia geral nos métodos de
contagem de células. Tal norma se divide em duas
partes, onde a primeira, publicada em 2018 [23],
define os termos de contagem de células; classifica e
descreve os métodos para células em suspensio, nos
quais a contagem ¢ expressa como concentragio
celular, ou seja, nimero de células por volume; e para
células aderidas, expressas como densidade de células,
ou seja, nimero de células por unidade de 4rea.
Nesse contexto, cabe ressaltar a dificuldade em
adotar uma unidade internacional de medidas que
expresse a quantificagio de células, permitindo a sua
rastreabilidade ao SI. No entanto, e com a recente
redefini¢io do SI, mais especificamente da
redefini¢io do conceito do mol como a unidade para

quantidade de matéria, isto ¢, a medida do ntimero

de entidades elementares especificadas, e
considerando que o termo “entidades elementares”
se refere a quaisquer objetos ou eventos contaveis, tal
dificuldade agora pode ser superada, permitindo que
células, bactérias, virus e outros organismos vivos
podem ser considerados como entidades elementares,
dependendo da capacidade de determina-los por
meio da contagem [24, 25].

Ja a segunda parte da ISO 20391 [26], publicada em
2019, da orientagdes em relagio aos procedimentos
de analise estatistica de dados e avaliagio da
qualidade de uma medigio de contagem de células.
Esse documento fornece orientagdes para a sele¢io
do desenho experimental apropriado, considerando o
ntmero de dilui¢des, niimero de replicatas e ntimeros
de medicdes. Além disso, em relagio a analise de
dados, e na auséncia de um material de referéncia, a
qualidade de uma medigio de contagem de células
pode ser avaliada por meio de indicadores de
repetibilidade e de proporcionalidade. Por sua vez, o
principio de proporcionalidade fornece um modelo
idealizado que permite avaliar um aspecto critico do
desempenho de um método de contagem de células.
Dessa forma, a implementagio da andlise de dados
de contagem de células, de acordo com a ISO
20391-2, representa uma importante etapa para
tornar os métodos de contagem reprodutiveis.

Em conclusio, embora a contagem de células seja um
processo aparentemente simples, bem estabelecido, e
realizado hd muitos anos, apenas com os avangos da
inddstria biotecnolégica e necessidade de contagem
de células em larga escala, surgiram os métodos
automatizados. No entanto, a padronizagio de
métodos e o desenvolvimento e adogio de estratégias
de garantia de medigio ainda requerem muitos
estudos e apenas passos iniciais nesse tema de grande
impacto na industria biotecnolégica e da satide

foram dados.
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Elisa Rosa dos Santos

Introducao

A Politica de Desenvolvimento da Biotecnologia no
Brasil, estabelecida no Decreto no 6.041, de 8 de
fevereiro de 2007 descreve, entre outros, os objetivos
especificos da agio estruturante “Infraestrutura”, que
compreendem a criagio de uma rede de institui¢des e
empresas, publicas e privadas, com o foco em
bioensaios, testes clinicos e pré-clinicos, adequada as
normas internacionais de certificagio de qualidade; a
indugio e fortalecimento dos centros de exceléncia em
testes clinicos, pré-clinicos e bioensaios nas diversas
regides do territério nacional, em conformidade com
as normas internacionais de certificagio de qualidade,
com vistas a estimular o desenvolvimento regional nas
areas de apoio da bioindstria; e a identificagio e o
fortalecimento de laboratérios nacionais estratégicos
de P&D capacitados a atender a demanda por
produtos e processos inovadores para fortalecimento
da bioinddstria brasileira [1].

No que se refere a criagio de redes em fungio da
Politica Brasileira de Biotecnologia (PBB), vale
destacar o surgimento nos tltimos anos das redes
biotecnolégicas: Renorbio (Rede Nordeste de
Biotecnologia); BioNorte (Rede de Biodiversidade e
Biotecnologia da Amazoénia Legal); Pro-Centro Oeste
(Rede Centro-Oeste de Pés-graduagio, Pesquisa e
Inovagio); SulBiotec (Associagio de Biotecnologia da
Regido Sul); e Biotecmar (Rede Nacional de Pesquisa

em Biotecnologia Marinha). Com foco no

Principios das Boas Praticas
de Laboratério (BPL) e o
Grau de Percepcao por
Estudantes e
Pesquisadores da
Biotecnologia

José Mauro Granjeiro

desenvolvimento regionalizado, as redes envolvem
institui¢des atuantes na pesquisa, desenvolvimento e
inovagio, considerando as caracteristicas locais e

regionais [2-6].

Evidencia-se que a formagio dessas redes foi de
fundamental importincia, uma vez que a
biotecnologia é caracterizada pela sua
multidisciplinaridade e complexidade de
conhecimento, por isso seu desenvolvimento esta
totalmente relacionado com o estabelecimento de
parcerias interorganizacionais e com a formagio de
redes de cooperagio, sendo que estas se apresentam

cada vez mais densas e compostas de uma grande

diversidade de atores [7].

Quanto a PBB e a intera¢io da bioinddstria com
centros geradores de conhecimento, verifica-se que
essa ligagdo ¢ extremamente importante, uma vez
que a biotecnologia ¢ desenvolvida por meio de
processos e modelos complexos com uso de
metodologias e técnicas envolvendo proteinas e
outras moléculas, cultura e engenharia de células e
tecidos, vetores de genes e RNA, bioinformatica,

nanobiotecnologia, entre outros [8].

Nesse contexto, considera-se necessario que as
atividades biotecnolégicas sejam realizadas por
profissionais altamente qualificados como

graduados, mestres, doutores e pds-doutores,
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fazendo com que o mercado das empresas em
biotecnologia tenha uma relagio direta com
universidades e institutos de pesquisa. O viés positivo
dessa cooperagio é que tais empresas de biotecnologia
podem estar na fronteira cientifica, acessando
conhecimentos especificos e acelerando e viabilizando
seus processos de inovagio [9].

Sobressai o fato de que a inovagdo biotecnoldgica esta
diretamente ligada a formagio de recursos humanos
com competéncia em diversas dreas do conhecimento,
destacando a importincia das universidades e centros
de pesquisa no ensino, no treinamento de pessoal, na
pesquisa e na expansio da base de conhecimento e no
do empreendedorismo académico. O capital humano ¢
certamente um fator essencial para o sucesso do esfor¢o
de inovagio, auxiliando no estimulo de massa critica de
profissionais de biotecnologia e 4reas afins para resolver

problemas e estabelecer uma base cientifica e produgio

de conhecimento [10,11]

No tocante a PBB e o fortalecimento dos centros de
exceléncia em testes pré-clinicos e bioensaios em
conformidade com as normas internacionais de
qualidade, com vistas a estimular o desenvolvimento
regional nas areas de apoio da bioindustria, é fato que a
implantagio do sistema de gestio da qualidade prové a
modernizagio de metodologias mais exatas e
abrangentes, assim como a utilizagio de equipamentos
modernos e sofisticados, implicando em aumento da
capacitagio de profissionais e demandando uma
atualizagdo continua para exercer sua profissio com a

qualidade necessaria as exigéncias dos clientes e da

coletividade [12,13].

CONFIABILIDADE / INTEGRIDADE

2

REPRODUTIBILIDADE

™ ™ ™ q
QOSSO
FINAL ARQUIVOS

g

T T
SO0
PRINCIPIOS DA BPL ’

Por sua caracteristica complexa e tecnoldgica,
verifica-se que a implementagio de um sistema de
gestdo da qualidade em estudos baseados em
processos e produtos biotecnolégicos é fundamental
para garantir transparéncia, interpretagio correta,
anélise e conclusio segura de testes, documentagio
detalhada do trabalho de laboratério e atribuigio
explicita da responsabilidade pela execugio de varias
etapas de um experimento [ 14]. Assim, espera-se
contribuir para a redugio dos impactos da crise de
reprodutibilidade no setor.

Quando se trata de qualidade em estudos pré-
clinicos, existe hoje grande preocupagio pelo fato
destes impactarem diretamente no desenvolvimento
de novas moléculas para as mais diversas
finalidades, incluindo produtos da biotecnologia,
que afetam a satde das pessoas e do ambiente,

com um alto custo financeiro [15,16].

No mundo, incluindo o Brasil, os estudos
regulatérios pré-clinicos devem ser executados em
instalagdes de testes segundo os principios das Boas
Préticas de Laboratério (BPL), que sdo a base de um
sistema da qualidade laboratorial, abrangendo o
processo organizacional e as condigdes em que esses
tipos de estudos sdo planejados, gerenciados,

desenvolvidos, monitorados, registrados, arquivados e

relatados [17-19].

A uniio desses principios e sua implementagdo visam
garantir qualidade, confiabilidade, rastreabilidade e
reprodutibilidade de dados laboratoriais, conforme
verificado na Figura I.

2

Figura I Os principios das BPL: reprodutibilidade, qualidade, confiabilidade e integridade dos dados.
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Ressalta-se que, no Brasil, o Instituto Nacional de
Metrologia, Qualidade e Tecnologia (INMETRO)),
realiza o reconhecimento da conformidade aos
principios das BPL, por meio da confirmagio do nivel
de aderéncia da instalagio teste aos Principios das
BPL e a inclusdo da mesma no Programa Brasileiro de
Monitoramento da Conformidade aos Principios das

BPL por meio de inspecio e de auditorias de estudos

in loco [20].

