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Resumo

APLICACAO E VALIDACAO DE MODELOS DE CALIBRACAO DE
SEGUNDA ORDEM EM QUIMICA ANALITICA

Autor: Jez Willian Batista Braga
Orientador: Ronei Jesus Poppi

Modelos de calibragdo de segunda ordem vém sendo cada vez mais
aplicados, principalmente pela possibilidade de determinar analitos mesmo na
presenca de interferentes da amostra. Contudo, a validagdo desses modelos ainda
ndo é possivel por dificuldades na determinagdo de algumas figuras de mérito. Esta
tese teve como objetivos estudar a determinacdo e avaliar a consisténcia de
algumas figuras de mérito em modelos de calibragdo de segunda ordem,
desenvolver programas que facilitem sua determinagdo. Também foram
comparardos a eficiéncia dos modelos de quadrados minimos bilinear (BLLS) e
quadrados minimos parciais desdobrado (UPLS), ambos utilizando o processo de
bilinearizacdo residual (RBL), com os modelos de andlise de fatores paralelos
(PARAFAC) e resolucdo multivariada de curvas (MCR). Foram desenvolvidos
quatro estudos, abordando as determina¢des de: (1) hidrocarbonetos policiclicos
aromdticos, (2) riboflavina e piridoxina em matrizes lidcteas (ambos por emissdo e
excitacdo de fluorescéncia), (3) acido acetilsalicilico e ascérbico em farmacos por
andlise por injecdo em fluxo com gradiente de pH e (4) pesticidas e metabdlitos em
vinho por cromatografia liquida de alta efici€éncia. Os resultados demonstraram que
as figuras de mérito apresentam boa consisténcia, sendo observada influéncia de
interferentes na sensibilidade, seletividade e nos erros obtidos. Contudo, observou-
se a necessidade de desenvolvimentos nas estimativas de incerteza e seletividade,
onde duas novas propostas para o modelo UPLS sdo descritas. Os modelos
comparados foram equivalentes na maior parte dos casos, sendo que a escolha

correta do niimero de fatores no RBL requer um conjunto de amostras externas.
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Abstract

APLICATION AND VALIDATION OF SECOND ORDER CALIBRATION
MODELS IN ANALYTICAL CHEMISTRY

Author: Jez Willian Batista Braga
Adviser: Ronei Jesus Poppi

Second order calibration models are becoming widely applied in analytical
chemistry, mainly due to the possibility to determine analytes even in the presence
of interferences. However, an appropriate validation of these models is not possible
due to the difficult in the determination of some figures of merit. The aims of this
thesis were to study and evaluate the determination of some figures of merit of the
most applied second order calibration models, to develop softwares to perform its
determination easier and to compare the performance of the bilinear least squares
(BLLS) and the unfold partial least squares (UPLS), both applying the residual
bilinearization process (RBL), with the models parallel factor analysis
(PARAFAC) and multivariate curve resolution (MCR). Four applications were
developed, which study the determination of: (1) polycyclic aromatic
hydrocarbons, (2) riboflavin and pyridoxine in dairy supplements (both using
excitation and emission fluorescence), (3) acetylsalicylic and ascorbic acids in
pharmaceutical samples by FIA and pH gradient and (4) pesticides and metabolites
in wine samples by HPLC. The results show that the estimated figures of merit
present a good agreement with their expected values, also been observed the effects
of the interferences of the sample in the sensitivity, selectivity and uncertainty
values. It was also observed the necessity of new developments in the estimates of
selectivity and uncertainty parameters, where two new approaches for the model
UPLS are described. The compared models were equivalents in most of the
situations and it was observed that the choice of the correct number of factors in the

RBL requires the use of an independent data set.
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Lista de Abreviaturas

Acido ascérbico.

Acido acetilsalicilico.

Intensidade de absorcdo.

Alternating least squares (quadrados minimos alternantes).
Antraceno.

Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitéria.

American Society for Testing Materials (Sociedade Americana
para Testes em Materiais).

Vitamina B2 ou riboflavina.

Vitamina B6 ou piridoxina.

Benzo[a]pireno.

Bilinear least squares (quadrados minimos bilinear).
Calibragdo.

Cross validation (validagdo cruzada).

Diode array detection (deteccd@o por arranjo de diodos).
Direct trilinear decomposition (decomposi¢ao trilinear direta).
Evolving factor analysis.

Falta de ajuste.

Excitacdo e emissdo de fluorescéncia.

Fenantreno.

Flow injection analysis (andlise por injecdo em fluxo).

Gas chromatography (cromatografia gasosa) .
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High performance liquid chromatography (cromatrografia
liquida de alta eficiéncia).

Intervalo de confianca.

International Conference on Harmonization (Conferéncia
Internacional de Harmonizacao).

Instituto Nacional de Metrologia, Normalizacdo e Qualidade

Industrial.

International Union of Pure and Applied Chemistry (Unido

Internacional de Quimica Pura e Aplicada).
Limite de deteccao.

Multivariate curve resolution (resolugcdo de curvas
multivariada).

Multiple linear regression (regressao linear multipla).
Método proposto

Método de Referéncia

Mass spectrometry (espectrometria de massas).

Mean square error of calibration (erro médio quadrético de
calibracdo).

(Mean square error of prediction (erro médio quadratico de
previsao).

Net analyte signal (sinal analitico liquido).
Nonlinear interative partial least squares.

Infravermelho préximo.

. Two dimensional nuclear magnetic resonance (ressonancia

nuclear magnética em 2 dimensoes).

N-way partial least squares (quadrados minimos parciais N-
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dimensional).

PC............... Principal components (componentes principais).

PCA............ Principal components analysis (andlise de componentes
principais).

PCR............. Principal components regression (regressao por componentes
principais).

PLS............. Partial least squares (regressao por quadrados minimos
parciais).

PARAFAC.. Parallel factor analysis (andlise de fatores paralelos).

RD............... Residuo de decomposicao.

RBL............ Residual bilinearization (bilinearizagao residual).
REP............. Relative error of prediction (erro relativo de previsao).
RMSEC....... Root mean square error of calibration (raiz quadrada do erro

médio quadrético de calibragdo).

RMSECYV.... Root mean square error of cross validation (raiz quadrada do
erro médio quadratico de validacdo cruzada).

RMSEP....... Root mean square error of prediction (raiz quadrada do erro
médio quadrético de previsdo).

SEL....ccc..... Seletividade.

SEN....ccoeue.e. Sensibilidade.

SENA.......... Sensibilidade analitica.

SVD......... Singular value decomposition (decomposicdo em valores
singulares).

TCA............ Tri-chloro acetic acid (acido tricloroacético).

TLLS........... Trilinear least squares (quadrados minimos trlinear).
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United States Pharmacopoeia (Farmacopéia dos Estados
Unidos).

Unfold partial least squares (quadrados minimos parciais
desdobrado).

Conjunto de validacao.

Variavel Latente.
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Lista de Simbolos

Letras maidsculas em negrito e sublinhadas representaram
cubos de dados, matrizes serdo indicados por maidsculas em
negrito, vetores por letras mindsculas em negrito e escalares
por letras normais maiusculas ou mintsculas.

Matriz de pesos do PARAFAC proporcional a concentracao
das espécies presentes no meio.

Vetor que contém uma das colunas da matriz A de pesos do
PARAFAC.

Elemento da matriz A.

Matriz de pesos do PARAFAC que contém os perfis na
dimensao J.

Vetor que contém uma das colunas da matriz B de pesos do
PARAFAC.

Vetor que contém o primeiro vetor singular de S, que
corresponde ao perfil da dimensdo J para a espécie n,
estimado pelo modelo BLLS.

Vetor de coeficientes de regressdao do modelo UPLS.

Vetor de coeficientes de regressdo do modelo UPLS levando
em conta a utilizacdo do RBL.

Elemento da matriz B.

Para o PARAFAC: matriz de pesos que contém os perfis na
dimensao K.

Para o MCR: matriz que contém os perfis de concentracao
das espécies presentes no meio.

Elemento da matriz C.

Vetor que contém o primeiro vetor singular de S, que
corresponde ao perfil da dimensdo K para a espécie n,
estimado pelo modelo BLLS.
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Indica uma amostra de calibracdo ou uma grandeza obtida
por meio das amostras de calibracdo.

Matriz de erros da decomposi¢do da matriz X.
Elemento da matriz E.

Numero escolhido de fatores em um modelo PARAFAC,
MCR e BLLS ou numero de variaveis latentes em um
modelo PLS.

Vetor de residuos de y deixados pela informacdo nao
modelada pelo modelo UPLS.

Primeiro valor singular de S,,.

Matriz que contém em sua diagonal principal todos os
valores singulares de uma matriz X.

Medida da influéncia (do inglés “leverage”) da amostra Xyp.
Matriz identidade de dimensdes apropriada.

Indice que representa o nimero de amostras.

Numero de amostras de calibracao.

Numero de amostras utilizadas na etapa de validagdo ou
teste.

Intervalo de confianca.

Indica que se trata de uma grandeza associada a um
interferente.

Indice que representa o nimero de varidveis da primeira
dimensao de uma matriz (J x K).

Indice que representa o nimero de varidveis da segunda
dimensao de uma matriz (J x K).

Numero de replicatas.
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Neootoeeeeeiieeeeeennn, Numero de espécies de interesse.

P Pode representar a matriz de pesos (Loadings) de uma matriz
X pelo modelo UPLS, ou uma matriz de projecdo,
dependendo do contexto.

Pefooooooeeeeeiieennne, Matriz de pesos efetiva que € utilizada para estimar a
sensibilidade no modelo UPLS quando hé interferentes.

Qovereeeemnnneeeeeeennnne Vetor de pesos (Loadings) do vetor y.

W Segunda matriz de pesos (Weight) de uma matriz X pelo
modelo UPLS.

RD..cooviiiiiiie Residuo de decomposi¢do de uma amostra.

SVD( )eeeveeveee Operador que calcula todos os valores e vetores singulares

de uma matriz.

S Matriz que contém os perfis espectrais do modelo MCR.

S Matriz obtida por cada coluna de Vg, colocada na forma de
uma matriz. Contém o sinal da espécie n em concentracao
unitdria.

Scaleeeeeeeerimiiiiiennen, Matriz de dimensdo (JK, N.) que contém as informacdes da

regressdo da etapa de calibracdo do modelo BLLS.

S:‘l _________________________ Matriz do sinal analitico liquido de 1 em concentracao
unitaria.

SEUIde e +rssrrrrreeeennnnens Estimativa do nivel do ruido instrumental.

S G I Incerteza associada a estimativa de determinada grandeza.

Stogesserseesseeruesneennens Desvio padrao do erro de uma regressdo univariada.

SEL......ccooeiiiee. Seletividade.

N 1\ Sensibilidade.

SENA......cccoveen. Sensibilidade Analitica.
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Representa a operagcdo de transposi¢cdo de uma matriz ou
vetor.

Matriz e vetor de escores (Scores) de uma matriz X.

Valor da distribui¢do t-student com nivel de confianga (1-
a)/2 e v graus de liberdade.

Indica uma amostra que esta sendo analisada.
Matriz de loadings ortogonais de X.

Variancia dos erros de previsao.

Operador que realiza a vetoriza¢do de uma matriz.

Matriz de dimensdao (JK,I) formada pela vetorizacdo da
matriz de dados de cada amostra .

Matriz que contém as estimativas dos perfis puros dos
compostos de interesse em concentragdo unitdria.

Variancias das medidas instrumentais das amostras utilizadas
na calibracdo e de uma amostra de previsao.

Variancia dos erros dos valores de referéncia das
concentragdes da espécie de interesse.

Variancias do erro de previsdo devido apenas ao ajuste do
modelo para as amostras de calibracdo e para uma amostra
de previsao.

Elemento do cubo de dados.
Cubo de dados de dimensao (I,J,K) .

Matriz que contém as respostas instrumentais de dimensodes
(J.K).

Matriz ou vetor que contém as concentracdes de referéncia
de uma (y) ou mais de uma (Y) propriedade de interesse.

Nivel de recobrimento de um intervalo de confianca.
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-1 (sobrescrito).....

A (sobrescrito)......

+ (sobrescrito)......

Absortividade molar.
Comprimento de onda.

Numero de graus de liberdade perdidos na construcdo do
modelo.

Inclinacdo da reta ajustada entre os pesos a do PARAFACe
as concentracdes y de referéncia.

Matriz de projecdo utilizada no calculo do sinal analitico
liquido.

Operador que calcula a norma Euclidiana de um vetor ou
matriz.

Representa a operacdo de inversdo de uma matriz ou vetor.

Simbolo que indica que a grandeza trata-se de um valor
estimado.

Representa o cdlculo da Moore-Penrose pseudo-inversa de
uma matriz.

Operador do produto de Katri-Rao.

Operador do produto de Kronecker.
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Introducéao

Atualmente a utilizacdo de métodos instrumentais em laboratérios quimicos
¢ cada vez mais freqiiente, sendo esse crescimento motivado por fatores como a
necessidade de métodos que gerem menos residuos, que fornecam maior
quantidade de informacdo do meio em estudo, que sejam mais rdpidos, que
necessitem de menor contato ou esfor¢o do analista, etc.