A disseminag¢io do conhecimento sobre sistema da
qualidade Principios das BPL, por meio de
treinamento especifico, é essencial para a formagio de
pessoal, com foco na compreensio dos principios,
seus objetivos e sua implementagio pois auxilia na
implementagio dos requisitos da qualidade nos
laboratérios, especialmente quando se envolve o mais
alto nivel de gerenciamento da instituigio, facilitando
a implementagio em todos os niveis da organizagio.
No entanto, o treinamento em BPL nio é um “evento
inico”, é um processo periddico e todas as
providéncias necessarias devem ser tomadas para o
treinamento frequente, a fim de atualizar os
profissionais e pesquisadores de laboratério, porque o

Ser Humano, por sua prépria natureza, é propenso a

erros [21].

Destarte, essa pesquisa visou mapear o grau de
percepgio dos estudantes de cursos de biotecnologia
do pais sobre o sistema de qualidade Principios das
Boas Praticas de Laboratério (BPL), para que seu
resultado possa apoiar medidas especificas
relacionadas a disponibilidade de treinamentos nesse
tema para um publico heterogéneo como o segmento
da biotecnologia.

Metodologia

A pesquisa foi planejada e realizada tendo como
ponto de partida a necessidade de mapear o grau da
percepgio sobre os Principios das Boas Préticas de
Laboratério, considerando uma amostragem do
segmento da biotecnologia. Os atores agidos sio
aqueles que fazem parte da coleta de dados e que, no
caso desta pesquisa, inclui uma amostra de alunos de

cursos de pds-graduagio em biotecnologia do pais.

O questionario foi elaborado de forma que pudesse

realizar coleta de dados sobre a localizagio, a area de
atuagio, tipo de sistema da qualidade implementado,
existéncia ou nio de disciplina relacionada a sistema

de qualidade laboratorial durante a formagio, bem

como dados demograficos do respondente como idade
e titulagdo. O estudo foi aprovado pelo Comité de
Etica em Pesquisa da Universidade Federal de Pelotas
(ntimero do parecer: 3.254.478) e os participantes da
pesquisa tiveram acesso a0 questionario somente apos
leitura do Termo de Consentimento Livre e
Esclarecido, com a opgio do respondente aceitar ou

ndo participar da pesquisa.

Para fins de delimitar a pesquisa e para que a aplicagdo
do questionario pudesse alcangar uma amostra
representativa de alunos de pés-graduagio em
biotecnologia do pais, foram realizados contatos
telefénicos com os Coordenadores das Redes de
Biotecnologia e Programas de Pés-graduagio das
diversas regides, a fim de solicitar auxilio na

divulgagio da pesquisa.

Como estratégia complementar para atingir essa
amostra populacional os autores da pesquisa e deste
artigo realizaram palestras no modo a distincia sobre
“Reprodutibilidade de Dados e os Principios das
BPL” e, ao final, disponibilizaram um QRCode para
que os participantes pudessem ter acesso ao
questionario e emitirem suas respostas via
equipamento de celular, antes mesmo de retirarem-se

do ambiente da videoconferéncia.

Para favorecer o envio e o recebimento das respostas, o
questionario foi convertido para a versio do
formulario online gratuito “Google forms” e
elaborado de forma que pudesse realizar coleta de
dados sobre a instalagio de teste/laboratério e dados

demogréficos do respondente.
Resultados

No que se refere a estratégia de obter o maior niimero
possivel de respondentes, considerou-se que a mesma
obteve sucesso uma vez que houve um retorno de
respondentes ao questionario de quase 100% daqueles
alunos que participaram das palestras por
videoconferéncia, com alcance em institui¢des de
ensino e pesquisa das cinco regides do pais: norte
(Amazonas), nordeste (Rio Grande do Norte e
Sergipe), centro-oeste (Goias), sudoeste (Espirito
Santo e Rio de Janeiro) e Sul (Rio Grande do Sul).

Cento e vinte e um (121 foi o ntimero total de
respondentes do questionario, o qual iniciou com

pergunta sobre a localizagio do laboratério em relagio

a Unidade da Federacio.
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De acordo como Grifico 1 (Fig. 2), o maior nimero
de respondentes faz parte de laboratérios localizados
no Rio de Janeiro, porém houve uma distribuigio
representativa de participantes de outros estados
englobando todas as regides geograficas do Brasil, ou
seja, respondentes localizados na AM (Norte); RN e
SE (Nordeste); GO (Centro-Oeste); ES e R]
(Sudeste) e RS (Sul).

a7
18 18
15 14
1
10
6
5
5 . -
2

o |

ES Go MG RJ RN RS SE

AM

Figura 2 Localizagio do laboratério segundo a unidade da federagio.

A segunda questio foi sobre qual institui¢io ou Rede a
que o laboratério pertence. O Grafico 2 (Fig. 3) explicita
o nimero de respondentes por cada instituigio e pelas
redes Bionorte e Renorbio.

30

25

15
10
4 5 6 7 1 12 13 14 15 16 17 18 19

(4]

1 2 3 8 9 10 1
1 Bionorte 8 Instituto Vital Brasil 15 UFG
2 CBPF 9 Ministério da Agricultura 16 UFPel
3 Fundagao Oswaldo Cruz 10 REDE Privada 17 UFF
4 Incaper 11 Renorbio 18 Universidade de Tiradentes
5 Incgs/Fiocruz 12 Saiude e Ambiente 19 UFRJ
6 Inmetro 13 UFAM
7 Instituto de Biologia 14 UFES

Figura 3 Ntmero de respondentes por instituigio e pela rede de biotecnologia.



No que se refere a drea de atuagio do Laboratério,
Grifico 3 (Fig. 4), de acordo com a classificagio
utilizada, a maioria (65%) respondeu que atua na area
de Biotecnologia em Satde, seguida da 4rea
Biotecnologia em Agropecudria (14%), Biotecnologia
em Recursos Naturais (12%) e por dltimo

Biotecnologia Industrial (9%).

Figura 4 Area de atuacio do laboratério.

Quanto a possuir ou ndo algum tipo de sistema da
qualidade implementado no laboratério que atua, de
acordo com o Grafico 4 (Fig. 5), 78% dos respondentes
afirmaram nio possuir qualquer tipo de sistema de
qualidade e 22% afirmaram possuir algum tipo de sistema
de qualidade implementado.

Biotecnologia Industrial
] Biotecnologia em Recursos Naturais
[l Biotecnologia em Agropecuaria
[ Biotecnologia em Saude

Figura 5 Sistema de qualidade no laboratério.

M sim
M Nao
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No Grafico S (Fig. 0) pode-se verificar que, dos 27
respondentes que afirmaram possuir no laboratério o
qual pertence um sistema da qualidade implementado,
9 disseram que tem BPL; I tem BPL e ISO
17025/2017; 1 tem BPL, ISO 17025/2017 ¢ ISO
9000; 4 tem ISO 17025/2017; 4 tem ISO 9000; 2
tem ISO 9001, I tem CQB e 5 nio souberam

informar qual era o sistema implementado.

9
8
7
6
5
4
3
2
1
0
BPL BPL, ISO BPL, ISO cas 1SO 17025/2017 1SO 9000
17025/2017 17025/2017; 1ISO
9000, etc.)

Figura 6 Sistema da qualidade implementado.

Quanto a existéncia ou ndo de disciplina relacionada a
sistema de qualidade laboratorial durante a formagio dos
respondentes, verifica-se no Grafico 6 (Fig. 7) que 77
(64%) responderam nio existir disciplinas relacionadas ao
sistema da qualidade durante sua formagio e 44 (36%)

responderam existir.

1SO 9001

Nao sei

M sim
B Nao

Figura 7 Disciplina sobre sistema da qualidade laboratorial.
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No que se refere a faixa etéria dos respondentes,
Grifico 7 (Fig. 8), tem-se que 74 (61%) tem entre 18
a 29 anos, 20 (17%) tem entre 30 a 39 anos, 10 (8%)
tem entre 40 e 49 anos, 10 (8%) tem entre 50 e 59
anos, 5 (4%) tem entre 60 e 69 anos e 2 (2%) mais de

70 anos.

Mais de 70 anos I 2

60 a 69 anos

. )
50 a 59 anos - 10

40 a 49 anos

e - “

18 a 29 anos

o

10 20 30

Figura 8 Faixa etaria.

Quanto a titulagio dos respondentes, eles declararam que,
de acordo como Grafico 8 (Fig. 9), 58 (48%) tem o grau
de mestre, 44 (36%) tem graduagio, 12 (10%) tem o

grau de doutor e 7(6%) tem curso técnico de nivel médio.

Figura 9 Titulagio dos respondentes.

40

74

Curso Técnico Nivel Médio
I Doutor
M Graduado
M Mestre
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Sobre qual era o papel de cada respondente nos
respectivos laboratérios, fica demonstrado no Grafico 9
(Fig. 10) que: 54 (45%) eram doutorando, 35 (29%)
eram mestrando, 12 (10%) iniciagio cientifica, 6 (5%)
Pesquisador Pés-doutor, 4 (3%) cientista responsavel
pelo laboratério, 4 (3%) gerente do laboratério, 3
(2%) técnico, 2 (2%) responsavel da 4rea técnica, 1
(1%) analista.