Um fato marcante desse desenvolvimento € que vem sendo possivel a
aquisicdo de uma quantidade cada vez maior de informacdes sobre o meio e em
diversos niveis de complexidade. A quantidade e a riqueza dos dados que podem
ser adquiridos nesses instrumentos torna possivel o entendimento de processos
quimicos e a andlise de espécies de interesse em sistemas complexos. Contudo, a
andlise dessa quantidade de dados muitas vezes ndo constitui tarefa simples, sendo
freqiientemente necessdria a utilizacdo de procedimentos mais elaborados para a
obtencdo das informagdes desejadas. A quimiometria ¢ uma 4rea que teve sua
criacdo motivada devido a dificuldade de lidar com esse volume de dados, podendo
ser definida como a pesquisa e a aplicacdo de métodos matematicos e estatisticos
para andlise de dados quimicos, de forma a extrair maior quantidade de
informacdes e resultados de um conjunto de dados'. Suas linhas de pesquisa
incluem temas como processamento de sinais, planejamento e otimizacdo de
experimentos, reconhecimento de padrdes e classificacdo, construcdo de modelos
de regressdo, desenvolvimento e aplicacdo de sistemas de inteligéncia artificial
voltados para quimica, etc.

Particularmente em quimica analitica, na maioria dos casos, a principal meta
¢ a determinacdo quantitativa da concentracdo de uma ou mais espécies presentes
no meio. Contudo, quando se utilizam técnicas instrumentais de andlise, a
concentragdo ¢ uma propriedade que ndo pode ser observada diretamente, sendo
determinada indiretamente por meio de uma relacdo com outra grandeza, como por

exemplo medidas da intensidade de luz absorvida ou emitida, medidas de
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condutividade ou da diferenca de potencial elétrico, etc., em uma prética conhecida
como calibragio >*. A calibracdo pode ser definida como uma série de operacdes
que estabelecem, sob condi¢des especificas, uma relacio entre as medidas
instrumentais e os valores da propriedade de interesse correspondentes. Os modelos
de calibracdo existentes podem ser divididos, quanto a complexidade ou
dimensionalidade dos dados que sdo utilizados, em calibracdo de ordem zero,
primeira, segunda ordem e assim por diante”.

Modelos de calibracdo de ordem zero consistem de regressdes univariadas,
que sdo realizadas quando se utiliza apenas um ndmero ou um escalar como
resposta instrumental de cada amostra. Esses modelos sdo bem estabelecidos e
amplamente utilizados rotineiramente em determinacdes quimicas. Em modelos de
primeira ordem € utilizado um vetor de dados por amostra resultando, portanto, em
uma regressao multivariada. Atualmente esses modelos constituem uma importante
linha de pesquisa em quimiometria, sendo que nos ultimos anos a implementagao
desses modelos como ferramentas em programas (softwares) de equipamentos,
como por exemplo espectrofotdmetros na regido do infravermelho préximo, vém
crescendo mediante principalmente quanto ao estabelecimento de métodos e
critérios para determinacdo de suas figuras de mérito. Isso possibilita a validacgdo,
aceitacdo e o reconhecimento desses métodos por 6rgdos oficiais de fiscalizacdo e
normalizacdo, tais como a Farmacopéia Americana (USP, do inglés “United States
Pharmacopoeia”)s’6 no setor farmacéutico, a Sociedade Americana de Testes e
Materiais (ASTM, do inglés “American Society for Testing and Materials”)” e a
Unido Internacional de Quimica Pura e Aplicada (IUPAC, do inglés “International
Union of Pure and Applied Chemistry”)>’.

Modelos de calibracdo de segunda ordem sao construidos quando € possivel
obter uma matriz de respostas instrumentais por amostra. Vdrios desses modelos

apresentam a possibilidade de permitir a determinacdo da concentragdo de espécies
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de interesse em uma amostra mesmo na presenca de interferentes desconhecidos e
ndo levados em conta na etapa de constru¢io do modelo, sem necessidade de
separacdo fisica desses interferentes. Essa propriedade é conhecida como vantagem
de segunda ordem” e torna esses modelos muito atrativos para o estudo e a andlise
de sistemas complexos.

Dentre os modelos de calibracdio de segunda ordem, pode-se citar como
principais o modelo de andlise de fatores paralelos (PARAFAC, do inglés “Parallel
Factor Analysis)'® e o de resolucio de curvas multivariada (MCR, do inglés
“Multivariate Curve Resolution”)''. Os modelos de quadrados minimos bilinear
(BLLS, do inglés “Bilinear Least Squares”)'> e quadrados minimos parciais
desdobrado (UPLS, do inglés “Unfold Partial Least Squares”)” vém sendo
recentemente propostos como modelos de calibragcdo de segunda ordem mais
simples e capazes de apresentar resultados equivalentes ao PARAFAC e MCR.
Entretanto, ambos BLLS e UPLS utilizam a bilinearizacdo de residuos (RBL, do
inglés “Residual Bilinearization”) para adquirir a vantagem de segunda ordem,
enquanto que PARAFAC e MCR ja possuem essa propriedade. Poucos trabalhos
foram publicados até 0 momento abordando o BLLS e UPLS, de modo que ainda é
necessdrio estudos que verifiquem a eficiéncia desses modelos e do processo de
RBL em diferentes tipos de sistemas quimicos e dados instrumentais.

Outro aspecto importante no contexto dos modelos de calibracdo de segunda
ordem € a sua valida¢do, a qual vem sendo tema de recentes pesquisas, na tentativa
de propor formas de estimativas de figuras de mérito e solucionar inconsisténcias
observadas para alguns pardmetros como sensibilidade e seletividade. Além disso,
o ndmero de trabalhos que determinam tais pardmetros em aplicacdes com
diferentes sistemas quimicos ainda € pequeno. Logo, para o desenvolvimento
desses modelos, é necessario que um maior nimero de trabalhos que verifiquem a

consisténcia das estimativas desses parametros seja realizado.
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Tendo em vista os aspectos descritos, o presente trabalho de tese de
doutorado teve como seus objetivos principais a aplicacio dos modelos BLLS e
UPLS em diferentes sistemas quimicos, com dados obtidos em equipamentos
diferentes e a comparacdo da eficiéncia desses modelos com o PARAFAC ou
MCR, dependendo do caso. Uma atencdo especial foi dada a determinacdo do
nimero de fatores utilizados no processo RBL, verificando a concordincia da
forma como esse niimero € estimado e a atual proposta descrita na literatura. Para
comparacdo entre os modelos, foram determinadas figuras de mérito como
exatiddo, precisdo, sensibilidade, sensibilidade analitica, seletividade, limite de
deteccdo e incerteza, onde se procurou abordar as propostas recentes descritas na
literatura e avaliar sua consisténcia em cada estudo de caso abordado.

Uma vez que a determinacdo das figuras de mérito nesses métodos € de
extrema importancia para sua implementacdo desses modelos e a disponibilidade
de programas que realizem esses cdlculos ainda nao € usual, foram desenvolvidos
nesta tese programas para construcdo e estimativa de figuras de mérito dos modelos
BLLS e UPLS. Para os modelos PARAFAC e MCR foram desenvolvidos
programas apenas para estimar as figuras de mérito, uma vez que estes podem ser
obtidos gratuitamente através dos professores Rasmus Bro'* ¢ Romd Tauler",
respectivamente. Os programas desenvolvidos sdo compativeis com as linguagens
de programacdo Matlab 6.5'° e Octave 3.0.0"", tornando possivel assim a utilizacdo
de um programa livre e disponivel, sendo os cddigos fonte apresentados no
apéndice B da tese.

A presente tese estd dividida em 5 capitulos mais conclusdes, perspectivas
futuras e as referéncias utilizadas. No primeiro capitulo, intitulado Modelos de
Calibracdo de Segunda Ordem e Figuras de Mérito, sdo descritos os modelos

PARAFAC, MCR, BLLS e UPLS, suas propriedades e a forma como sdo

determinadas as figuras de mérito em cada modelo.
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Nos capitulos de 2 a 5 sdo discutidos os quatro estudos de caso que diferem
em complexidade do sistema quimico ou no tipo de dados instrumentais, sendo que
nos estudos de caso apresentados nos capitulos de 3 a 5 sdo analisadas amostras
comerciais e os resultados validados através de uma técnica independente.

O capitulo 2 ¢ intitulado Estudo da Determinacdo de Hidrocarbonetos

Policiclicos Aromdticos em Misturas, que teve como objetivo verificar em uma

aplicacdo simples, onde se tem um total conhecimento de todos os componentes
presentes no meio, como as figuras de mérito dos modelos sdo influenciadas pela
sobreposicdo entre dois ou trés compostos. Também foi avaliada a maneira como a
sobreposicdo entre as espécies pode estar atuando como interferente em uma
hipotética amostra de composicdo desconhecida ou na forma de determinacgdo
simultianea de dois ou trés compostos de interesse. Este estudo de caso foi
desenvolvido utilizando a técnica de emissdo e excitacdo de fluorescéncia (EEF), a
qual fornece dados que apresentam estrutura adequada aos modelos de calibragcdo

de segunda ordem. No capitulo 3, intitulado Determinacdo de Riboflavina e

Piridoxina em Leite em PO e Suplementos Alimentares, novamente foi utilizada a

técnica de emissdo e excitacdo de fluorescéncia, mas consistindo de um sistema
relativamente complexo onde € avaliada a presenca de interferentes desconhecidos
da amostra.

No capitulo 4, intitulado Determinagdo Simultinea de Acido Acetilsalicilico

e Ascorbico em Medicamentos, € avaliada a eficiéncia dos modelos BLLS, UPLS e

MCR em um sistema de andlise por injecdo em fluxo (FIA) com gradiente de pH.
Neste sistema sdo observadas duas espécies em equilibrio para cada analito,
situacdo que oferece certa dificuldade aos modelos de calibracio de segunda
ordem.

O capitulo 35, intitulado Determinacdo de Pesticidas e Metabdlitos em Vinho

Tinto, apresenta resultados do ultimo estudo de caso que trata do desenvolvimento



Introducéao

de um método alternativo para determinagao simultinea de quatro pesticidas e trés
metabdlitos por cromatografia liquida de alta efici€éncia e detec¢do por arranjo de
diodos. Neste sistema, sdo abordados procedimentos de pré-processamento como
correcdo dos desvios de tempo de retencdo e linha de base e comparados os
resultados de dois métodos cromatograficos distintos.

Ap6s o capitulo 5 sdo apresentadas as conclusdes da tese, em termos gerais e
quanto a efici€éncia de cada modelo de calibragdo de segunda ordem abordado,
assim como as propriedades observadas para o processo RBL, os programas
desenvolvidos, resultados das figuras de mérito estimadas e especificas obtidas em
cada estudo de caso. Em seguida sdo apresentadas perspectivas futuras e as

referéncias que foram utilizadas durante a tese.
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Capitulo 1 Modelos de calibracdo de seegunda ordem e figuras de mérito.

Dependendo da instrumentacdo utilizada na aquisicdio dos dados
instrumentais, estes podem ser constituidos por apenas um nimero ou escalar, um
vetor, uma matriz ou mesmo um cubo de dados, arranjos que, de acordo com a
nomenclatura comumente utilizada em algebra linear, sdo denominados de tensores
de ordem zero, primeira, segunda e terceira ordens, respectivamente’. A Figura 1
mostra uma representacdo esquemadtica dos tipos de dados que sdao utilizados em

calibragcdo de ordem zero, primeira e segunda ordem.

200 Tempo / min.

Comp. Onda/nm

Figura 1- Representacdo esquemadtica dos trés tipos de dados em um sistema que adquire
espectros em funcao do tempo. (a) de ordem-zero, representado por um escalar; (b) de primeira-
ordem, vetor de dados; (c¢) segunda-ordem, matriz de dados.

Em modelos de calibracdo de ordem zero um tnico valor escalar € obtido por
amostra, sendo entdo uma calibragdo univariada. Segundo o exemplo mostrado na
Figura 1 ele é representado por um ponto da superficie, que corresponde a leitura
da absorbancia em um comprimento de onda A; e em um tempo t;. Exemplos
tipicos de instrumentos que geram esse tipo de dados incluem medidas
potenciométricas, voltamétricas, fotométricas, espectrofotométricas, etc., com o
monitoramento de um tnico ponto ou varidvel. As calibracdes de ordem zero, por
sua simplicidade, sdo as mais aplicadas em andlises de rotina e dispdem de

procedimentos de validacio bem estabelecidos e descritos na literatura'™®'’

11



Capitulo 1 Modelos de calibracdo de seegunda ordem e figuras de mérito.

Contudo, sua aplicacdo requer que a grandeza medida diretamente no sistema (ex.:
absorbancia) esteja livre de interferentes que possam provocar desvios em sua
relacdo com a propriedade de interesse.