Discussao

O fato de 64% dos cento e vinte e um (121)
participantes da pesquisa que fazem parte de cursos de
pos-graduagio em biotecnologia de vérias institui¢des
brasileiras, responderem nio existir no seu curso
(Biotecnologia) qualquer tipo de disciplina relacionada
a Sistema da Qualidade Laboratorial durante a
formagio, evidencia a necessidade de dissemina¢io do
tema “Qualidade Laboratorial” e “Principios das BPL”,
por meio de disciplinas ou seminarios nos cursos de
pos-graduagio em biotecnologia e outros cursos afins
distribuidos no pais. Esse tipo de capacitagio ¢
fundamental para esse segmento uma vez que ao se
tornarem profissionais atuario para garantir
confiabilidade, qualidade e integridade nas atividades e
processos laboratoriais, uma vez que a biotecnologia
esta totalmente relacionada ao uso de técnicas

complexas envolvendo DNA / RNA, proteinas e

60

Cientista
Responsavel pelo
Laboratério

Gerente do
laboratério

0 P

Analista Doutorando

Figura 10 Papel dos respondentes no laboratério.

Iniciago Cientifica

outras moléculas, cultura e engenharia de células e
tecidos, vetores de genes e RNA, bioinformatica,

nanobiotecnologia [3].

Outrossim, reforgar a disseminagio do tema BPL junto
as redes de biotecnologia é estratégico, a julgar pela sua
constitui¢io que engloba institui¢des de ensino e
pesquisa, bem como pelo foco das redes na formagio
de profissionais por meio da estruturagio e
consolidagio de programas de pds-graduagio em

biotecnologia [2-6].

No que se refere a afirmagio de que a grande maioria
dos respondentes, que corresponde a 78% da amostra,
nio possui qualquer tipo de sistema de qualidade
implementados nos laboratérios em que atuam e que
estdo ligados aos cursos de pds-graduagio em
biotecnologia, torna-se fundamental difundir o tema
BPL para o ptblico da biotecnologia, uma vez que a
proépria politica de desenvolvimento da biotecnologia
no pais estabelece, através de Decreto, como agio
estruturante a indugio e o fortalecimento das
instituigdes consideradas centros de exceléncia em testes
clinicos, pré-clinicos e bioensaios, em conformidade
com as normas internacionais de certificagio de
qualidade, com vistas a estimular o desenvolvimento

regional nas areas de apoio da bioindustria [1].

Técnico

i Pos- da
doutor Area Técnica
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Importante ressaltar que mesmo para aqueles vinte e
sete respondentes, os quais correspondem a 22% da
amostra, que afirmaram possuir no laboratério um
sistema da qualidade implementado, quando
perguntado “Qual o sistema de qualidade
implementado em seu laboratério?” demonstraram
confusdo ou desinformagio do que é um sistema da
qualidade laboratorial. Um respondente confundiu
Certificado de Qualidade em Biosseguranga (CQB)
com BPL ou sistema de gestdo de qualidade
laboratorial. Cinco respondentes informaram nio ter
conhecimento se hi ou nio sistema de gestdo da
qualidade implementado no préprio laboratério em

que atua.

Percebe-se, assim, que a capacitagdo e treinamento em
BPL e sistema de gestdo da qualidade é fundamental
ndo somente para estudantes e profissionais que tem
total desconhecimento do tema, mas também para
aqueles que tem certo conhecimento mais que ainda
necessitam se aprofundar no assunto para melhor
sedimentar a compreensio ja existente. Isso fica ainda
mais evidente se considerarmos que, dentre os
respondentes da pesquisa, quatorze (14) deles
declararam ter fung¢des diretamente ligadas ao
laboratério, ou seja, quatro eram cientistas
responsaveis pelo laboratério, quatro eram gerentes de
laboratério, trés eram técnicos no laboratério, dois
eram responsaveis pela area técnica no laboratério e

um era analista.

Associar a capacitagio de profissionais do segmento
da biotecnologia ao tema “qualidade laboratorial” é
inevitavel. Estudos recentes evidenciam o impacto
financeiro da falta de reprodutibilidade na ciéncia, em
particular, na biotecnologia. Estudos demonstraram
que entre 50% a 90% de artigos publicados em
revistas de impacto na area de biotecnologia nio sio
reprodutiveis, provocando prejuizos de bilhdes de
délares aos contribuintes e financiadores privados de
pesquisa. Paralelamente ao custo, temos o impacto da
falta de reprodutibilidade na credibilidade da ciéncia
como um todo. As retrata¢des e falhas na confirmagio
de dados corroem a confianga na capacidade da

ciéncia efetivamente resolver os problemas da

sociedade [22,23].

Para implementar um Sistema de Gestio da Qualidade
é necessario haver agdes de planejamento, preparagio

de documentagio e treinamento de

recursos humanos. E considerado um processo lento
e caro, mas pode trazer inimeras vantagens a
institui¢do como melhor imagem da empresa frente
a seus clientes, padronizagio e maior controle dos
processos, maior poder de detecgio e corregio de
erros e maior confiabilidade analitica. No que se
refere a4 implementagio dos principios da BPL
aspectos criticos devem ser considerados como
procedimentos e diretrizes que necessitam de
interpretagio durante a aplicagio e a busca por
melhoria continua por meio do avango do
conhecimento técnico e cientifico, a fim de manter o
sistema da qualidade. Quanto aos desafios ¢
fundamental fazer com que pesquisadores e futuros
pesquisadores acreditem nos beneficios desse
processo por meio de treinamentos, pois estabelecer
um Sistema de Gestio da Qualidade em pesquisa e
desenvolvimento ou em qualquer outro segmento sé
é possivel se as pessoas envolvidas estiverem
convencidas ou acreditarem plenamente em suas

vantagens [ 24].

Quando se opta em implementar normas de
qualidade laboratorial, como a norma ISO 170235,
em laboratérios de institui¢des de ensino, por
exemplo, a escolha dos profissionais para fungdes
relevantes deve ser realizada levando-se em conta a
competéncia e habilidade técnica destes profissionais
e seu comprometimento na busca pela qualidade em
todos os aspectos. A escolha de alguém qualificado
para executar e analisar criticamente todo o processo
de medicio, calculo de incertezas e anlise dos
resultados finais, é fundamental para garantir
resultados confidveis em um laboratério. E comum
nos laboratérios universitarios determinadas fungdes
serem exercidas por professores do quadro
permanente, confiando estabilidade e continuidade
as atividades e politicas do laboratério, porém, nada
impede que alunos, bolsistas de iniciagio cientifica,
pesquisadores e estagirios possam atuar também em
fungdes de apoio a este pessoal-chave. O
envolvimento de professores e alunos de forma
colaborativa nas atividades de gestio do laboratério
é muito enriquecedora para ambos, mas
principalmente para a formagio profissional dos
alunos e para a melhoria das condi¢&es do
laboratério, além de ser fonte de muitos trabalhos

técnicos e publicagdes cientificas [25,26].
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Conclusao

A pesquisa confirma o médio e baixo grau de
percepgio sobre o sistema da qualidade Principios das
BPL pelos estudantes de cursos de biotecnologia do
pais, evidenciando a necessidade da disseminagio do
tema Sistema da Qualidade Laboratorial nio sé para
capacitar estudantes e profissionais relacionados ao
segmento da biotecnologia, mas para todos aqueles
com interesse em aprofundar o conhecimento sobre

esse tema.

Associar a capacitagio de estudantes e profissionais do
segmento da biotecnologia ao tema “qualidade
laboratorial” pode gerar ganhos evitando a falta de
reprodutibilidade na ciéncia regulatéria como um todo
e, em particular, nos produtos e processos relacionados

a biotecnologia.
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Charles B Prado

Metrologia ¢ a ciéncia das medi¢des. De acordo
com VIM 2012 [1]:

"A metrologia engloba todos os aspectos tedricos e
priticos da medigio, qualquer que seja a incerteza de
medi¢io e o campo de aplicagio.”

Medigdes estdo presentes em quase todos os aspectos
de nossa sociedade, estdo presentes em atividades
como: controle de produgio industrial, satide,
seguranga de processos e produtos, qualidade de
materiais, protegio ao consumidor e etc. Em torno de

4% a 6% do Produto Interno Bruto (PIB) de paises

desenvolvidos sdo investidos em metrologia [2].

E fundamental ter-se um sistema de metrologia que
seja capaz de prover confiabilidade as medigdes. A
confiabilidade é obtida através de uma cadeia de
infraestrutura de qualidade capaz de obter dados e
informagdes validas em medi¢des de alta precisio e
relaciona-las a uma referéncia, documentando cada
contribui¢io de incerteza de medigio desta cadeia.
De forma simples e resumida, é um processo de
transferéncia de valores de medi¢io de uma referéncia
para instrumentos de medi¢io comuns seguindo

protocolos {nternacionais.

Estes protocolos internacionais, sio procedimentos e
métodos aprovados pela OIML (/nternational
Organization of Legal Metrology) que permitem que
as transagdes comerciais (internamente ou
externamente aos paises) sejam executadas de forma

justa, transparente € conﬁével.

Inteligéncia
Artificial e
Metrologia

No Brasil, o INMETRO (Instituto Nacional de
Metrologia, Qualidade e Tecnologia) é o 6rgio
responsavel por executar as politicas nacionais de

metrologia e da qualidade.

Dentro do contexto atual, aonde o mundo tem
passado por transformagdes digitais constantes e em
curtos espagos de tempo [3], a Metrologia tem um
desafio de percorrer essa evolugio e até propor
inova¢des. Quando falamos de transformacdes
digitais que afetam a sociedade atual nos referimos
aos saltos tecnolégicos advindos de tecnologias
como sensores inteligentes e distribuidos, alta
velocidade de comunicagio de dados (SG, por
exemplo), armazenamento e processamento de dados
na nuvem, volume imenso de dados (Big Data),
redes sociais, inteligéncia artificial, etc, sé para citar

alguns.