Métodos de calibragcdo de primeira ordem fazem uso de um vetor de medidas
instrumentais para cada amostra. Pelo exemplo da Figura 1, sdo possiveis dois tipos
de dados: monitorando a absorbancia em um comprimento de onda A; nos tempos

de t; a ty, ou monitorar as absorbancias dos comprimentos de onda A; a A; em um
determinado tempo. Exemplos de dados multivariados incluem medidas
espectrométricas e eletroquimicas em que se monitora a correspondente
propriedade em um determinado intervalo espectral ou de variagdo de potencial,
etc. Esses métodos possibilitam andlises mesmo na presenca de interferentes (desde
que esses interferentes estejam presentes nas amostras de calibracdo),
determinagdes simultineas e determinagdes quando os sinais dos analitos estdo
sobrepostos entre si ou com os sinais dos interferentes calibrados. Diversos
modelos de calibracio multivariada vém sendo utilizados, tais como: Regressao
Linear Multipla (MLR, do inglés “Multiple Linear Regression”), Regressdao por
Componentes Principais (PCR, do inglés “Principal Componentes Regression”) e
Regressdo por Quadrados Minimos Parciais (PLS, do inglés “Partial Least
Squares”). Esses modelos t€ém apresentado 6timos resultados com aplicacdes em
diversas dreas, sendo um exemplo marcante de sua utilizacdo a aplicagdo a dados
de infravermelho préximo em andlise de bebidas, madeira, polimeros, produtos
farmac@uticos, agricolas, etc.”’. Porém, sua utilizacdo possui a desvantagem de
requerer um ndmero relativamente grande de amostras de calibracdo dependendo
da situacdo. O reconhecimento e a implementacdo desses modelos vém crescendo
nos dltimos anos gragas as pesquisas realizadas nessa drea e o estabelecimento de
critérios de validacdo®”*'*>%,

Calibracdes de segunda ordem sdo construidas para métodos que geram uma
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matriz de dados por amostra. Como € mostrado na Figura 1, é obtida uma matriz de
dimensodes (J, K), que define uma superficie para cada amostra. Caso sejam
analisadas I amostras, tem-se um cubo de dados X de dimensdes (I, J, K). Esse tipo
de dados pode ser gerado através de diversas técnicas, como cromatografia liquida
de alta eficiéncia (HPLC, do inglés “High Performance Liquid Chromatography”)
com deteccdo por arranjo de diodos (DAD, do inglés “Diode Array Detection™);
cromatografia gasosa (GC, do inglés “Gas Chromatography”) com detec¢do por
espectrometria de massas (MS, do inglés “Mass Spectrometry”); ressonancia
nuclear magnética em duas dimensdes (NMR-2D, do inglés “Two Dimensional
Nuclear Magnetic Resonance”); emissdo e excitacdo de fluorescéncia molecular
(EEF, do inglés “Excitation Emission Fluorescence”); andlise por injecdo em fluxo
(FIA, do inglés “Flow Injection Analysis”) com gradiente de pH e DAD; dados de
microscopias e imagens em geral, etc. Esses métodos t€m a grande vantagem de
permitir a determinacdo de espécies de interesse na presenca de interferentes,
mesmo que estes interferentes ndo tenham sido incluidos nas amostras de
calibracdo, caracteristica conhecida como “vantagem de segunda ordem™. Além
disso, o perfil caracteristico (espectral ou cromatografico, por exemplo) de cada
composto independente presente na amostra pode ser estimado com dados de
segunda ordem fornecendo, dessa forma, informacdes qualitativas sobre o sistema.
Outra facilidade que esses modelos apresentam se refere ao ndimero de amostras
requerido para a constru¢cdo das regressoes, que € sensivelmente menor que aquele
necessdrio para modelos de primeira ordem e aproximadamente igual ao utilizado
em calibracdes de ordem zero.

A seguir sdo descritos os modelos de calibragdo de segunda ordem abordados
nessa tese e a forma como foram determinadas algumas de suas figuras de mérito.
A notacdo utilizada na simbologia para a apresentacdo desses modelos segue o

padrdo geralmente utilizado em 4lgebra linear, onde letras maitisculas em negrito e
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sublinhadas representardo cubos de dados, matrizes serdo indicados por maidsculas
em negrito, vetores por letras mindsculas em negrito e escalares por letras normais

maiusculas ou minusculas.
1.1 Modelos de calibracao de segunda ordem

Dependendo do modelo a ser utilizado na andlise dos dados, estes devem ser
organizados na forma de um cubo de dimensao (I, J, K) ou uma matriz, onde 1 é o
nimero de amostras e J e K sdo os niimeros de varidveis na primeira e na segunda
dimensao, respectivamente. Na Figura 2 sdo exemplificados esses dois modos de

organizacdo ilustrando a conversdao de um cubo de dados X em uma matriz X.

K (A)
I — — —
K X =1 X
J
IK
I AN
- N (B)
K X = J X
J

Figura 2- Representacdo de duas formas em que um cubo de dados pode ser arranjado para a
andlise em diferentes modelos de calibragdo de segunda ordem. (A) um cubo X(IJ,K) é
colocado na forma de uma matriz X(I,JK) pela vetorizacdo da matriz uma das amostras I e (B)
X (I, J, K) é re-arranjado em uma matriz X(J,IK) pela colocacdo de cada uma das I amostras
lado a lado.

1.1.1 Analise de fatores paralelos (PARAFAC)
O modelo PARAFAC efetua uma decomposi¢do do cubo de dados X (I, J, K)

em trés matrizes de pesos: A (I, F), B (J, F) e C (K, F), onde F € o nimero de
fatores ou componentes do modelo, e as matrizes de peso A, B e C sdo os perfis de

cada componente em cada dimensdo, por exemplo, as estimativas dos espectros de
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emissdo e excitacdo de fluorescéncia. Esta decomposicdo pode ser representada

pelas equacdes 1, 2 ou esquematicamente pela Figura 310,

F
Xk = ZaI,FbJ,FCK,F +C 5k (1)
i=1
X=A(C|®|B)' +E (2)
onde, x;;x € um elemento do cubo de dados, a, b e ¢ sdo os elementos das matrizes

Arr, Byr e Cxp, ek contém os erros de decomposicdo, Xk € a matriz de dados

obtida depois da vetorizagdo do cubo de dados (Figura 2A), |®| é o operador do

produto de Khatri-Rao (ver apéndice A2) e “T” sobrescrito a operacdo de

transposicdo de um vetor ou matriz.

v

b,
— +

2/ b,
- +

2/ b,

+

X T c C C E

Figura 3- Representacdo da decomposi¢do trilinear dos dados nos perfis a, b, e ¢ de cada
dimensao, para um modelo PARAFAC de trés fatores.

Para a aplicagdo do modelo PARAFAC, os seguintes aspectos devem ser
levados em conta: (1) a concordancia da estrutura dos dados e a assumida pelo
modelo, (2) o método de inicializacdo do algoritmo, as restricdes impostas ao
modelo e o critério de convergéncia, (3) o nimero de componentes ou fatores, (4)
identificar os perfis fornecidos pelo modelo em cada fator com a espécie de
interesse e os interferentes presentes e (5) constru¢do de um modelo de regressao
que permita estimar a concentracdo da espécie de interesse.

Com relacdo a estrutura requerida pelo PARAFAC, considerando que o
perfil relacionado a concentragdo de um componente F seja a, € necessdrio que
cada fator apresente um unico perfil b e ¢. Esta restri¢cdo traz como conseqiiéncia,

por exemplo, que em dados obtidos por HPLC ou FIA, ambos com DAD, ndo
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podem ocorrer variagdes nos tempos de retengdo ou dos tempos de injecdo,
respectivamente. Estes efeitos, para o modelo PARAFAC, representariam um
componente com mais de um perfil na referida dimensdo temporal, o que ¢é
mencionado muitas vezes como desvios da trilinearidade dos dados. Como forma
de contornar essa limitacdo, uma variacdo do modelo PARAFAC, chamada de
PARAFAC2*, permite variacdes em um dos trés perfis A, B ou C. Contudo,

25,26

poucos trabalhos foram desenvolvidos aplicando esse modelo™ ", sendo a tentativa

da correcdo desses desvios de trilinearidade mais comum nos trabalhos presentes na
literatura®"*>*.

Na decomposicdo dos dados realizada pelo PARAFAC ¢ utilizado o
algoritmo de quadrados minimos alternantes (ALS, do inglés “Alternating Least
Squares”), o qual necessita de uma estimativa inicial dos perfis das dimensdes (B e
C) para sua inicializagdo. Diversos métodos podem ser utilizados para a obtencao
desses perfis, sendo os mais utilizados os vetores singulares obtidos por
decomposicdo em valores singulares (SVD, do inglés “Singular Value
Decomposition”) ou perfis obtidos por decomposicdo trilinear direta (DTLD, do

30,31

inglés “Direct Trilinear Decomposition”)™”". Uma vez que uma estimativa inicial

de B e C ¢ obtida, uma estimativa de A pode ser obtida por quadrados minimos

1,32
COIIT[O3 3 .

A=x|c|®|B)] (3)
onde “+” o simbolo sobrescrito indica a Moore-Penrose pseudo-inversa da matriz
X, que se encontra desdobrada como ilustrado na Figura 2A. Deste modo, o
algoritmo ALS pode ser descrito de forma geral para um modelo PARAFAC com F
31,32,

componentes cComo

1) Inicialize B e C;

2) Obtenha A, por meio de X, B e C como: A = X[(C |®| B)T]+ :
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3) Obtenha B, por meio de X, C e a estimativa anterior de A como:
B-x[c|®[A)]:
4) Obtenha C, por meio de X e as estimativas de B e A dos passos anteriores como:
c=x[Blo/a)]:
5) Retorne ao passo 1 utilizando B e C obtidos nos passos 3 e 4 até que a falta de

ajuste dos dados entre duas iteracdes consecutivas seja menor que um valor critico

(geralmente 10'6). A falta de ajuste (FAJ) é dada p0r32:

FAJ =| =1 (4)

onde X, ;, .corresponde a estimativa do modelo para a resposta instrumental X ;.

As solugdes do algoritmo ALS descrito podem ser muitas vezes melhoradas
por meio da inclusdo de restricdes como: ndo-negatividade, o que faz com que os
perfis ndo possam assumir valores negativos; ortogonalidade e unimolalidade, o
que requer perfis com apenas um méaximo'".

Dependendo da complexidade do sistema, a escolha do ndmero de
componentes pode ser feita com base no conhecimento prévio do numero de
espécies responsdveis pelo sinal instrumental medido. Quando isso ndo € possivel,
um parametro util, conhecido como consisténcia do nucleo (do inglés “core
consistency”), pode ser utilizado como guia. Na prética, o modelo PARAFAC ¢
construido com um numero crescente de componentes e este parametro €
determinado em cada um, o nimero de componentes € entdo escolhido como um a
menos daquele que o valor da consisténcia do nicleo cai de aproximadamente
100% para valores menores que 50%"'. A utilizagdo deste parAmetro ¢ bastante qtil

quando os dados seguem perfeitamente o modelo trilinear, como por exemplo em
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dados de EEF. Contudo, em sistemas que apresentam espécies em equilibrio a
utilizacdo da consisténcia do nicleo ndo conduz ao numero de componentes
correto.

Uma vez obtidos os perfis A, B e C, a identificacdo do componente que
corresponde a espécie de interesse € feita pela comparacdo entre os perfis obtidos e
espectros conhecidos obtidos em padrdes. Caso essa identificagdo ndo puder ser
feita enquanto se procura o nimero ideal de componentes, a qualidade do ajuste da
reta entre os pesos da coluna de A correspondente a espécie de interesse e as
concentragdes de referéncia para uma série de amostras de concentragdo conhecida
pode ser utilizada como critério de escolha do ndimero de componentes, pois
espera-se que o ndmero ideal de componentes forneca valores de A que se
relacionem melhor com a concentracdo da espécie de interesse’.

O modelo de regressao para o PARAFAC ¢ obtido através de uma regressao
por quadrados minimos entre a coluna de A relacionada com a concentracdo da
espécie de interesse (a) e o vetor com as concentracdes de referéncia (y) das
amostras de calibragﬁolz.
w=y'a (5)
onde, ® corresponde a inclinacio da reta ajustada entre os pesos a e as
concentracdes y. Na prdtica, para a andlise de uma amostra de composi¢cdao
desconhecida, o cubo de dados é formado por I. amostras de concentracdo
conhecida da espécie de interesse (amostras de calibracdo) e uma amostra de
composicdo desconhecida, que pode conter interferentes presentes ou ndo nas
amostras de calibracdo, constituindo assim a vantagem de segunda ordem. Por fim,

a concentraciio da amostra de composi¢io desconhecida é obtida por’?:

Yun = (6)

a
()
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1.1.2 Resolucao de curvas multivariada (MCR)

O MCR pode ser visto como um método de resolucdo de sinais que também
pode ser utilizado para propdsitos quantitativos como um modelo de calibracdo de
segunda-ordem. Diversos trabalhos j4 demonstraram a sua capacidade em fornecer
ambas as informagdes quantitativas como qualitativas para um sistema em
estudo’**>?%*% O MCR é baseado na decomposicdo bilinear dos dados realizada

pelo algoritmo ALS, a qual pode ser matematicamente expressa p0r34’39:

X =CS"+E (7)

(1344
1

onde X; ¢ uma matriz de dados para uma amostra “i”’, C e S s@o as estimativas dos
perfis relacionados com a concentragcdo e os espectros das espécies quimicas puras
que estdo presentes na mistura, respectivamente e E é uma matriz de residuos. Para
a aplicacdo do MCR € necessdria uma estimativa do nimero de espécies presentes
na amostra € uma estimativa inicial dos perfis de concentracdo ou espectral para
cada constituinte.