Imagine, hipoteticamente, um cenrio em que dados
de sensores distribuidos em uma linha de produgio
de uma inddstria serdo enviados e processados por
um servidor local ou externo (na nuvem, por
exemplo) e que o resultado final é um valor de
medigio associado aquele processo. Como garantir a

confiabilidade e a rastreabilidade dessa medigio ?

Enfim, os desafios sio “desafiadores" permita-me a
redundincia. Agora, imagina quando nos deparamos
com um dos temos mais usados na internet ( trend
ropics), a IA “Inteligéncia Artificial” e nos
perguntamos como e se ela ird influenciar todos esse
universo da Metrologia. Serd o nosso foco adiante,

relacionar IA e Metrologia.
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Primeiramente, temos que definir o que ¢ Inteligéncia
Artificial. Se procurarmos no Google encontraremos
varias defini¢des e muitas discussdes do que é TA.
Questionamentos sobre “ O que ¢ Inteligéncia” e "qual
a natureza do artificial” mostram que nio ¢é tio facil se

definir o que é TA. Usaremos a defini¢io de Andreas

Kaplan e Michael Haenlein [4], que é:

“Uma capacidade do sistema para interpretar
corretamente dados externos, aprender a partir desses
dados e utilizar essas aprendizagens para atingir
objetivos e tarefas especificos através de adaptacio
Hexivel”

Mas, nio podemos deixar de mencionar que a area de
IA comegou o seu desenvolvimento imediatamente
depois da 2a Guerra Mundial através do artigo
"Computing Machinery and Intelligence” do famoso
matematico inglés Alan Turing [S].

Hoje, com o avango tecnoldgico, principalmente
computacional, a drea de IA se tornou viavel e se
expandiu rapidamente por toda a sociedade. E dificil
nio encontrar um setor da sociedade que nio se utilize
de ferramentas de IA para melhorar algum tipo de
processo. Aplicagdes de IA sio encontradas na
inddstria, por exemplo, para automagio de processos
industriais, na satide no combate a pandemia da Covid-
19, na economia quando se utiliza ferramentas de IA
para fazer previsdes de precos futuros na bolsa de
valores, nos transportes, no setor aeroespacial, em jogos
eletronicos, no reconhecimento de padrdes (face) em
dispositivos como celulares e uma outra infinidade de
aplicagdes nas mais diversas dreas. E, também na

Metrologia.

No campo da Metrologia, o primeiro impacto que a
IA vem trazendo ¢é a melhoria dos processos internos.
Neste sentido IA ¢é vista como uma ferramenta capaz
de melhorar a analise de dados, extrair caracteristicas
relevantes, otimizar processos. Por exemplo, IA pode
ser usada para melhorar o processo de fiscalizagio de
um determinado produto no mercado, através de um
banco de informagdes desse produto - usar IA para
detectar padrdes que podem caracterizar, por exemplo,
uma possivel agio de fraude. IA podera, também, ser
usada para avaliar o “tempo de vida” de instrumentos
de medi¢do, como de medidores de energia elétrica,
usando informagdes destes instrumentos como:
poténcia, tensio, corrente e etc. Podemos resumir que
IA para o INMs (Institutos Nacionais de Metrologia)
tem uma aplicagio direta no desenvolvimento de

solugdes para os seus problemas.

No entanto, alguns destes INMs sdo, também,
institutos de tecnologia que realizam pesquisas
avangadas que muitas vezes sio bases de documentos
de referéncia para diversos setores da sociedade. IA
como base cientifica tem alguns desafios de estudo e

pesquisa:

m] Acuricia - IA como ferramenta de medi¢io
deve, necessariamente, ter um protocolo confiavel e

resultados avaliados para garantir a sua acuricia ;

a Seguranga - IA ¢ utilizado em 4reas de tomada
de decisio. Areas como defesa cibernética, satde,
plantas industriais de geragio de energia elétrica,
sdo exemplos de areas sensiveis cuja a utilizagio de
IA deve vir seguida de uma avaliagio de sua

seguranga a ataques cibernéticos;

O Confiabilidade - A confiabilidade da TA
associada a capacidade de um determinado modelo
operar constantemente como definido. Por
exemplo, espera-se que uma determinada aplicagio
de IA que foi desenvolvida usando um conjunto de
dados para treinamento, tenha o mesmo
comportamento quando dados reais sio

apresentados.

a Explicabilidade - em muitas aplicacdes, IA é
vista como caixa-preta, 1sto ¢, ndo se tem o
conhecimento do que foi aprendido pela IA. No
entanto, para algumas 4reas, como de tomada de
decisdo em 4reas estratégicas (geragio de energia
(Smart Grid), por exemplo) , é fundamental saber
que informagio ou conhecimento foi aprendido
pela TA. E necessrio “explicar" para o usudrio o
que a IA estd usando de um conjunto de dados

para tomar uma determinada decisio.

a Robustez - a robustez de uma IA é verificada
através de sua resiliéncia a ataques que possam
comprometer a sua seguranga ou em induzir

respostas erradas.

Cada um dos itens acima sdo linhas de pesquisa com
enormes desafios, mas necessarios para subsidiar o
desenvolvimento da IA como base tecnoldgica para o
avango da Inddstria 4.0 e da Internet das Coisa (Jo7),
s6 para citar duas areas de grande relevincia e de

desenvolvimento atualmente.
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Os desafios realmente sio “desafiadores”. Os INMs
tem um caminho claro a se perseguir quando se refere
aos impactos da IA em seus negécios. Seja usando TA
como ferramenta para melhorias de seus processos
internos, seja cComo uma nova area de pesquisa.
Podemos, de forma razoavel, supor que mudangas
estruturais e de formagio de pessoal serio necessarias.
Quanto mais cedo os INMs investirem no
desenvolvimento e no uso de A, mais rapidamente
poderio atender as diversas demandas da sociedade
que, em breve ou j4 agora, fazem uso de IA em seus
negocios.
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Hércules de Melo Barcelos

1. Introducao

Existem muitos esforgos despendidos ao longo dos
anos na obtengio de metodologias mais abrangentes e
que ajudem na interpretagio de dados, os quais
tornam-se numerosos em diversas dreas com o avango
da ciéncia e tecnologia, fazendo com que o conceito
de Data Science seja bem mais robusto na atualidade.
Neste contexto, o processo de anélise de dados em
Data Scrence une o dominio do conhecimento de um
conjunto massivo de dados - que em termos gerais
sio denominados de Big Data, com formas modernas
de tratamento de dados quem vio desde a utilizagio
de conceitos simples de l6gica de programagio até a
utilizagio de métodos complexos em Matematica,
Estatistica e de recursos oriundos da Ciéncia da
Computagio como a Aruficial Intelligence (Al) ou
Inteligéncia Artificial e o Machine Learning (ML) ou
Aprendizado de Maquina que replicam a inteligéncia

humana.

Em termos praticos, a Data Science busca
transformar grandes grupos de dados em informagdes
uteis através da construgio de modelos capazes de
realizar decisdes complexas, para que isto seja
possivel, a Data Science possui como caracteristica a
multidisciplinaridade, apresentando-se como uma
intersecio entre diversas areas do conhecimento.
Através da Figura I apresentada por [1], pode-se
visualizar as habilidades principais para um cientista

de dados.

:ile@pE1z]) Artificial
RIS el [4=X= Machine
XF1gallsleRale] cOntexto
tE il INNde Dados
S lidElia Science

Werickson F C Rocha

I Ale
Ciéncia da 4

- Aprendizado

Computacao de Maquina

Analise
de dados

Matematica e

Rasldo saber Estatistica

Figura I A Ciéncia de dados como 4rea multidisciplinar.

E possivel concluir através da Figura I que a
interse¢io com diversas areas permite ao cientista de
dados construir modelos de analise de dados bem
fundamentados e estruturados. O conhecimento em
Estatistica permite executar uma interpretagio dos
dados, possibilitando diferenciar a informagio 4til da
informagio nio atil. A aplicagio da Matematica
fornece ferramentas capazes de auxiliar na construgio
de modelos mais complexos e a area do saber
constitui a fonte de todo o dado a ser analisado e

interpretado.

Com respeito a Ciéncia da Computagio, esta
disciplina colabora para a construgio de diversas
ferramentas computacionais tais como a Al e o ML,
as quais permitem criar modelos eficazes durante a
anélise computacional de numerosos dados gerados.
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As préximas segdes deste trabalho apresentardo os
conceitos basicos sobre Big Data, ML, Al e Data
Scrence, possibilitando construir e aplicar um
modelo preditivo de analise de dados fornecidos
pela drea médica para o diagnéstico do Diabetes
Mellitus, utilizando como ferramenta de
programagio a linguagem R desenvolvida no
ambiente do software RStudro.

Fonte: International Data Corporation

Figura 2 Crescimento de dados no mundo.

3. Artificial Intelligence

A partir de sua primeira edigdo, o livro “Inteligéncia
artificial - uma abordagem moderna” se tornou um
classico na literatura sobre Al, neste livro Russel e
Norvig [3] mencionam a seguinte frase “Inteligéncia
artificial tem a ver com programas inteligentes, entio
vamos comegar e escrever alguns”. De fato, em Al
sdo desenvolvidos cédigos computacionais que
buscam simular um comportamento inteligente,
tornando a Al uma ferramenta de grande utilidade

em Data Science.