Ao contrario do PARAFAC, o MCR pode ser aplicado tanto na anélise de
varias amostras (mais de uma matriz de dados) simultaneamente quanto de uma
Unica amostra (quando o objetivo seja a resolucdo ou deconvolucdo dos sinais),
enquanto que o PARAFAC requer a presenca de no minimo 2 amostras diferentes.
Essa diferenca reside no fato de que o modelo MCR baseia-se na decomposi¢cdao
bilinear dos dados, enquanto que o PARAFAC utiliza uma decomposi¢do trilinear,
que requer mais de uma amostra para formar um cubo de dados. Uma das grandes
conseqiiéncias desse fato é que o MCR apresenta o problema de liberdade de
rotacdo ou ambigiiidade, isto €, mais de um conjunto de perfis que apresenta um
mesmo ajuste aos dados pode ser obtido. Essa propriedade do MCR pode ser

.o 1
verificada por3 :

CST=CZZ'S? (8)
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onde Z é qualquer matriz nio singular de dimensdo (F,F). As matrizes CZ e Z'S"
representam outro conjunto de perfis nas dimensdes J e K, mas apresentam
exatamente o mesmo ajuste dos dados obtido com C e S'. Esse problema é
minimizado pela utilizacdo de diversas restricdes (descritas abaixo). O PARAFAC
por basear-se em uma decomposicdo trilinear ndo apresenta esse tipo de problema
de ambigiiidade 10,

Quando o MCR ¢ aplicado na decomposi¢do de mais de uma matriz, estas
sdo organizadas de forma adjunta, uma abaixo da outra ou uma ao lado da outra
dependendo das estimativas iniciais serem os perfis espectrais ou de
concentrag€1038. A Figura 4 mostra a forma como as matrizes sdo organizadas no
caso de estimativas iniciais para os perfis espectrais. Deste modo, obtém-se um
conjunto de espectros comum a todas as matrizes e um conjunto de perfis de
concentragdo para cada amostra. Caso o algoritmo seja inicializado com os perfis

de concentracdo o contririo € obtido.

S
IS (
(| ( ——
1
—
Xcal < Ccal< Ecal <
MCR +
oo AlLS X eoe
—
\ \
Xun Cun Eun {
Figura 4- Esquema de decomposi¢cdo do MCR quando se inicializa a otimizacdo a partir dos

perfis espectrais. Onde os sub-indices “cal” e “un” indicam amostras de calibracdo e de previsao,
respectivamente; X, C, S e E s@o as matrizes de dados, perfis de concentracdo, espectrais e
residuos de decomposi¢do, respectivamente.
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O nimero de componentes pode ser estimado utilizando o conhecimento
prévio do sistema em estudo ou a partir dos resultados da decomposi¢do em valores
singulares (SVD) da matriz de dados constituida das amostras utilizadas na etapa
de calibragcdo. Na estimativa por SVD, o nimero de espécies € aproximado para o
nimero de valores singulares acima do valor singular correspondente ao nivel do
ruido instrumental dos dados. Constituindo assim o nimero de componentes a
principio necessdrio para a descri¢cao de toda a informagdo sistemdtica dos dados™.

As estimativas iniciais dos perfis que serdo utilizados na inicializacdo do
algoritmo podem ser obtidas por meio de medidas instrumentais com padroes,
quando se dispuser de solucdes das espécies de interesse separadamente. Quando
isso ndo € possivel, estimativas para perfis espectrais podem ser obtidas pelo
método de pureza de varidveis*’, enquanto que para perfis de concentracdo utiliza-
se a andlise evoluciondria de fatores (EFA, do inglés “Evolving Factor
Analysis”)*'. A utilizacgdo da estimativa inicial dos perfis espectrais ou de
concentragdo depende do conjunto de dados em questdo e se estimativas iniciais
melhores podem ser obtidas para os perfis espectrais ou de concentragdo.
Dependendo das estimativas iniciais serem os perfis de concentragdo ou espectrais,

o algoritmo ALS comeca a otimizagdo pelas equagdes 9 ou 10,

respectivamentess’ss:
S'=C'X 9)
C=X(S"" (10)

Essas etapas sdo repetidas em um processo iterativo até que a mudanga do ajuste
entre duas iteragdes consecutivas seja menor que um valor critico ou um niimero

limite de iteragdes seja atingidoss’39

. Na Figura 4 é mostrada de forma esquematica
a decomposi¢cdo realizada pelo MCR em um conjunto de matrizes quando se

inicializa o algoritmo com estimativas dos perfis espectrais.
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Caso o MCR seja aplicado na decomposicdo de apenas uma matriz,
restricdes como: ndo negatividade, unimodalidade podem ser impostas ao modelo
para a obtencdo de solugdes com melhor sentido fisico. Caso vérias amostras
estiverem presentes, outras restricoes podem ser impostas, tais como: posto local e
trilinearidade™%.

A restricdo de posto local € utilizada quando se tem conhecimento
previamente que determinado componente estd ausente em uma ou mais amostras.
Neste caso, esta informacdo é passada ao modelo fazendo com que o perfil de
concentracdo deste componente seja igual a zero. Esta restricdo € muito util nos
casos onde amostras contendo interferentes sdo decompostas conjuntamente como
amostras de calibracdo, onde se requer que o perfil de concentracdo do interferente
deva ser zero> .

A trilinearidade consiste em forcar que os perfis espectrais e de concentragdo
ndo variem entre as diferentes amostras decompostas conjuntamente, o que €&
esperado no caso de dados de EEF. Se essa restricdo ndo é imposta, o modelo
permite que haja variacdes entre os perfis de uma das dimensdes, como por
exemplo o de concentragdo, na forma como os dados estdo ilustrados na Figura 4.
A imposi¢do ou ndo da trilinearidade faz com que o MCR seja particularmente
interessante em dados onde essas variagcdes podem ocorrer, como por exemplo em
dados de HPLC-DAD, onde sdo permitidas pequenas variagdes nos tempos de
retengao.

Como exposto anteriormente, 0 modelo MCR € mais sujeito a imposi¢ao de
restricdes que o modelo PARAFAC, o que pode ser visto como algo positivo do
ponto de vista de que o MCR pode ser otimizado especificamente para o tipo de
dados em questdo. Contudo, otimizacdo dessas restriches requer um maior

conhecimento do modelo e diversas vezes ndo consiste de uma tarefa rdpida ou

mesmo ficil. Logo, a maior flexibilidade do MCR pode ser considerada ao mesmo
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tempo uma vantagem e uma desvantagem, dependendo do caso.

Uma vez realizada a decomposicdo das matrizes, o processo de calibragcdo é
feito com base nos perfis recuperados que contem a informacgdo relacionada a
concentracdo da espécie de interesse. Para o exemplo mostrado na Figura 4, sdo
obtidos espectros normalizados e perfis de concentracdo que tem sua intensidade
proporcional a concentracdo. Logo, uma regressdao pseudo-univariada pode ser
realizada com base na altura do mdximo observado nos perfis de concentracdo, sua

£ = . . ~ 42
area ou a norma, € a concentracao determinada a partir dessa regressao .

1.1.3 Quadrados Minimos Bilinear (BLLS)

Descrito por Linder e Sundberg em 1998, o BLLS aparentemente nao
despertou grande interesse nos demais grupos de pesquisa em quimiometria, uma
vez que dois outros trabalhos utilizando este modelo foram publicados apenas em
2002** onde um deles tinha como autores seus proprios proponentes44. Contudo, a
partir de 2004 diversos trabalhos vém sendo publicados utilizando este modelo em
diversos tipos de dados, os quais t€ém demonstrado que o BLLS é um modelo capaz
de fornecer resultados equivalentes aos modelos PARAFAC e MCR em sistemas

12,46,47,4 . - . 49
04748 o com desvios de trilinearidade*’. Ao mesmo

relativamente complexos
tempo, outros trabalhos tém relatado avancos com este modelo evolvendo uma
modificacdo do algoritmo para que este seja capaz de lidar com sistemas

‘o s 49,50
apresentando espécies em equilibrio

, selecdo de varidveis por meio de
algoritmos genéticos”', o desenvolvimento de uma proposta para a determinagio de
sua sensibilidade em situacdes em que a vantagem de segunda ordem é aplicada™ e
a sua generalizacdo para o modelo de quadrados minimos trilinear (TLLS, do inglés
“Trilinear Least Squares™)’ 3.0 qual é aplicado quando se tem um cubo de dados

por amostra.

No BLLS, em contraste com o0 PARAFAC e o MCR, as concentracdes dos
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compostos de interesse sdo inseridas na andlise dos dados instrumentais na etapa de
calibracdo, onde obrigatoriamente apenas matrizes de composi¢cdo conhecida
devem ser utilizadas. Primeiramente, cada matriz de calibracdo X é vetorizada e as
I. amostras de calibracdo sdo agrupadas em uma matriz Vx de dimensdao (JK, I;)
12,43 44,49,54.

V, =[vec(X,)|vec(X,)|...| vee(X)] (11)
onde “vec” indica a operacdo de vetorizacdo da matriz X em questdo na forma de
um vetor coluna (JK,1). Em seguida, através de um procedimento de quadrados
minimos cldssico determina-se a matriz que contém as estimativas dos perfis

, , ~ s 49,54
“puros” dos compostos de interesse em concentracdo unitaria (Vg)

V.=V, Y™ (12)
onde Y é a matriz que contém as concentragdes de referéncia das N, espécies de
interesse. E interessante notar que a equacdo 12 é andloga a uma regressio
univariada para uma espécie de interesse aplicando a lei de Beer-Lambert com
quadrados minimos cldssicos expressa por:
gb= Abs(c") (13)
onde Vy corresponderia aos dados de absorbancia (Abs), y as concentracdes da
espécie de interesse (¢) e Vg corresponde as absortividades molares (g)
multiplicadas pelo caminho 6ptico (b). Voltando a equacdo 12, Vg contém as
matrizes S, (as superficies de “absortividades molares” de cada espécie presente na
amostra) na forma de um vetor.
V, =[vec(S,) | vec(S,)|...| vec(Sy. )] (14)

De modo a obter os perfis nas dimensdes J e K a partir das matrizes S,, um

: c . Q 12:43.44,49,54
estimador baseado em SVD € empregado em cada matriz S, :

(b,,g,,¢,)=SVD(S,) (15)

onde g, € o primeiro valor singular, b, e ¢, sdo os primeiros vetores singulares
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direito e esquerdo de S,, respectivamente. Para dados que ndo possuem defici€éncia
de posto, os perfis dos componentes sdo obtidos apenas pelos primeiros valores
singulares g,, e vetores singulares b, e ¢,. Quando existem espécies em equilibrio,
Goicoechea e Olivieri” propuseram que a presenca de todas as espécies presentes é
considerada a partir dos valores de g,, b, e ¢, seguintes. Por exemplo, caso existam
trés espécies de um mesmo componente F em S,,, seus perfis sdo estimados pelos
trés primeiros valores e vetores singulares da decomposicio S, por SVD***".

A obtenc¢do dos perfis by, ¢, € g, de cada espécie de interesse completa a
etapa de calibracdo. As concentracdes das espécies de interesse em uma amostra
com composicdo desconhecida (X,,) sdo estimadas, contanto que ndo haja

. . L. L, . 4954
interferentes presentes, por outro procedimento de quadrados minimos cldassico™ :

yu = S:alveC(Xu) (16)
onde yu, € 0 vetor 1 x N, que contém as concentragdes estimadas para os N,
analitos em Xy, € Sca(JK, N.) é uma matriz que contém as informacdes da

regressdo obtidas na etapa de calibracdo, definida por*”*:

Sea =121(c; ®b,)[g,(c, ®b))]|... gy (Cx ®by,)] (17)

onde ® € o operador do produto de Kronecker (ver apéndice Al). Em sistemas com
espécies em equilibrio, a matriz S¢y contém as informagdes de todas as espécies,
por exemplo, considerando o primeiro analito com trés espécies em equilibrio e o
segundo com apenas uma a matriz S¢, € calculada como™:
Scal = lgl,l(cl,l ®b1,1)| g (CI,Z ® b1,2)| g3 (C1,3 ®b1,3)| gz(cz ® bz)J (18)
Diferente do PARAFAC e do MCR, quando existe a presenca de
interferentes presentes em X,,, a vantagem de segunda ordem é obtida por um
processo posterior a etapa de calibracdo de bilinearizacdo dos residuos deixados
pelo modelo (RBL, do inglés “Residual Bilinearization”). O RBL ¢é empregado para

encontrar os perfis dos interferentes, os quais sdo incorporados em uma versao
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: : 49,54
estendida da matriz Scar -

Si =[S |gint (€, @b, )] (19)
onde gin, bint € Cint $30 obtidos por SVD de uma matriz de residuos (E,,), estimada

pela diferenca entre a dados instrumentais (X,,) € a soma da contribuicdo dos

varios componentes N, levados em conta na etapa de calibra95012’49’54:
Nc T

Eun = Xl.lIl _Zlggbn(cn )yun,n (20)
(bint ’ gint ’ cint ) = S\]])(E:un ) (21)
A concentragdo na amostra X, € entdo estimada a partir por:
yun = S:I—lt VeC(Xun) (22)

O processo RBL pode ser realizado a partir de um procedimento
iterativo***> onde as equacdes de 19 a 21 sdo repetidas até que a diferenca entre a

falta de ajuste ou os valores estimados das concentragdes dos analitos entre duas
iteracdes consecutivas seja menor que um valor critico. Outra forma de realizar o

processo RBL, proposta por Olivieri et al. *™*

, € a utilizacdo método de Gauss-
Newton para a minimizacdo dos residuos E,, que segundo os trabalhos
encontrados na literatura apresenta melhores resultados para dados que apresentem
espécies de equilibrio™*".

Para que a estimativa da concentracido das espécies de interesse na amostra
seja feita de forma correta pelo modelo, € necessdrio que a presenca de
interferentes em X,, seja identificada, assim como o nimero de componentes
necessdrios para sua modelagem pelo processo RBL deve ser otimizado. Os
resultados publicados na literatura até 0 momento sugerem que isso pode ser feito a
partir da comparagcdo dos residuos de decomposi¢do obtidos para a amostra Xy

com uma estimativa do desvio padrdo do ruido instrumental, obtida por replicatas

de amostras do branco, onde o residuo de decomposi¢do (RD) de X,, € estimado
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por'6:47:49:0.
vec(E )
(JK-N,)

Onde || || representa a norma euclidiana de um vetor. Residuos maiores que nivel

do ruido instrumental correspondem a presenca de interferentes. Os trabalhos
publicados propdem que o modelo deve ser construido adicionando fatores ao RBL
até que o residuo de decomposi¢cdo se estabilize em um nivel compativel com o
nivel do ruido instrumental*®*"*, Contudo, ndo € sugerido nenhum valor critico
com qual o residuo de decomposicdo possa ser comparado e considerado
compativel ou ndo com o nivel do ruido instrumental (s;,4,), tornando duvidosa a
escolha do nimero de fatores do RBL em certas situacoes.

A maneira mais simples de se estabelecer um critério mais deterministico
para a escolha do nimero de fatores é assumir que os residuos de decomposicdo e o
ruido instrumental seguem uma distribuicdo Normal, de forma que um valor critico
pode ser estabelecido requerendo que o residuo RD,, deva ser menor que o nivel do
ruido instrumental com 99% de confianca, em um teste unilateral
(RDun<S1id02,326), sendo o nimero de fatores do RBL escolhido como o menor
nimero necessdrio em que essa condicdo € satisfeita. Outro critério de valor critico
pode ser sugerido utilizando o residuo médio de decomposi¢dao obtido nas amostras
de calibracio com 99% de confianca, no lugar do desvio padrio do ruido
instrumental. Nesse caso, a utilizacdo do residuo médio é vantajosa por ndo
requerer medidas em replicatas e amostras de branco.

O modelo BLLS, quando comparado com o PARAFAC ou o MCR,
apresenta as vantagens de ndo requerer um processo de inicializacdo em seu
algoritmo; ndo necessitar da imposicao de restricoes (como por exemplo ndo-
negatividade ou ortogonalidade) durante o cdlculo dos perfis em cada dimensao;

poder ser implementado em um programa mais facilmente e ser mais rdpido. A

27



Capitulo 1 Modelos de calibracdo de seegunda ordem e figuras de mérito.

facilidade da constru¢do do modelo BLLS e andlise de amostras onde o teor dos
analitos € desconhecido pode ser melhor visualizada na Tabela 1, onde seu
algoritmo é apresentado de forma compacta. Pode ser observado que o algoritmo
ndo possui etapas iterativas, podendo ser construido e a concentracdo das espécies
de interesse de uma amostra X, estimada através de apenas 6 operacdes de dlgebra
matricial, comumente disponiveis em programas especializados nesse tipo de
cédlculo (como exemplo Octave e Matlab). Contudo, o BLLS apresenta a grande
desvantagem de requerer o conhecimento da composicao de todas as amostras
utilizadas na etapa de calibracdo, o que pode implicar uma séria restricdo ao
modelo em aplicacbes com amostras complexas, impedindo, por exemplo, a

utilizacdo do BLLS com métodos de adi¢do de padrao.

Tabela 1. Algoritmo para a construcdo do modelo BLLS em situagdes onde ndo
hé presenca de interferentes.

Operacao Comentario
V, =[vec(X,) | vee(X,)|...| vec(X))]. Vetoriza as matrizes de dados.
Estima as matrizes de “absortividades
V.=VY"; .
molares”.

Para cada coluna de Vi:
Sy=reshape(Vy);
(b,.g,.¢,)= SVD(Sn);

Estima os perfis das espécies presentes
nas amostras de calibragao.

Sea =[g,(¢; ®b,) £,(€; ®b,)]...| gy (€, @by)]; | Determina a matriz Scu.

Dada uma amostra Xy,
Yo =S, vec(X,,);

cal

Estima a concentracdao dos analitos na
amostra.

No apéndice B1 é apresentado o cédigo fonte de um programa, desenvolvido
neste trabalho de tese, para a constru¢do do modelo BLLS e determinacdo de
algumas de suas figuras de mérito. O programa € compativel com os ambientes

Octave e Matlab em suas versoes 3.0.0 e 6.5, respectivamente.
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1.1.4 Quadrados Minimos Parciais Desdobrado (UPLS)*!

O PLS atualmente € o modelo de calibracdo de primeira ordem mais utilizado
e descrito na literatura®® % A primeira tentativa de sua extensio para a
utilizacdo com dados de segunda ordem foi proposta por Wold et al.®’, onde as
matrizes de dados eram vetorizadas, como ilustrado na Figura 2A, e o modelo PLS
de primeira ordem era aplicado. A principal critica a este modelo era que, uma vez
feita a vetorizacdo, algumas das informacgdes inerentes a estrutura dos dados de
segunda ordem eram perdidas. Anos depois, Bro® apresentou outra proposta de
generalizacdo do PLS para segunda e ordens superiores, na qual a estrutura dos
dados era preservada. Deste modo, os modelos propostos por Wold et al.®' e Bro®
passaram a ser designados como quadrados minimos parciais desdobrado (UPLS,
do inglés “Unfold Partial Least Squares”) e N-dimensional (NPLS, do inglés “N-
way Partial Least Squares”). Contudo, ambos UPLS e NPLS apresentavam como
desvantagem em relacdo aos demais modelos de calibracdo de segunda ordem o
fato de ndo possuirem a vantagem de segunda ordem.

Ohman et al.>>%

em 1990 desenvolveram o processo de RBL e uma proposta
de algoritmo para sua implementacdo no UPLS, incorporando assim a vantagem de
segunda ordem ao modelo UPLS. No entanto, a utilizacdo do RBL com UPLS
como proposto por Ohman, pelo nosso conhecimento, aparentemente nio foi
relatada a ndo ser por esses dois trabalhos até 2002, sendo o RBL utilizado de
forma isolada como um modelo de calibracio de segunda ordem em poucos
trabalhos tais como o de Reis et al.**. Linder e Sundberg* em seu segundo trabalho

descrevendo o BLLS relataram um procedimento com o mesmo principio do RBL,

utilizando SVD como base do método, o qual foi utilizado por Olivieri® em um

z

* Nessa tese os modelos UPLS foram construidos a partir de apenas uma propriedade de interesse, isto &,
equivalentes a modelos PLS1 para calibrag¢do de primeira ordem. No entanto, como forma de simplificar a notacdo
utilizada no texto a sigla utilizada neste caso serda UPLS em vez de UPLSI .
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novo trabalho propondo o RBL junto com o UPLS. Recentes trabalhos publicados
com UPLS empregando RBL comprovam que a presenca de interferentes nas
amostras analisadas é modelada satisfatoriamente, fornecendo resultados para as
estimativas da concentracdo das espécies de interesse semelhantes as obtidas com
BLLS, PARAFAC ou MCR, comprovando a incorporacdo da vantagem de
segunda-ordem ao modelo UPLS®97-%,

Como exposto acima, o UPLS consiste do mesmo modelo PLS aplicado a
dados de segunda ordem, quando as I, matrizes de calibragdo sdo vetorizados dando
origem a uma matriz X de dimensdo (I,JK), como ilustrado na Figura 2A, e as
concentragdes de referéncia em um vetor y. Em seguida, X e y sdo decompostas

por andlise em componentes principais (PCA, do inglés “Principal Component

Analysis”), a qual pode ser realizada com base em diversos algoritmos descritos na

literatura®®’, e expressas por uma soma de matrizes de posto unitério por:
F

X=TP" +E=Yt.p! +E (24)
i=1
F

y=Tq" +f=>Tq; +f (25)

i=1

onde, as matrizes E e f contém a informacdo de X e y, respectivamente, que ndo ¢
explicada pelo modelo; T € a matriz de escores; P a matriz de pesos e F € o nimero
de varidveis latentes utilizadas pelo modelo. Uma vez que o modelo foi construido,
a estimativa do valor da propriedade de interesse (Y) em uma amostra

(1344
1

desconhecida “i” € obtida pela multiplicacdo do vetor resultado do desdobramento

da matriz de dados instrumentais para essa amostra (X,,) por um vetor de

coeficientes de regressdo (bypys) apropriado’’:
S\]un = tuan = XunbUPLS = XunW(I)TW)_IqT (26)

onde, W € uma segunda matriz de pesos que obtida durante o algoritmo PLS. A
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identificaciio de byprs como sendo igual a W(P"W)'q" na equacio 26 ndo é clara

a primeira vista, mas lembrando das igualdades presentes no algoritmo do PLS:

X = TP" (27)
y= TqT = XDb pr g (28)
T =XW (29)

Multiplicando por W a equacdo 27, tem-se:
XW =TP"W (30)

Multiplicando ambos os lados por (P*W)™" de modo a isolar T no lado direito da

equacao 30, tem-se:
XWEP'W)' =TP"WEP'W)" =TI=T (31)

onde I é uma matriz identidade de tamanho apropriado. Finalmente, ambos os lados

da equacdo sao multiplicados por q para obter a relacdo expressa na equagao 28:
XWP'W)'q" =Tq" =y =Xb, (32)
obtendo assim a identificacio de bypLs como W(P"W)"'q".

Uma vez construido o modelo UPLS, a presenca de interferentes em
amostras de composicdo desconhecida é considerada pela decomposi¢do do sinal
instrumental de uma amostra (X,,) em duas partes, uma descrita pelo modelo

~ . : 65,67
(Xmoa) € outra ndo modelada que contém o interferente (Xjy), €xpressa por " :

X =X, +X, (33)

mod

Uma vez que a parte que é descrita pelo modelo pode ser expressa em termos das
varidveis latentes determinadas pelo modelo UPLS, a equacdo 33 pode ser

65,67
representada como .
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vee(X, )=Pt_+e_ .+ vec(X, ) (34)

mod

onde eneq vetor de erros deixados pelo modelo, que deve estar proximo do ruido
instrumental. Se existir alguma estrutura bilinear em Xjy, ela pode ser modelada

por SVD®>7:
VeC(Xun ) = Ptun + Vec(gintbint (cint )T) + eun (35)

. . . . 7
O que permite estimar os perfis dos interferentes presentes em Xy, por”®’:

(Ding > Eing» Cine ) =S VD (X)) (36)

onde, como no BLLS, by, e ¢ correspondem aos primeiros vetores singulares
esquerdo e direito de Xy, respectivamente, que correspondem aos perfis dos
interferentes nas dimensdes J e K, g, € o primeiro valor singular correspondente e
eumn € 0 erro de decomposicdo que engloba epe mais a parte que nido pode ser
modelada como interferente. O processo RBL ¢ feito de forma que P ¢ mantido
constante e t,, varia até que a norma do erro de decomposi¢do (|leu||) seja
minimizada, o que pode ser feito por um algoritmo iterativo ou utilizando o método
de minimizacdo de Gauss-Newton. Apds a convergéncia os valores obtidos para t,
sdao utilizados para estimar a concentracdo da amostra pela primeira relacdo

expressa na equagio 26>,
1.2 Validacao de modelos de calibracao de segunda ordem: figuras
de mérito.
Sempre que um método analitico € proposto este deve ser validado de modo
a assegurar que os resultados obtidos por meio dele tenham a eficiéncia requerida
nas condicdes em que ele serd aplicado. Essa validacdo ¢ feita através da

determinacdo de diversos parametros que caracterizam a efici€ncia do método, os

quais sdo denominados figuras de mérito. As especificacdes de como essas figuras
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de mérito devem ser estimadas e os niveis requeridos em cada uma dependem da
propriedade de interesse determinada ou da drea a que o método se destina, sendo
regidas por 6rgios de fiscalizacdo especificos como, por exemplo: a Farmacopéia
Americana (USP, do inglés “United States Pharmacopoeia”)’®, o protocolo da
Conferencia Internacional de Harmonizacdo de Requerimentos Técnicos para o
Registro de farmacos para o uso humano (ICH, do inglés “International Conference
on Harmonisation of Technical Requirements for Registration of Pharmaceuticals

”)69, a Sociedade Americana de Testes e Materiais (ASTM, do

for Human Use
inglés “American Society for Testing and Materials”)’, Instituto Nacional de
Metrologia, Normalizagdo e qualidade Industrial (INMETRO) e a Agéncia
Nacional de Vigilancia Sanitdria (ANVISA)™. Dependendo da norma ou érgio de
fiscalizacdo a que o método estd sujeito, a quantidade de figuras de mérito que
devem ser determinadas pode ser diferente, sendo as principais: (1) exatiddo, (2)
precisdo, (3) robustez, (4) extensdo do intervalo em que a propriedade de interesse
¢ determinada pelo método, (5) sensibilidade, (6) limite de deteccao, (7)
seletividade, (8) intervalos de confianga, (9) linearidade e (10) incerteza.