Dentro do dominio da Al coexistem varios campos
de aplicagio ainda mais profundos na geragio e
tratamento de dados, dentre eles tém-se o Deep
Learning e o ML (Fig. 3). O Deep Learning [4] ¢
um tipo especifico de ML, formado por algoritmos
de Al que podem realizar atividades impressionantes
chegando a interagir como um ser humano tendo
com o exemplo os Chatbots [S] que pela sua
defini¢io classica, sdo programas de computador que
processam uma linguagem natural de entrada de um
usuario e geram respostas inteligentes que sio entdo
enviadas de volta para o usuario.

175ZB

2. O conceito de Big Data

Associa-se o termo Big Data a um grande
volume de dados que excede a capacidade de
processamento de um banco de dados comum,
chegando a dimensio de zetabytes de dados
armazenados (Fig. 2).

Esta intensa geragio de dados promove o
desenvolvimento de tecnologias direcionadas ao
armazenamento e processamento de grandes
volumes de dados, tendo como exemplo o
projeto Apache Hadoop, onde sio produzidas
bibliotecas de software em cédigo aberto que
permitem o processamento distribuido de
grandes conjuntos de dados em clusters de

computadores usando modelos de programagio

[2].

r Artificial
Intelligence

Machine
Learning

Deep
Learning

N

Figura 3 Diagrama de Venn par AL
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4. Definindo Machine Learning

Em 1952, o Engenheiro Arthur Samuel desenvolveu
um protocolo em um jogo de damas que fez o jogo
aprender com os erros e acertos do usuario, com isto,
em 1959 Arthur Samuel definiu o aprendizado de
maquina como um "campo de estudo que da aos
computadores a capacidade de aprender sem serem
programados explicitamente" [6]. Em termos
técnicos, entende-se que o ML é um subconjunto
atrelado ao conceito de Al (Fig. 3), sendo
direcionado para a criagio de computadores que
pensem como os humanos, permitindo a tomada de
decisdes através de algoritmos que reconhecem
padrdes de resposta. Estes algoritmos sio construidos
com base em trés tipos de aprendizagem, a

supervisionada, nio supervisionada e por reforco.
4.1 Aprendizagem supervisionada

A construgio de modelos através de Algoritmos de
ML em com aprendizagem supervisionada tem como
objetivo prever o valor da variavel de saida y
(considerada com o vetor resposta), com base em
varias variaveis de entrada X (armazenadas em forma
matricial) [7]. Este tipo de aprendizagem ser4
utilizado na construgio dos modelos preditivos deste
trabalho e alguns métodos estatisticos como o K-
Nearest Neighbors (KNN), Naive Bayes e Suport
Vector Machine (SVM) sio bons exemplos para a

criagio de modelos supervisionados.
4.2 Aprendizagem nao supervisionada

O foco da aprendizagem nio supervisionada é
clusterizar os dados, tendo como base certas
caracteristicas similares, dispensando apresentar ao
algoritmo dados rotulados de saida, ou em outras
palavras, objetiva-se aqui descrever as associagdes e
padrdes entre um conjunto de variveis de entrada
sem uma varidvel de saida [7]. Este modelo ¢
recomendado para problemas de agrupamento ou
para a associagio e detec¢io de anomalias. Um bom
exercicio seria a criagio de um modelo que
identifique anomalias ou agrupe clientes com base em
comportamentos similares. Os algoritmos K-means
clustering, Regras de Associagio e Analise de
Componentes Principais (PCA) sio exemplos de
ferramentas para a criagio de maquinas de

aprendizagem nio supervisionada.

4.3 Aprendizagem por reforco

O algoritmo de ML desenvolvido em aprendizagem
por esfor¢o tem como principio o aprendizado com
base na interagio com o ambiente, nio sendo
apresentadas previamente as a¢des que devem ser
tomadas. Este tipo de c6digo computacional
consegue aprender comportamentos muito
complexos sem precisar de nenhum dado de
treinamento rotulado [8], possibilitando ao modelo
criado por este algoritmo tomar decisdes de curto
prazo enquanto otimiza para um objetivo a Iongo
prazo. Os métodos Q-learning, Sarsa, Q(Lambda)
[9] fazem parte deste tipo de aprendizagem.

5. Construindo modelos
preditivos em Data Science

Neste tépico foram desenvolvidos 3 modelos
preditivos do tipo supervisionado para identificar os
padrdes possiveis para a realizagio de diagnésticos
do Diabetes Mellirus [10]. O Volume de dados
selecionados para o desenvolvimento deste modelo
corresponde a um total de 712 amostras associadas
a pacientes do sexo feminino, contendo resultados
positivos e negativos para o vetor y e informagdes
associadas a estes resultados para a matriz X. Com
relagio a veracidade dos dados, estes fazem parte do
famoso Dataser (conjunto de dados tabulados) sobre
a incidéncia de Diabetes em mulheres pertencentes a
etnia dos indios Pima [11] um pequeno grupo
étnico do Sudoeste dos Estados Unidos e a fonte
geradora desses dados esta localizada em um grande
acervo fornecido pelo National Institute of Diabetes
and Digestive and Kidney Diseases [12]. A ideia
principal é que o modelo apresente uma acuricia de
no minimo 75%, cabendo as disciplinas de Ciéncia
da Computagio, Matematica e Estatistica o
trabalho de dar forma aos Algoritmos de ML, base
para a construgio dos modelos deste artigo. O
ambiente de desenvolvimento utilizado foi o
Rstudio, um software livre e integrado para

linguagem R utilizada neste trabalho.
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5.1 Caracteristicas dos dados

Os dados do Dataser sio do tipo estruturados
[13] e foram acessados na comunidade de ML e
Data Science chamada Kaggle [14]. A Tabela 1
apresenta os dados das primeiras 5 amostras do
Dataset e utilizando a forma de descri¢io dos
dados em Data Scrence [15], as linhas da Matriz
X serdo identificadas como “instincias”, as
colunas da Matriz X serdo chamadas de Variaveis
X’s. O vetor y serd chamado de Variavel Y e
representa o diagnéstico das pessoas que
desenvolveram ou nio a doenga, sendo I para

diagnésticos positivos e O para negativos. A Tabela

2 identifica cada Variavel X da Matriz X.

Tabela I Dataser para a construgio do modelo de Machine Learning.

Matriz X Vetor y
Amostras =
Gravidez  Glicose Press’ao Espessura Insulina IMC  F* Idade  Resultado
Sanguinea  de pele
1 6 148 72 35 0 33,6 0,627 50 1
2 1 85 66 29 0 26,6 0,351 31 0
3 8 183 64 0 0 23,3 0,672 32 1
4 1 89 66 23 94 28,1 0,167 21 0
5 0 137 40 35 168 43,1 2,288 33 1
* Fung@o de Pedigree do Diabetes
Fonte: Kaggle (2020).
Tabela 2 Dados sobre as 8 Variaveis da Matrix X.
o .~ . Classificacao do tipo de
Variavel X Descri¢cao Unidade dado no RStudio
Gravidez Numero de vezes que Nao aplicado Inteiro
engravidou
Concentragédo de glicose
Glicose plasmatica a duas horas il Inteiro
em um teste oral de
tolerancia a glicose
Pressdao Sanguinea Pressdo arterial diastolica mmHg Inteiro
Espessura de Pele Espi:ssura - fiobra mm Inteiro
cutanea do triceps
Insulina Insulina sérica de 2 horas mUI/ml Inteiro
IMC Indice de massa corporal kg/m? Nao inteiro
Fungdo de Pedigree do Fung@o relacionada a - . ...
Diabetes fatores genéticos [18] e Ndointeiro
Idade Idade do individuo Anos Inteiro

Fonte: Kaggle (2020).



5.2 Analise exploratoria

Em Data Science é muito comum realizar
inicialmente a fase de Analise exploratéria dos dados,
ela ajuda a identificar problemas comuns que ocorrem
em um Dataset, como por exemplo a falta de
componentes em cada Variavel X ou'Y, também pode
ocorrer problemas com as componentes como algum
erro de digitagio numérica que descaracterize o dado.
Essas analises foram realizadas e nio foi encontrada

nenhuma anomalia nos dados.

Continuando com a anlise dos dados foi possivel
utilizar a Estatistica descritiva [16] e graficar no
RStudio a Figura 4, nela pode-se verificar que os
diagramas de caixa apresentam poucos dados
discrepantes com relagio as Varidveis X. E importante
destacar que a aplicagio de qualquer condigio de
filtro dos dados ir4 interferir no resultado final do
modelo, sendo necessario consultar especialistas na
area médica antes de realizar qualquer analise

discriminatéria dos dados.
5.3 Construcao do modelo

Como apresentado na Figura 5 [17], a criagio do
modelo preditivo passa por 4 fases, a fase inicial
chamada de pré-processamento contempla toda a
analise exploratéria dos dados e a separagio do dados
(passo 1 da Figura §) em dois novos Datasets
chamados de Dados Treino e Dados Teste. A técnica
para criagio do modelo exige o seu treinamento e
teste para a sua validagio final, para isto foi utilizado
o pacote calools e a fungio sample.split do RStudio
onde foi possivel definir o valor percentual de 70%
totalizando 498 amostras para os Dados Treino e

214 para os Dados Teste.
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Na fase 2 (passo 2 da Figura ), o processo de
aprendizagem de maquina solicita qual Algoritmo de
ML devera ser utilizado, como o vetor y é conhecido
foi adotado o tipo de aprendizagem supervisionada e
foram selecionados os Algoritmos de ML para
problemas de classificagio, pois o objetivo final é
classificar a novas amostras como O ou I. Para este
passo foi utilizada a fungio “train”do pacote
“Carret”"no RStudio, inserindo nesta func¢io a
Variavel Y, o grupamento de todas as Varidveis X
preditoras (vide Tabela 1), o Dataser com os Dados
Treinos e o Algoritmo de Machine Learning
definido. Primeiramente foi escolhido o Algoritmo

de ML K-Nearest Neighbor (KNN) [18].