De acordo com um recente artigo de revisdo’', a andlise estatistica envolvida
em modelos de calibracdo de primeira ordem pode ser considerada relativamente
complexa e alvo de pesquisas atualmente. Contudo, esses modelos ja dispdem de
algumas recomendacdes de 6rgdos oficiais como ASTM’, USP*° e IUPAC®’, para
sua construcdo e validacdo, o que facilita a sua aceitacdo e implementacdo. Em
particular para o setor farmacéutico, no Brasil trabalhos cientificos vém sendo
desenvolvidos e publicados ressaltando a importancia de uma norma de ambito

nacional®>’*".

Nesse sentido, uma proposta de norma ja foi submetida a
s oy o , . 74
Farmacopéia Brasileira, que até o momento se encontra aguardando julgamento’".

Para modelos de calibracdo de segunda ordem a andlise estatistica envolvida

. 2 . .4 71 . .
também € complexa e ainda pouco desenvolvida' . Contudo, diversas pesquisas
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atualmente tem tido como foco a determinacdo de figuras de mérito desses
modelos, sendo possivel encontrar trabalhos que discutem ou propdem formas para

. ~ A . 75.76.77 g oqe
a determinacdo de parimetros como: incerteza 677 sensibilidade

52,54,65,78
)
seletividade” e limites de deteccdo'>®®”. Esses trabalhos demonstram que para
essas figuras de mérito devem-se levar em conta algumas particularidades de cada
modelo, enquanto que outras figuras de mérito, como precisdo e exatidao, podem
ser determinadas de forma andloga ao que é feito em métodos univariados.
A seguir sdo descritas em maior detalhe algumas figuras de mérito abordadas
nesse trabalho, as quais utilizam, dependendo do caso, propostas ja consolidadas

para sua determinagdo ou propostas recentes na literatura no caso de pardmetros

que ainda apresentam discussoes na forma de sua determinacao.

1.2.1 Precisao

Expressa o grau de concordancia entre os resultados de uma série de medidas
feitas para uma mesma amostra homogénea em condicdes determinadas®. Em geral
pode ser considerada em diversos niveis, tais como: repetitividade, precisdao
intermedidria (interdias, interanalista, etc.) e reprodutibilidade69. Em todos os casos
podendo ser determinada simplesmente por meio do cdlculo do desvio padrdo das n
amostras realizadas em replicata (m)SO:

L A \2
Z Z (g'ij - yi )

. i=1 j=1
recisio = 37
p YT (37)

A comparacdo entre as precisoes de dois métodos pode ser feita através de

um teste-F de significincia.

1.2.2 Erro médio de estimativa da propriedade de interesse

Algumas vezes referido como uma estimativa da exatiddo e utilizado para a

comparacdo dos resultados obtidos em trabalhos com calibragdo
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23,66,68,81

multivariada a raiz quadrada do erro médio quadritico de previsdao

(RMSEP, do inglés “Root Mean Square Error of Prediction”) é definido por’’:

Iv - V. 2
RMSEP = \/ Z(yI—Y) (38)
i=1 v

onde, I, é o nimero de amostras utilizadas na etapa de validacdo ou teste do

modelo, y e ¥ sdo os valores de referéncia e estimativas da propriedade de

interesse, respectivamente.

Como pode ser observado na equagdo 38, o RMSEP é uma medida de
dispersdao semelhante ao desvio padrdo, mas que mede a dispersdo entre os valores
estimados pelo modelo e de referéncia. Outra propriedade que se assemelha a do
desvio padrdo, e que deve ser enfatizada, ¢ que o RMSEP ¢ uma medida que
considera apenas erros aleatorios, que é uma decorréncia da elevacdo dos erros ao
quadrado na equacgdo 38. Por exemplo, considerando os resultados de dois métodos
distintos, supondo que um apresente erros sistematicos negativos e o outro tenha
erros com o mesmo valor em mddulo mas que sejam distribuidos de forma
aleatoria, ambos fornecem os mesmos valores de RMSEP. Este exemplo ilustra um
erro comumente cometido, que € a comparacao de dois RMSEP por meio de um
teste-F e a conclusdo de que os resultados dos respectivos métodos sdo
equivalentes. Portanto, a constatacio de que dois RMSEP sdo estatisticamente
equivalentes por meio de um teste-F apenas torna possivel afirmar que os erros
médios na estimativa da propriedade de interesse dos dois métodos sdo
equivalentes ndo podendo ser utilizada para inferir sobre a exatiddo do método.

Em termos relativos (REP, do inglés “Relative Error of Prediction”), o erro

médio pode ser expresso p0r82’83:
Iv —_$0)2

REP = 1()on% (39)
i=1 vJi
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1.2.3 Exatidao

Expressa o grau de concordancia entre um valor que é aceito por convencao
como verdadeiro ou um valor de referéncia e o valor estimado pelo modelo de
regressio”. Na comparacio entre os resultados obtidos em dois métodos distintos,
a exatiddo pode ser acessada por meio da comparacdo dos valores obtidos para a
inclinacdo e o intercepto de uma reta ajustada entre os valores de referéncia e os
estimados pelo modelo. Caso os intervalos de confianga para esses parimetros
contiverem os seus valores esperados iguais a 1 e 0, para a inclinacdo e o intercepto
respectivamente, os modelos podem ser considerados estatisticamente equivalentes
no nivel de confianca considerado. Valores estimados para a inclinagdo e intercepto
fora de seus intervalos de confianca indicam erros sistemdticos proporcionais e

. 8,18
constantes, respectivamente ™ .

1.2.4 Sensibilidade (SEN)

A estimativa da sensibilidade em modelos de calibragdo multivariada,
particularmente em modelos de segunda ordem, depende do conceito de sinal
analitico liquido (NAS, do inglés “Net Analyte Signal”), primeiramente

4 .. ~ .
%8 0 qual o definiu como sendo a fracio do sinal

desenvolvido por Lorber
instrumental que € ortogonal as contribuicdes de outros possiveis constituintes
presentes na amostra®. A Figura 5 mostra a representacio geométrica da
propriedade de ortogonalidade do NAS no caso de um vetor de dados.

Na extensdo da teoria do NAS para calibracdo de segunda ou ordens
superiores duas propostas foram desenvolvidas por Messick, Kalivas e Lang®® e
Ho, Christian e Davidson®” nas quais duas formas independentes de estimar a
sensibilidade foram deduzidas. Em um trabalho relativamente recente, Olivieri’®

utilizando dados simulados comparou as duas propostas em trés situacdes distintas:

(1) presenca de dois ou mais analitos em uma amostra € sem interferentes. Neste
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caso todas as espécies presentes sdo calibradas e o modelo ndo utiliza a vantagem
de segunda ordem; (2) presenca de apenas uma espécie de interesse € um ou mais
interferentes, situacdo em que a vantagem de segunda ordem € utilizada; e (3) dois
ou mais analitos calibrados e presenca de interferentes. Foi observado que, por
exemplo para o BLLS, a proposta de Messick, Kalivas e Lang86 era adequada
quando a vantagem de segunda ordem ndo era utilizada (situagcdo 1), enquanto que
a proposta de Ho, Christian e Davidson® era adequada quando a vantagem de
segunda ordem era empregada em situagdes onde apenas um analito era calibrado
(situacdo 2), sendo os resultados discordantes em ambas as propostas para a terceira
situacdo. Uma expressdo geral para a estimativa da sensibilidade em modelos
bilineares de calibracdo de segunda-ordem, assim como PARAFAC e BLLS, que
pudesse lidar com essas trés situacdes foi deduzida em seguida por Olivieri e

Faber™.

Sinal Analitico Sinal analitico liquido (NAS)
/7 T T T = D
/ 90° \
/ \
/ Sinal dos interferentes \
o e e e e e e e - ———-\
Figura 5- Representacdo geométrica da propriedade do vetor NAS em ser ortogonal ao vetor

do sinal dos interferentes.

Uma observacido importante com relagdo as estimativas de sensibilidade para
modelos de calibracdo de segunda ordem, quando a vantagem de segunda ordem ¢é
utilizada, é que seus valores sdo dependentes dos interferentes presentes, isto &, a
sensibilidade de um determinado analito € dependente do nimero de interferentes

presentes e do grau de sobreposicdo destes interferentes em seu sinal, sendo os
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valores de sensibilidade menores quanto maior for o nimero de interferentes e a
sobreposicdo. Portanto em modelos que utilizam a vantagem de segunda ordem a
sensibilidade se torna uma medida especifica de cada amostra e ndo do método
como um todo.

Para melhor compreender o raciocinio envolvido na dedug¢do da equacdo
proposta por Olivieri e Faber”, é necessario explicar como a projecdo ortogonal
expressa na Figura 5 € realizada e em seguida discutir as duas situacdes mais
simples (descritas anteriormente) em que podem ser utilizadas as propostas de

. . .. . 7 .
Messick, Kalivas e Lang86 e Ho, Christian e Davidson® , respectivamente.

1.2.4.1 Projecoes ortogonais.

Dada uma matriz X qualquer, a matriz XX" (onde o simbolo “+” sobrescrito
indica a Moore-Penrose pseudoinversa da matriz em questdo) ¢ uma matriz de
projecio que possui as seguintes propriedades™:

X = (XX* )X (40)
X' = X*(XX") (41)

Pelas relagdes acima temos que, se qualquer vetor z ¢ uma combinacdo linear
da matriz X, a multiplicagdo de z pela matriz XX* fornece como resultado o
préprio vetor z. Contudo, se multiplicarmos z por (I-XX"), onde I é uma matriz
identidade de mesmo tamanho de XX, resultard em um vetor de zeros. Portanto, a
multiplicagdo de um vetor pela matriz, (I-XX"), fornece como resultado um vetor

que é ortogonal a matriz X.

1.2.4.2 Sensibilidade para modelos PARAFAC e BLLS na auséncia de

interferentes.

Considerando um sistema formado por 3 espécies de interesse que sao

calibradas, a matriz do sinal instrumental de uma amostra X,, pode ser
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52,54
representada por’ "

X, =YS,+Y,5,+y,S; +E 42)
onde E,, uma matriz de erro, y, ¢ a concentracio do componente n € S, a sua
matriz de sinal em concentracdo unitdria. Uma vez que os modelos BLLS e
PARAFAC sao capazes de fornecer os perfis de cada componente, as matrizes S,
podem ser determinadas. Para o BLLS, por exemplo, tem-se (ver equacio 15)’ %
S, =g,b,c, (43)

Quando interferentes ndo estdo presentes, as matrizes na equacao 42 podem
ser representadas igualmente na forma de vetores aplicando o operador “vec™ %
vec(X,, ) =y, vec(S,) +y,vec(S,) + y,vec(S,;) (44)

A parir da equacdo 44, o sinal de cada componente pode ser obtido através
da multiplicacdo de ambos os lados por uma matriz de projecdo apropriada.
Considerando a espécie 1, essa matriz de projecio é expressa por
P, =1 -[vec(S,)|vec(S;)][vec(S,) | vec(S;)]" (45)
Ap6s a multiplicacdo de P; em ambos os lados da equagdo 44, as contribui¢des das
espécies 2 e 3 sdo removidas, obtendo-se>*:

Pvec(X,,) =y,P,vec(S,) (46)
Portanto, o sinal analitico liquido em concentracio unitdria da espécie 1 € igual ao
vetor s; = P,vec(S,), e a sensibilidade para esta condigdo em particular, que nio
apresenta interferentes, pode ser definida como>>:

SEN, =|s;[ =[P, vec(s,)| (47)

A sensibilidade para as espécies 2 e 3 € determinada de forma andloga a que
foi feita para a espécie 1, substituindo P; pela matriz de projecdo apropriada. A

equacdo 47 é equivalente A expressio deduzida por Messick, Kalivas e Lang®.
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1.2.4.3 Sensibilidade para modelos PARAFAC e BLLS com um analito

calibrado e na presenca de interferentes.

Neste caso, considerando a espécie 1 como de interesse e as espécies 2 e 3
como os interferentes, as projecdes ortogonais que possibilitam a remover a
contribui¢cdo de 2 e 3 sdo aplicadas na a X,, na forma de uma matriz (equacao 42) e
nao na forma de vetor como no caso anterior, obtendo como resultado*:

P.X,.Pc =y, PSP (48)
onde Py e Pk sdo as projecdes que removem as contribuicdes das espécies 2 e 3 nas
dimensodes J e K, respectivamente, que sdo iguais a:

P, :I_[bzlbs][b2|b3]+ (49)

P, =I-]c, |C3][Cz |c3]+ (50)
onde b, e bs sdo os perfis das espécies 2 e 3 na dimensdo J e ¢, e ¢3 os perfis de 2 e
3 na dimensdo K. Pela equacdo 48, a matriz do sinal analitico liquido de 1 em
concentra¢do unitdria é dada por S, =P,S,P,, assim a sensibilidade neste caso €
dada por’ =

SEN, =|

S,

=|P,S,P| (51)

Sendo a equagdo 51 equivalente 2 proposta por Ho, Christian e Davidson®’.

1.2.4.4 Expressdo geral para a determinacdo da sensibilidade em modelos

PARAFAC e BLLS.

A partir da combinac¢do das duas situagdes descritas acima podem ser obtidas
vdrias equagdes para as situagdes onde tém-se vdrios analitos calibrados e
interferentes presentes. Contudo, a expressdo deduzida por Olivieri e Faber” é
geral e cobre todas as possibilidades.

Considerando agora a situagdo em que tem-se “N.” espécies de interesse que

estdo calibradas e a presenca de “int” interferentes. Primeiramente a contribui¢cdo
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dos interferentes nas dimensoes J e K sdo removidas de X, pelas projecoes Py ine €

: 2
Pk int, respectivamente, dadas p01r5

P, =I-B_B" (52)

J,int int

P, =1-C,C, (53)

int
onde Biy € Ciy¢ contém em suas colunas os perfis dos interferentes nas dimensoes J

e K respectivamente. Multiplicando essas matrizes de projecdes por Xy, t€ém-se:

PJ 1nt K int Z YnPJ 1ntS PK int (54)

Uma vez removidas as contribuicdes dos interferentes, para a obtengdo, por
exemplo, do sinal analitico da espécie 1 € necessédrio remover a contribuicdo dos
demais analitos calibrados. Isso € feito aplicando o operador “vec” a equagdo 54 e
multiplicando ambos os lados por outra matriz de projecao Py

Pcal VeC(PJ int X PK int ) = Ychal VeC(P S PK int ) (55)

J,int

onde Py é determinado como:
P, =1-00" (56)
O =[vec(P;;, S, Py ) |...| vec(P, S Ne Piine )] (57)

J,int
Por fim, a sensibilidade de uma espécie 1 € identificada independente do contexto

em modelos PARAFAC e BLLS, como>>
SEN, =|

P vec(Py S Py i )H (58)

onde Py;ne € Pk int s30 matrizes identidade se ndo hé interferentes presentes em Xyp.
Segundo Olivieri e Faber, a equacdo 58 fornece valores coerentes para todas as
possibilidades de espécies calibradas e interferentes, contudo, computacionalmente
ela ndo € pratica por requerer a determinagcdo de vdrias matrizes de projecdo que
podem ter um tamanho excessivo dependendo dos dados. Rearranjando os termos e
a partir das relacdes existentes em dlgebra matricial, uma equacdo equivalente e

: : : 2
mais adequada nesse sentido pode ser obtida como”
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SENn =&, {(B 3al PJ,inthal chTal PK,inthal )]_1 }:: 2 (59)

onde na equagdo 59 todas as matrizes Bea, Ceal, Pyint € Pkiint, diferentes das
equagdes anteriores que determinam SEN, contém apenas perfis normalizados, g, é
um fator de escala que corresponde ao sinal do componente “n” de interesse em
concentracdo unitdria, € o sub-indice “n,n” indica o elemento na enésima linha e
coluna da matriz resultante entre chaves. Os valores de g, para o BLLS
correspondem aos valores de g, obtidos por SVD; na equagdo 15 para cada espécie
de interesse. No caso do PARAFAC, os valores de g, equivalem as inclinacdes das
retas ajustadas entre o vetor de escores a das amostras de calibracdo e as

concentracdes de referéncia y de cada espécie.

1.2.4.5 Sensibilidade para o modelo UPLS.

Em modelos PLS de primeira ordem, a sensibilidade € uma extensdo direta
de modelos univariados. Sendo igual ao inverso da norma dos coeficientes de
regressao (byprs) do modelo:

|
b s

o que em um modelo de calibracdo de ordem zero corresponde ao inverso do

SEN = (60)

coeficiente angular da curva analitica. Sendo esta estimativa de sensibilidade
idéntica 2 obtida pela teoria do NAS™"%,

No caso do UPLS em calibracdio de segunda ordem, quando ndo ha
interferentes presentes, a sensibilidade também € igual ao inverso da norma dos
coeficientes de regressdo. Sendo necessario portanto uma estimativa para situacoes
onde se necessita da vantagem de segunda ordem utilizando o processo RBL.

Seguindo o mesmo raciocinio aplicado ao BLLS e ao PARAFAC, em um

modelo UPLS onde a matriz X,, € descrita pelos pesos P e escores T, a
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contribuicdo dos interferentes estimados pelo processo RBL (equacdo 36) ¢é
removida por®:

vec(Py X, Py i) = vec[ Py

J,int

e Teshape(Pt, P, ;] (61)
onde o operador “reshape” realiza a operacdo inversa ao operador ‘“vec”, isto &,
retorna um vetor de dimensao (JK,1) a forma de uma matriz de dimensao (J,K).
Segundo Olivieri, a equacdo 60 pode ser rearranjada e expressa como:

(Pyine © Py ) vec(X,,) = (Pyine © Py )'Pt,, (62)
Indicando que esta seria uma descricio do modelo UPLS depois de descontada a
contribuicdo dos interferentes e indicando que os escores t, podem ser estimados

por:
t,, =[Py Py ) Pl vec(X,,) = Pyvec(X,,) (63)

onde Pj;¢é a matriz que converte os dados instrumentais nos escores quando hd
interferentes presentes nas amostras de previsdo X,,. Portanto, pela definicao de
P . e pela igualdade y, =t q, Olivieri® propde que o vetor dos coeficientes de

regressdo quando hé interferentes presentes seja aproximado por:

b, = (Py) ' q (64)
E por fim a sensibilidade é dada por®:

1 1
SEN g = (65)

HbRBL H B H(Pe-;f )TQH
Contudo, as operacdes envolvidas nas passagens da equacdo 60 para a 62 ndo sao
explicadas por Olivieri®® em seu trabalho e cabe ressaltar que o vetor de
coeficientes de regressdo bgpy, somente ¢ utilizado para a estimativa da
sensibilidade e ndo na estimativa da concentracdo da propriedade de interesse,
sendo esta ultima obtida por meio dos escores t,, obtidos pelo processo RBL e pelo

vetor de pesos q, através da primeira relacdo da equagao 28.
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1.2.4.6 Sensibilidade em modelos MCR

Em contraste com a abordagem descrita para os modelos BLLS, PARAFAC
e UPLS, os trabalhos descritos na literatura relatando a estimativa da sensibilidade
abordando o MCR propdem considerar a sensibilidade igual ao inverso da
inclinacdo da reta ajustada entre as dreas ou as alturas dos perfis de concentragcdo
estimados pelo MCR e as concentracdes de referéncia das amostras de calibragio,
de forma anédloga a modelos univariados*™*.

De fato, o valor obtido é uma estimativa da sensibilidade do modelo MCR,
mas sua escala ndo corresponde a mesma dos dados instrumentais e portanto ndo

torna possivel uma comparagdo direta com métodos univariados ou as estimativas

de sensibilidade obtidas nos outros modelos de calibra¢do de segunda ordem.

1.2.5 Sensibilidade Analitica (SENA)

Sendo siq0 Uma estimativa do ruido instrumental, que pode ser obtida por
meio do desvio padrdao de um conjunto de medidas do sinal instrumental quando
nenhuma espécie estd presente (amostras de branco) ou pelos residuos de
decomposi¢cdo do modelo, define-se a sensibilidade analitica (SENA) de uma

o 9,88,89

propriedade de interesse “n” como

SEN,
S

SENA, =

(66)

ruido

onde o inverso de SENA tem unidades de concentracdo e expressa a menor
diferenca de concentracdo entre amostras que pode ser distinguida pelo método,
desconsiderando o erro ou ajuste do modelo. Portanto, o inverso de SENA seria a
menor diferenca de concentragdo que a sensibilidade permite distinguir entre duas
amostras quando limitada apenas pelo ruido instrumental.

Evidentemente, os valores do inverso de SENA sdo estimativas muito

otimistas que ndo condizem com a diferenca de concentracdo que se pode medir na
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prética, pois essa também € limitada pelo erro do modelo e das concentragdes de
referéncia. Contudo, esse parametro € ttil para comparagdo entre valores obtidos
em diferentes instrumentos que podem ter niveis de ruidos diferentes, sendo uma
medida de certa forma andloga a razdo sinal ruido, mas expressa em termos de

concentracao.

1.2.6 Limite de deteccao (LD)

De acordo com a definicdo adotada pela ICH” e USP®, o LD é a menor
quantidade da espécie de interesse (concentragdo) que pode ser detectada, mas ndao
necessariamente quantificada, sob condi¢des experimentais estabelecidas. De
acordo com as recomendacdes da IUPAC91, o LD deve levar em conta as
probabilidades de ocorréncia de erros falso positivo e falso negativo, usualmente
nos niveis de 95% (0.05) de confianca.

Para modelos de calibracio em modo geral, a maneira mais simples de
estimar o LD € a partir da sensibilidade do método e da flutuacdo do ruido

instrumental (Syuido):

LD = 3,3855—1’;; (67)

n

onde a constante 3,3 corresponde ao nivel de confianca de 95% para ambos 0s erros
falso positivo e falso negativo. Contudo, para que a utilizacdo da equacdo 67 leve a
uma estimativa realista do LD, € necessdrio que diversas condi¢des sejam
satisfeitas, como: a distribui¢do dos erros da concentracdo da espécie de interesse
no nivel de concentracdo igual a zero e no nivel do LD sigam uma distribui¢do
normal, tenham uma mesma dispersdao e que o desvio padrdo populacional dessa
distribui¢do seja igual a sy . Na prética as estimativas obtidas pela equacdo 67
sdo geralmente otimistas em decorréncia da estimativa de sy, Subestimar o seu

valor verdadeiro ou pelas dispersdes no nivel igual a zero e em LD serem
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diferentes. E importante notar que se Spqgo for a estimativa do ruido instrumental, o
LD pela equacdo 67 serd simplesmente o valor do inverso de SENA multiplicado
por 3,3.

Os diversos trabalhos que descrevem a determinacido do LD em calibragdo de
segunda ordem diferem, em sua maioria, na forma como € calculado o valor de
Sruido- Etre estes trabalhos, pode-se citar o trabalho de Rodrigues-Cuesta et al.®? que
utiliza s;4, como sendo igual ao desvio padrdo da reta ajustada entre as dreas
obtidas pelos perfis de concentragdo fornecidos pelo MCR e as concentragdes de
referéncia; e o trabalho de Boqué et al.”” que utiliza como desvio padrio os valores
estimados a partir de equacdes que estimam a incerteza do modelo por propagacdo
de erro. Contudo, diversos trabalhos recentes t€ém reportado estimativas de LD
através da equacdo 67 e Sy Obtido por meio de medidas em replicata do sinal
instrumental ou através do residuo de decomposicdo obtido pelo modelo de

: ~ 12
calibracio de segunda ordem 08

. Neste trabalho de tese e nos cdodigos dos
programas que sdo apresentados nos apéndices B considera-se apenas o LD
estimado a partir da equacao 67, e Syiqo Obtido pela variagcdo instrumental dos dados
ou, caso este udltimo ndo for disponivel, pelo residuo de decomposicdo das

amostras.

1.2.7 Seletividade (SEL)

De acordo com a recomendacdo da IUPAC, a SEL refere-se a extensdo na
qual um método pode ser utilizado para determinar analitos em misturas ou meios
sem a interferéncia de outros componentes’>. Apesar desta definicdo ser clara do
ponto de vista de métodos de calibracio de ordem zero (univariados), em
calibracdo multivariada (primeira e ordens superiores) ela pode ser considerada
ligeiramente deficiente, uma vez que métodos multivariados s@o capazes de estimar

a concentracdo de espécies de interesse em um meio em que hd presenca de
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interferentes (que podem estar presentes nas amostras utilizadas na calibracdo ou
apenas nas amostras de previsdo, sendo interferentes propriamente ditos).