Este método se baseia nos vizinhos mais préximos e
ao ser apresentado as Variaveis X do Dado treino ele
ird classificar o resultado para cada amostra e a sua
acuracia serad medida. O Método KNN utiliza o
parmetro k para identificar a quantidade de
vizinhos mais préximos que deve ser considerada
pelo algoritmo, desta forma o modelo KNN foi
construido considerando um intervalo inteiro de I a
20 para k, gerando assim os resultados apresentados

na Figura 6 (a).
Ao seguir para a fase de avalia¢io (Fig. §), foi

utilizado como métrica de desempenho a acuricia
encontrada para cada k utilizado, e o melhor valor de
acuricia encontrado foi de 72,35909% (Fig. 6 (a))
com coeficiente Kappa (parimetro do Método) igual
2 0,33257 para k=19, contudo nio foi atendido a
meta de 75% de acuricia na etapa de treinamento

para este primeiro modelo.

IMC Funcéo de pedigree |dade

Insulina do Diabetes

Figura 4 Diagrama de caixa para as Varidveis X do Dataser.
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Predicao
(Diagnéstico)

Figura 5 Modelo preditivo de Machine Learning com aprendizagem supervisionada.

As fases anteriores foram repetidas para o segundo
modelo utilizando agora o Algoritmo ML Naive
Bayes [19]. Este Algoritmo foi construido seguindo a
técnica de classificagio baseada no teorema de Bayes
com uma suposi¢io de independéncia entre os
preditores [20]. Resumidamente, um Algoritmo do
método de Narve Bayes assume que a presenga de uma
caracteristica particular em uma classe nio esta
relacionada com a presenga de qualquer outro recurso.
Por exemplo, um animal pode ser um cachorro se tiver
calda, patas e ser domesticivel. Mesmo que esses
recursos dependam uns dos outros ou da existéncia de
outras caracteristicas, todas estas propriedades
contribuem de forma independente para a
probabilidade de que esse animal seja um cachorro, é
por isso que o método é conhecido como Narve’
(ingénuo). Repetindo o que foi feito para o método
utilizado anteriormente, foi encontrado para este
segundo modelo o valor de 75,80241% para a
acurécia e coeficiente Kappa de 0,44730 (Fig. 6(b))
sendo atingida a meta de 75% de acuracia para este

exemplo.

72,00 - P
71,00
70,00

69,00 -

Acuracia %

68,00 -

67,00 -

T T T T T

5 10

K Vizinhos
(a)

Prosseguindo para a criagio do terceiro modelo, foi
aplicado agora o Algoritmo ML chamado de Suport
Vector Machine (SVM) [21]. Em sintese o SVM ¢
utilizado para realizar regressdes e classificagdes gerais
(do tipo nu e épsilon), bem como estimativas de
densidade. O desenvolvimento deste método faz a
utilizagio de Radial Base Functions (RBF) [22],
muito utilizada em processos de interpolagio
aplicados em Métodos numéricos [23,24]. Pela Figura
7 foi possivel encontrar para o terceiro modelo uma
acurcia de 70,48089% para um valor de Sigma de
0,03498, variavel Cost (Constante do termo de
regularizagio da formulagio de Lagrange) igual a 0,50
e coeficiente Kappa igual a0,43912.

Ap6s o treinamento dos 3 modelos, foi constatado
que os modelos baseados em Narve Bayes e SVM
atenderam a meta estabelecida de 75% de acuracia na
etapa de treinamento (Tabela 3), contudo os 3
modelos aprenderam como as varidveis se relacionam e
desta forma eles seguiram para a aplicagio do Dazaser
de Dados Teste, onde agora foram realizados os passos

de 4 a 6 da Figura S.

75,80 i -

75,75 y -

Acuracia "

75,70 ' L

T T
FALSE TRUE

Tipo de distribui¢do
(b)

Figura 6 (a) Curva de acuricia com a aplicagio do Algoritmo ML tipo KNN. (b) Método Narve Bayes.
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Figura 7 Método SVM.

Esse novo procedimento permitiu realizar previsdes
e medir a acuricia de cada modelo relacionada com
o quanto foi aprendido sobre os dados treino. Para
realizar as previsdes, cada modelo recebeu como
dados de entrada as Variaveis X dos Dados teste e
com isto, cada modelo entregou como resposta os
valores previstos para a Variavel Y dos Dados teste.
Os valores previstos foram comparados com os
valores reais e a acuracia de cada modelo foi
registrada na Tabela 4. Para realizar a tarefa de
previsio no RStudio foi utilizado o comando
“Predict” e acuracia foi obtida através do comando

“confusionMatrix”.

com dados treino.

Tabela 3 Acuricia encontrada para os métodos aplicados

Método Acuracia Coeficiente
(dados treino) Kappa
K-Nearest N 72,.35009% 0,33257
Neighbor
Naive Bayes YO 75 80241% 0,44730
Bayes
Support Vector o 76 48089% 0,4391171

Machines

A Tabela 4 permite concluir que o todos os modelos
apresentaram acuricia acima de 75% e que o Modelo
construido com base no algoritmo SVM superou os
demais, demostrando um melhor aprendizado sobre

os dados fornecidos. com dados teste.

Tabela 4 Acuricia encontrada para os métodos aplicados

Método Acuracia Coeficiente
(dados teste) Kappa
K-Nearest 0
Neighbor KNN 76,17% 0,4179
L Do 75,70% 0,4171
Bayes
Support Vector oy 79,91% 0,5092

Machines
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De posse dos 3 modelos previamente validados,
foram criadas S amostras de pacientes ficticios
conforme a Tabela 5 e submetidas aos 3 modelos,
gerando assim as previsdes dos diagndsticos para o

desenvolvimento da Diabetes Mellitus conforme a

Tabela 6.

Observando a Tabela 6 e considerando como
referéncia o terceiro modelo SVM, verifica-se que o
primeiro modelo KNN apresentou resultados mais

préximos ao modelo de referéncia.

Tabela § Amostras criadas para a realizacio de simulagées de diagndsticos positivos ou negativos para a doenga de

Diabetes.
Variaveis X
Amostras 3
Gravidez Glicose Press’ao Espessura Insulina IMC F* Idade
Sanguinea de pele

1 0 171 77 23 94 27,5 1,627 23
2 3 97 55 12 167 24,3 2,351 37
3 6 210 61 40 146 37,7 0,372 44
4 9 67 45 15 101 29,1 0,267 47
5 12 101 83 45 85 49,1 2,08 54

* Fungdo de Pedigree do Diabetes

Tabela 6 Simulagcées de diagnésticos para a doenga de diabetes obtidos

P(’]OS 3mod€/os COHS[I‘LII/dOS.

Diagnéstico (Varidavel Y ou Resposta)

SEIITCSURES KNN Naive Bayes SVM
1 Positivo Negativo Positivo
2 Negativo Positivo Negativo
3 Positivo Positivo Positivo
4 Negativo Negativo Negativo
5 Negativo Positivo Positivo




6. Conclusoes

A partir do exposto, ficou claro que o
desenvolvimento de trabalhos em Data Science
envolve uma abordagem multidisciplinar, requerendo
daqueles que atuam nesta 4rea o conhecimento e
dominio de modernas técnicas e ferramentas
tecnoldgicas para a andlise e interpretagio de dados,
garantindo desta forma uma clara informagio sobre
a previsio e compreensio do volume de dados

gerados em um processo complexo.

A simulagio experimental foi importante para
materializar um aplicagio de anilise de dados, sendo
possivel construir Modelos preditivos e aplica-los em
novas condi¢des. Com respeito aos Algoritmos
utilizados, 0 SVM superou os demais durante as
fases de treino e teste dos modelos, contudo o
Algoritmo KNN apresentou uma boa aproximagio
das previsdes quando comparado com o método
SVM, o que ja era previsto com base na Tabela 4.
Cabe mencionar que as instincias apresentadas para
a realizagio dos diagndsticos simulados foram
criadas de forma aleatéria, onde para casos reais as
Variaveis X podem estar correlacionadas e isto nio

foi considerado.

Para realizacio de trabalhos futuros, torna-se
interessante testar outros Métodos de Machine
Learning disponiveis como por exemplo o Decision
Trees, Neural Networks, etc., além de utilizar dados
de amostras reais na etapa simulagio dos

diagnésticos.
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- Inteligéncia Artificial
Aplicada a Metrologia -

" Uma ferramenta de
Calibracao

Elizeu Calegari

1. Introducao

O foco da Diretoria de Metrologia Cientifica
(DIMCI) do Inmetro é a pesquisa cientifica voltada
para ensaios, calibragdes e a produgio de material de
referéncia certificado (MRC). A rastreabilidade é
outro aspecto fundamental e envolve uma cadeia
ininterrupta e documentada de calibragdes, cada uma
contribuindo para a incerteza de medigio (conforme
o Vocabulério Internacional de Metrologia — VIM).
Para desenvolver essas pesquisas, o pesquisador
necessita de ferramentas de suporte para execugio dos
calculos necessarios e também a obtencio e
apresentagio dos resultados. Atualmente diversos
programas com base estatistica foram desenvolvidos e
que tornaram mais eficientes o tratamento de dados.
Existem diversas ferramentas de suporte, tais como o
Excel, SPSS, o BMDP, Minitab, NCSS, SYSTAT,
Statplus, SAS, entre diversos outros, além ainda de
softwares estatisticos com cddigo livre e gratuito,
como o ¢ o caso do R. O uso dessas ferramentas
apresenta alguns desafios como a aquisi¢io das
licengas necessarias, customizagdo para atender
necessidades especificas, e inclusive o valor agregado
importantissimo de possuir um dominio intelectual
no desenvolvimento dessas tecnologias. A DIMCI
dispde de um grupo de pesquisadores que vem
desenvolvendo um esforco nesse sentido e a

ferramenta apresentada neste trabalho é um exemplo.

A calibragio de instrumentos de medi¢io é um

procedimento que permite identificar se

Werickson F C Rocha

Gabriel Sarmanho

instrumentos utilizados na inddstria estdo aptos para
o processo de medi¢io. O objetivo é evitar que
valores errdneos ou imprecisos apresentados por esses
instrumentos venham interferir na qualidade final do
produto. Em um sistema de medicio (Fig. 1),
pretende-se conhecer um modelo da relagio de
dependéncia da saida y(t) em fungio da entrada x(t).
Existem dois métodos principais de determinagio do
modelo: o analitico — baseado em principios da
tisicos, quimicos ou bioldgicos; e 0 empirico (ou
heuristico — que visa identificar o processo via
experimental. A calibragio se baseia no método
empirico. Os modelos empiricos sdo menos
complexos, porém tém uma visio mais limitada do
processo, portanto, sio validos somente para as

condi¢des operacionais estudadas.

varidvel
dependente de x

varidvel
independente

9x)

X |:> SiSt;:lg‘;xGeal : y=g(x) ) L
y(x)=g(x)
x> NS ey

Figura I Regressio: método estatistico de estimar um modelo
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A calibragio consiste na comparagio entre os valores
obtidos pelo instrumento de medigio e outro de
referéncia, também chamado de padrio. Os resultados
sdo registrados em um certificado, que é um
documento que registra e comprova que a calibragio
foi realizada. No processo de calibragio sio testadas
amostras de valores conhecidos, chamados de
"calibradores" ou “dados de treinamento” de um
modelo. Portanto, esse modelo, (curva de calibragio),
¢ “treinado” para estimar e reduzir imperfei¢des do
processo real de medigio executado pelo instrumento.
O processo em esséncia “ensina” o instrumento a
produzir resultados que s3o mais precisos do que
aqueles que ocorreriam se nio fosse calibrado,
portanto, ¢ uma forma de inteligéncia artificial. A
calibragio se baseia na analise de regressio [Frost],
que é um método estatistico que busca identificar a
relagio entre uma (ou mais) variavel independente e
uma varidvel dependente, e apresenta diversas
aplicagdes importantes nos campos da ciéncia e
engenharia moderna [1]. A anilise de regressio
pertence ao do campo de machine learning
(aprendizagem de miquina) e é usada principalmente
com dois propdsitos: predigio e previsio.

2. Modelo de regressao e a

calibracao

2.1 Determinacao do modelo

A analise de regressio [1] é apropriada para estimar
fungdes de calibragio porque podemos tomar as
concentra¢des como valores fixos em uma variavel
independente x e as respostas do instrumento de
medi¢io em uma variavel dependente (y). Imagine
que se pretende obter a concentragio exata e precisa
de uma dada substincia. Podemos utilizar algumas
amostras de MRCs dessa substincia para estimar a
resposta do sensor. Mas como estimar o valor
verdadeiro das demais concentragdes? A solugio é
usar a curva de calibragio desse medidor. A
calibragio [Mermet]| envolve duas etapas: primeiro
medir intensidades de sinal usando amostras de
solugdes com concentragdes conhecidas (padrdes)
para construir uma curva de calibragio, e em seguida
podemos estimar concentragdes medindo a resposta
do sensor. Em uma calibra¢io de um medidor de
concentragio, x; seria o valor da concentragio da
amostra conhecida, por exemplo um determinado

MRUC, e y; seria o valor medido da resposta a saida

do instrumento. Geralmente denomina-se a saida de
'variavel de resultado' e as uma ou mais variaveis
independentes a entrada de “preditores” ou

“caracteristicas”.
2.2 Orientacdes para a calibracao

Na calibragio, deseja-se calibrar um equipamento de
medi¢io comparando-o a um padrio conhecido. Na
area quimica, em geral a comparagio ¢é realizada
usando medi¢des a partir de um MRC. Como
exemplo, podemos citar os materiais de referéncia
certificados internacionais (ISO GUIDE 35:2006 [a]).
Como nos medidores em geral a resposta ¢ diretamente
proporcional a amostra, geralmente utilizamos a
regressio linear para estimar a incerteza de medi¢io do
instrumento devida a curva de calibragio. Segundo o
documento orientativo do Inmetro sobre validagio de
métodos analiticos (DOQ-CGCRE-008 [b]), o
método é mais sensivel quando pequenas variagdes de
concentra¢io resultam em uma maior variagio da
resposta (no caso da regressio linear, essa sensibilidade
é definida pelo coeficiente angular b;) e normalmente
s30 necessarios varios niveis de concentragio (minimo
cinco) para construir a curva de calibragio, e o nimero
de réplicas em cada nivel de concentragio deve ser o
mais préximo possivel daquele empregado na rotina do

laboratério.

2.3 O método dos minimos quadrados
ordinarios

Um dos métodos estatisticos para estimar os
coeficientes de regressio é o Ordinary Least Squares
(OLS), ou método dos minimos quadrados ordinérios.
Como exemplo (Fig. 2), considere o modelo linear
simples com uma entrada x e uma saida y onde y = f3
+ Bx + & sendo que B e B; sio os parimetros
desconhecidos do modelo a ser estimado e € é o erro.
A estimativa de y é feita a partir y = b, + bx, sendo v,
b,e b, as estimativas de y, B, e B, e onde &; = y; —
Vi é o residuo.

Y = Po+ Pix

la) Retaverdadeira (bl Retaestimada *

Figura 2 Reta verdadeira e reta estimada.
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2.5 Tipos de regressao realizadas pelo

INCAL
» O INCAL realiza cinco tipos de regressio (Tabela I).
V- - se = Z e,-z
A Tabela I Modelos de Regressio suportados pelo INCAL.
1 4 R 2 _ Z _ N2
1 s:= 2, i=) Tipo Modelo
1 1 = +
| o= Z(Vi by — byx)? L¥near y=by+b;x
} Lin. Ponderada y=by+b;x (pesos w;)
? Quadratica y =by +b; x + b, x?
X; Cubica y=by+b;x+b,x*+b;x3
Quartica y=by+b;x+b,x>+b;x3+b, x*
Figura 3 OLS minimiza a soma dos desvios quadrados. Quintica ¥ = by + byx + byx? + byx3 + bx* + bex®
Minimizando a soma quadrética dos erros, ou Na Figura 5 podemos ver dOiS exemplos de ajuste pOf
residuos, é possivel obter by e by, ou seja, a reta que meio de regressio. O ajuste linear e o quadratico. E
apresenta a soma minima dos quadrados dos desvios. possivel observar também as bandas de confianga e
A estimativa dos minimos quadrados pode ser predigio em 95%.
estendida aos modelos mais gerais, por exemplo, com
. S . . Grfico da linha ajustada (OLS) ____ Gréficoda linhaajustada (QLs) )
regressao mﬁltlpla e POI‘ POhl‘lOI’nIOS ou eXpOnenClaIS. rvocoe y = -214763,711 + 85083,396x s y = 250638,469 +-141539,231x + 20075,522xA2
Reg. Linear : Reg. Quadratica
2.4 INCAL: um software para calculo da 1
800000 800000

regressao

600000

APESBI de existirem ferramentas como O EXC€1® para 00009

realiza¢io dos calculos da calibragio, existe ainda o 2nocon 2oonoo

trabalho referentes a organizar valores, obter o7 ) o .
parimetros, apresentar graficos e resultados e etc. 200000 N 200000 .
Esse trabalho pode ser facilitado com automagio. O S o Ao o
INCAL ¢é um software desenvolvido pelo 2000 2 09000 P
INMETRO utilizando o Visual Basic for Figura § Exemplos de ajuste com as regressdes do INCAL.
Applications (VBA) para automatizar Excel® por

meio de macros. A interface do INCAL dispde de 2.6 O problema do overffiting

trés setores (Fig 4): um painel de controle para Na calibragio temos interesse em predizer um valor de

selecdo de modelo, um de apresentagio dos concentragio x, dado a observagio y,. Comparando a

resultados, e outro para os grificos. regressio linear e quartica (Fig. 6), vemos que a

quartica produz um sobre ajuste do modelo. Apesar

Info Riskiacka | o A | Depuresso | Fredgio de y | g dex | Regreass | Resians |

e [ oo [ 0 e o [ | o s Pt e it s do erro padrio ter diminuido e o R* aumentado, o

¥ =-214763,71 +8508340%

W INMETRO

e : 2 erro do intervalo de confianga de predigio em y para
S ' 3 : xo =10 praticamente dobrou, logo 0 modelo é mais
- Impreciso.

Grafico da linha ajustada (OLS) Grafico da linha ajustada (QTLS)
¥ =2,648 +0,527% y¥=0,943 + 6,578 +-1,560x"2 +0,120x"3 +-0,003x"4
20 20

Ajuste normal Overfitting

quarica

Quintica

15 15

—y =y
ICo / 1c95%
> 1P 95% 1P os%

s 10 15 20 s p 15 20

Figura 6 Predigio de y com um modelo quartico (overfirting).
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3. Interpretacao dos resultados
da calibracao

3.1 Calibracao de solucées de
fluorescéncia

Considere-se [ 1] os dados de calibragio de manganés
(Mn) de um espectrdmetro de emissio atémica de
plasma indutivamente acoplado e que produz como
resposta intensidades em unidades arbitrarias.
Efetuamos a regressio linear no INCAL e os
resultados sdo apresentados na Figura 7.

Tabela 2 Dados de uma calibragio de Mn.

Concentragdo
de Mn [ppb] 2 4 6 8 10
Resposta 114 870 2087 3353 3970 4950

REGRESSA0 LIMERR SIMFLES (0QLS)
n & ohservagdes
k & niveis de =

Valor Erro Padrio Valor t WValor p
Constante 75,5 137,7 0,548055 0,&128
n 45¢E, 4 22,7 21,82513% 0,a000

2 eqguagdo da regressdo &
¥ = bl + bl.x
= 75,5 + 45¢,4x

2 eqguagdo da regressdoc com a incerteza &
¥ = (b0 £ £.50) + (Bl £ £.5B1) .2

= (75,5 + 382,3) + (4%c,4 £ €3,0) .=
Sumarioc do modelo

5 B-=sg
1a0,282472 59,17%

E-sglajust)
48, 96%

Figura 7 Resultado da regressio linear de calibragio de Mn.

3.2 Predicao da concentracao x, em
funcao dey,

Podemos utilizar a equagio da curva de calibragio
para prever concentra¢des dentro do dominio de
calibragio (no caso de 0 a 10 ppb). Esse seria o
procedimento usual de um instrumento de medigio
para determinar concentragdes desconhecidas. Se
realizarmos varias medi¢des da resposta, a predigio é
dada pela média das respostas. Com base na curva de
calibragio e incerteza calculadas, uma solugio que
apresente uma resposta de 3000 unidades iria indicar
uma concentragio de manganés de 5,9 pg/l e um

intervalo de predi¢io com uma confianga de 95%

entre 4,7 ¢ 7,0 pg/ I (Fig. 8). Tendo determinado os

coeficientes do modelo, podemos também observar
os testes estatisticos, teste t ¢ o de valor p. O valor
p calcula a significAncia do coeficiente, ou seja, a

probabilidade deste ser nulo.

Gréfico da linha ajustada (OLS)
y =75,5 +496,4x
6000 -

€ observacdes
1 medigdes
2,77€44510519779

n
m
t

5000 - y0 (média) = 3000
X predito = 5,9
X = Xs £ t.Sxs
=59+ 2,8 (0,4
4000 |1 =15,9 + 1,2

Intervalo de Predigéo
de x = (4,7 a 7,0)

3000

2000

1000
—
----- IC95%
1P 95%
0 .r = T 1
7,0
6 8 10

Figura 8 Intervalos de predi¢io de x0 para uma resposta
¥o=3000.

3.3 Analise dos residuos

Um gréfico residual plota os residuos no eixo y
versus os valores previstos da varidvel dependente no
eixo x. O perfil desejado é o mmparcial (nio
tendencioso) e homocedistico, no qual os residuos
apresentam uma distribui¢io normal ao longo da
curva, a média dos residuos ¢ nula e o desvio padrio
é constante. Temos exemplos de alguns perfis tipicos
de distribui¢io dos residuos na Figura 9. Se a faixa
de residuos se afina ou se alarga ao longo da curva
diz-se que é heterocedistico. Quanto mais estreita ¢
a faixa dos residuos, menor ¢ o desvio padrio. Se o
modelo é imparcial, nio se deve confiar nos
resultados. Em um ajuste imparcial os residuos caem
aleatoriamente em torno de zero e seguem uma
distribui¢io normal. Podemos analisar a seguir os

parimetros de adequagio do sumario do modelo

(Fig. 7).
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) Parcial (com viés)
Homocedastico

b) Parcial (com viés)
Homocedastico

a) [mparcial (sem viés)
Homocedastico

d) Imparcial (sem viés)
Heteroceddstico

e) Parcial (com viés)
Heterocedastico

f) Parcial (com viés)
Heterocedastico

Figura 9 Perfis tipicos de residuos e sua caracterizagio.

3.4 Parametros de adequacao do sumario
R?eS

O R? (“Goodness of Fit”) é uma medida de
adequagio para modelos de regressio linear que indica
a porcentagem de variagio da varidvel dependente (y)
que ¢é explicada pela variagio da variavel independente
(x) segundo o modelo. Portanto, R? mede a proporgio
da relagio entre o modelo e a varidvel dependente e
varia de O a 100%. R? nio serve para determinar se as
estimativas e previsdes dos coeficientes sio
tendenciosas. Nesse caso, deve-se avaliar os graficos
residuais. O erro padrio da regressio S fornece a
medida absoluta da distincia tipica a que os pontos de
dados ficam da linha de regressio. E uma medida da
dispersio das medi¢des em torno da linha de regressio
ajustada, consequentemente, representa a variagio na
resposta que nio pode ser explicada pelo modelo, neste
caso a reta da regressio. Como esse erro se reflete na
parcela da variincia que permanece inexplicada pelo
modelo (equagio) depois que x foi levado em
consideragio, também ¢é chamado de erro padrio dey
dado x, (simbolo Sy). A variancia dos residuos é
calculada com o somatério dos quadrados dos residuos
dividido por (n-2) e o erro padrio dos residuos é dado

pela sua raiz quadrada.

XOn — 91)?

n—2

Conforme o grau do polindmio aumenta, o niimero
de graus de liberdade dos residuos se reduz pois
passamos a ter um néimero maior coeficientes a
serem estimados. O erro padrio (S) e o R? (ou R-
sq) sdo duas medidas-chave da adequagio do ajuste
do modelo. Embora o R? seja o mais conhecido, em
geral a grande preferéncia por ele como indicador da
qualidade do ajuste ¢ um pouco exagerada. S e R?
fornecem uma avaliagio numérica de quio bem um
modelo se ajusta aos dados de amostra, porém seus
efeitos sio contrapostos. Conforme os pontos de
dados se movem para mais perto da linha de
regressao, R?2 aumenta enquanto S diminui, e vice-

versa.

P

4 R?aumenta

¥ S diminui

Figura 10 Efeitos em R? e S devidos a redugio da dispersio.

4. Analise da Variancia - ANOVA

Na regressio [ 1], a variagio entre os valores de y
pode ser separada em duas componentes: da
regressdo e dos residuos. Isso nos permite comparar
a magnitude relativa dessas componentes e efetuar
anilises e extrair informagdes sobre o sucesso da
regressio. A varidncia dos valores em y ¢ dada pela
expressio normal da varidncia Y,(y; — 3)% /(n —
1), a varidncia dos residuos é dada por X,(y; —
$:)2/(n — 2), ¢ a varidncia devida a regressio, ou
seja, dos valores ajustados ¥; em torno da média y ¢
Y(P; — )% A tabela ANOVA, que é um acrénimo
de “ANalysis Of VAriance” é entio montada com
base nesses graus de liberdade, somas dos quadrados
e médias quadréticas.

Tabela 3 7Tabela ANOVA.

Fontede G.L Somasdos Média F
variacao quadrados  Quadratica
Regresso 1 > — 37)2 X — )_’)2
Residuos n2 YO —9)* [ X0 —9)%] MQR
(Erro) n—2 MQE
( ) §
Total n-1 X —¥)? Y —9)?
(n—-1)
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O componente “Residuos” também pode aparecer
como “Erro” na tabela ANOVA. Assim como o valor
p» o valor de F pode ser utilizado como outro teste de

significAncia do relacionamento entre y e x.

Enalise da Variincia - RNOVR

55 df M5 F WValor p
Regressdc 17248322 1l 1724€522 47€ 0,0000
Residuos 144330 4 36207
TOTREL 17351751 5
Ohs:

- Wariagdo explicada pelo modelo :55,17%
- Variagdo maxima explicawel - 100, 00%

Figura IT Tabela ANOVA do Calibragio de fluorescéncia.

Voltando ao exemplo de calibragio de manganés,
obtivemos a tabela ANOVA (Figura I1) e podemos
observar o valor de R2 = 99,17%. Um valor assim
elevado ¢ bastante usual em procedimentos de analise
de calibragio, a ndo ser que algum modelo bastante
inapropriado esteja sendo utilizado. O valor de F
elevado e a probabilidade praticamente nula no valor p
da regressido sio tipicos de processos de calibragio e

nio apresentam nenhum interesse especifico de anélise.
5. Conclusées

Apresentamos o processo de calibragio por meio da
regressio como um método de inteligéncia artificial
necessario para determinagio de modelos de ajuste aos
dados de treinamento baseados em padrdes
conhecidos. Foram apresentados critérios para a
determinagio do modelo, orientagdes para a calibragio
e um software desenvolvido no Inmetro para
automatizar os calculos necessarios e facilitar a
apresentagio dos resultados. A interpretagio adequada
dos resultados da regressio é um aspecto crucial do
processo de calibragdo, assim como a anilise dos
residuos e da variincia e esses temas foram discutidos.
O aspecto importante do desenvolvimento de
ferramentas como o INCAL ¢ que retrata a
determina¢io do INMETRO de fomentar cada vez
mais a cultura de inovagio tecnolégica e de dominio
dessas tecnologias, priorizando o aumento da
produtividade das pesquisas em um 6rgio técnico, de
exceléncia e que é um motor do desenvolvimento do
nosso parque tecnoldgico e industrial e da sociedade

como um todo.
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