Em um trabalho de revisdo, Faber et al.”’> argumentam que uma medida
apropriada de seletividade deve preencher diversos critérios, sendo os mais
relevantes, do ponto de vista prético, que a seletividade deve estar relacionada com
a incerteza das estimativas obtidas no método e que possa ser generalizado para
calibragdes multivariadas de ordens superiores. Nesse sentido sugerem que a
proposta desenvolvida independentemente por Lorber™ e Bergmann et al™ ¢ a

mais adequada por preencher estes critérios, a qual € definida como a razao entre o
sinal analitico liquido (8] ) do analito de interesse em concentragio unitéria (ja é
descontado da interferéncia de outras espécies presentes) € o seu sinal
correspondente (também em concentragdo unitdria) numa situacio sem remover a
fracdo que sofre influéncia dos interferentes (S,), o0 que pode ser matematicamente
expresso para uma espécie n como’:

s.
s,

Contudo, essa defini¢ao restringe a medida da seletividade a modelos onde se

SEL

(68)

dispde do sinal de cada analito em concentragio unitdria, 0 que acontece apenas em
modelos de calibracdo de primeira ordem baseados em quadrados minimos cldssico
e modelos de segunda ordem que fornecam os perfis de cada espécie presente no
meio, tais como PARAFAC, BLLS, ¢ MCR. E interessante notar que a equacio 68
¢ na verdade a razdo da sensibilidade nas situacdes em que existem interferentes
sobrepostos com o analito de interesse e quanto este estd isolado dos demais.
Portando a defini¢do de seletividade de acordo com Lorber® e Bergmann et al.”*

relata o quanto se perde em termos de sensibilidade devido a presenca de outros

componentes na amostra, sendo esta igual a unidade quando ndo hé sobreposicao e
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diminuindo a medida que o niimero de interferentes e a sobreposicao aumenta.
De acordo com essa definicdo de seletividade e com a equacdo geral de
sensibilidade para modelos PARAFAC e BLLS (equacdo 59), que € transcrita

abaixo, a determinacdo da seletividade para esses modelos pode ser expressa
12,78.

por
SEN, =g, {(B cTal PJ,int B XC cTal PK,int Ce )]_1 }:: : (59)
SEL, = {(B cTal PJ,int B.. XC cTal PK,int Ce )]_1 }:: : (69)

onde ressalta-se novamente que nestas equacdes os perfis dos demais componentes
calibrados e interferentes sdo normalizados. Comparando as equacdes 59 e 69 nota-
se que ambas somente diferem pelo termo g, que corresponde ao sinal total em
concentra¢ao unitaria do componente n.

Baseado neste conceito de seletividade, para o modelo UPLS (e conseqiiente
mente para o modelo PLS de primeira ordem) Olivieri® indica que a seletividade
ndo pode ser determinada, uma vez que neste caso o modelo ndo € capaz de
fornecer os sinais individuais das espécies de interesse em concentracdo unitéria (o
que corresponde ao denominador da equagdo 68). Com essa observagdo, nota-se
que os valores de seletividade reportados por diversos trabalhos com PLS em
calibracdo de primeira ordem, os quais baseiam-se principalmente nos trabalhos
publicados por Lorber et al.*> e Ferré et al.””, estdo incorretos, uma vez que neles a
seletividade nestes modelos € determinada como a razdo do sinal analitico liquido e
a norma do sinal instrumental originalmente adquirido (o qual contém
contribui¢des de outros componentes além da espécie de interesse).

Voltando ao modelo UPLS, considerando a situacdo onde ndo ha
interferentes na amostra de previsao, isto €, a vantagem de segunda ordem ndo ¢é

5

utilizada, a limitacdo no calculo da seletividade indicada por Olivieri® é clara.

Contudo, quando a vantagem de segunda ordem € utilizada, o valor de
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sensibilidade fornecido pela equacdo 65 corresponde a um valor de sensibilidade
que leva em conta a perda de sensibilidade provocada pelo interferente da amostra
de composi¢cdo desconhecida (o que equivale ao numerador da equagdo 68). Logo
interpretando o célculo de seletividade como uma medida do quanto se perde em
sensibilidade em um analito n pela acdo dos interferentes, para o modelo UPLS
utilizando a vantagem de segunda ordem uma medida da seletividade pode ser
expressa por:
SEN, 4,

SEL =——"" (70)
SEN

n

onde SEN, grp. € 0 valor de seletividade obtido pela equagdo 65 para a espécie n e
SEN, é o valor da sensibilidade quando ndo hd interferentes na amostra de
previsdo. Sendo essa uma medida de seletividade que leva em consideracdo apenas
o efeito dos interferentes ndo levados em conta na calibracdo. Pelo nosso
conhecimento a relagdo expressa na equacdo 70 ndo foi reportada até o momento na
literatura e serd avaliada e comparada com os valores obtidos de seletividade nos
modelos PARAFAC e BLLS como uma proposta de determinagdo desse parametro
no modelo UPLS nas situagdes onde a vantagem de segunda ordem for utilizada.
Para o modelo MCR, propostas de medida de seletividade aparentemente nao
foram descritas literatura. Uma explicagdo para esse fato € que isso exigiria uma
expressao para a sensibilidade desse modelo seguindo a mesma abordagem descrita
para PARAFAC, BLLS, e UPLS, algo que pode ser deduzido de forma semelhante
ao que foi feito para o PARAFAC e BLLS, uma vez que o MCR também fornece
os perfis de cada componente da amostra. Contudo, isso ainda ndo foi

aparentemente realizado.

1.2.8 Incerteza na concentracao estimada da propriedade de interesse

A incerteza é uma das figuras de mérito mais importantes de um método
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analitico, sendo também uma das que requer um maior rigor estatistico. Sua
determinagdo geralmente é baseada em uma equacgdo analitica que € deduzida pela
teoria de propagacdo dos erros envolvidos em cada etapa, desde a preparacdo da
amostra a estimativa dos pardmetros do modelo.

A proposicdo de equacdes para a determinacdo da incerteza no modelo
PARAFAC foram feitas por Olivieri e Faber’>’®. Resultados com dados simulados
e adi¢do de ruido sugerem que uma estimativa da incerteza com boa concordancia
com os valores esperados pode ser obtida tanto nas situacdes onde o0 PARAFAC
utiliza ou ndo a vantagem de segunda ordem. Contudo, essa boa concordancia é
condicionada a boas estimativas da incerteza nas concentracdes das amostras de
calibracdo ou do método de referéncia e da incerteza proveniente dos dados
instrumentais, as quais nem sempre sdo disponiveis. Por exemplo, em dados de
EEF a incerteza dos dados experimentais pode ser estimada relativamente bem
através do ruido presente nos dados, em situagdes onde o solvente ou o branco nao
apresenta fluorescéncia. No entanto, para dados de HPLC-DAD a incerteza dos
dados estimada do mesmo modo pode conduzir a uma estimativa muito menor do
que o seu valor verdadeiro, pois a incerteza que pequenos desvios no tempo de
retencdo causam ao modelo € dificil de ser estimada.

Para 0 MCR, Saurina et al.** e Rodrigues-Cuesta® propdem que a estimativa
da incerteza pode ser feita em analogia a calibracdo de ordem zero, utilizando as
mesmas equacdes desses modelos ja bem estabelecidos. Essa proposta baseia-se no
fato de que na prética a estimativa da concentragdo no MCR ¢ feita através de uma
regressdo ‘“‘univariada” entre os valores de drea ou alturas sobre os perfis de
concentragdo recuperados pelo MCR, decompondo-se amostras de calibracdo e
previsdo conjuntamente, € as concentracdes de referéncia. Dessa forma propdem
que os valores de drea ou altura carregam toda a incerteza presente nos dados

instrumentais e da etapa de decomposicdo do MCR. Considerando um modelo de
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calibracdo inversa, onde a concentracdo é funcdo dos dados instrumentais (ou de
uma medida provinda deles como é no MCR), a incerteza associada a estimativa da

concentragdo de uma amostra (s(y, —y,)) pode se determinada como':

—\2
NCJRERS EN L R ) (71)
m I Z(ai —a)
onde m é o nimero de replicatas feitas na referida amostra, I, € o nimero de
amostras de calibracdo, “a” sdo os valores de alturas ou &reas sobre perfis de
concentragdo obtidos no MCR e s,, € 0 desvio padrdo do erro da regressdo,

19
eXpresso por :

(72)

onde no denominador sdo subtraidos dois graus de liberdade referentes a inclinagcdo
e intercepto da equacdo de regressdao. Contudo, o nimero de trabalhos que
expressao a incerteza em resultados experimentais com MCR ainda € pequeno para
que essa proposta seja confirmada com seguranca**™.

Apesar de, pelo nosso conhecimento, nenhum trabalho ainda ter sido
publicado propondo a mesma abordagem descrita acima no PARAFAC quando
este efetua a decomposicdo das amostras de calibracdo mais uma de previsdo, a
utilizac@o desse procedimento segue 0 mesmo raciocinio empregado no MCR, pois
no PARAFAC apds a decomposicdo dos dados a concentracdo também € estimada
por uma regressao “univariada”.

A incerteza para o modelo UPLS, quando este nido utiliza a vantagem de
segunda ordem, segue a mesma abordagem empregada para o PLS de primeira
ordem, a qual foi proposta por Faber e Kowalski’® através de uma expressao que

: ~ 96,97,98
leva em consideracao todas as fontes de erro, que pode ser expressa como :
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b b, [ v(ax,,)

upls upls

3= [ VI V)

VX)) Vie,,)+
N _ g

) 2)

(73)
onde V(Ay) indica a varidncia dos erros dos valores de referéncia das
concentragdes da espécie de interesse; V(AX), V(Axy,) as varidncias nas medidas
instrumentais das amostras utilizadas na calibracdo e de uma amostra de previsao,
respectivamente; V(e) e V(e,,) s@o as variancias do erro de previsdo devido apenas
ao ajuste do modelo para as amostras de calibragdo e uma amostra de previsao,
respectivamente; a fracdo 1/1. entre parénteses leva em conta um modelo centrado
na média e deve ser suprimida se ndo for esse o caso e hy,, uma medida da

influéncia (do inglés “leverage”) da amostra X,;, calculado como:
F t .

h,, =Y (74)
i=1

onde t sdo os escores das amostras de calibracdo e t,, o escore da amostra de
previsdo. Segundo Faber™®, para melhor compreensdo, a equacdo 73 pode ser
dividida em duas partes: (1) o termo multiplicativo que corresponde a contribui¢dao
do modelo na etapa de calibracdo, (2) os termos seguintes que englobam as
contribuicdes da variancia do ajuste do modelo e a variagdo instrumental para a
amostra de previsdo. Sugerindo ainda que o erro médio quadratico das amostras de

calibracdo (MSEC, do inglés “Mean Square Error of Calibration”) é uma medida

b upls

que engloba (V(€)+ V(Ay)+‘ ’ V(AX)) , onde 0 MSEC ¢ definido como:

MSEC=+=—— (75)
onde v é o nimero de graus de liberdade perdidos na constru¢do do modelo, que
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pode ser estimado como I.-F-1 para um modelo centrado na média e I.-F para um
modelo ndo centrado, ambas vdlidas em situacdes onde o modelo ndo apresenta
sobreajuste. A partir da relagdo do MSEC com as varidncias no primeiro termo da
equacgdo 73 e das consideracdes que V(e,) = V(e) e V(Axy,) = V(AX), Faber e Bro”

sugeriram uma simplificacdo da equacdo 72, conduzindo a expressao:

(S un = V)= J [1 +h,, + IijMSEC - V(Ay) (76)

C

E importante ressaltar que caso a varidncia dos erros das concentra¢des de
referéncia utilizadas na etapa de calibracdo (V(Ay)) for insignificante, quando
comparada com as demais fontes de erro, a equacdo 76 se reduz a uma equacgdo
proposta por Hoskuldsson'” que é adotada atualmente pela ASTM (norma E1655-
00)”. Trabalhos utilizando a equagio 76 para estimar os intervalos de confianga em
modelos de calibracdo de primeira ordem com PLS ja foram descritos na literatura
mostrando que os resultados da equagcdo 76 permitem estimar a incerteza de
modelos PLS com uma Gtima concordéncia com erros obtidos na pratica®’>""*1".

Até o momento, os trabalhos publicados com o UPLS em situacdes que
utilizam a vantagem de segunda ordem, que € adquirida com o processo RBL, ndo
apresentaram resultados ou sugestdes para a determinacdo da incerteza das
estimativas da concentracdo, as quais provavelmente devem apresentar uma maior
incerteza do que em amostras onde ndo hé presenca de interferentes. Uma vez que
devido a presengca de interferentes tem-se uma queda na sensibilidade,
intuitivamente pode-se presumir que as incertezas das estimativas do modelo
devem também apresentar um aumento.

A partir da equacdo 76, ndo € claro como este aumento na incerteza pode ser
levado em conta. Contudo, voltando a equagdo 73 tém-se as contribuicdes da etapa
de calibracdo e de previsdo em parcelas distintas. Logo, o aumento da incerteza

devido a presenca de interferentes deve estar incluida apenas na segunda parcela da
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equacgdo 73. Lembrando que a sensibilidade em modelos UPLS € dada pelo inverso
da norma dos coeficientes de regressio do modelo (equacdes 60 e 65), o aumento
da incerteza do modelo devido a presenca dos interferentes pode ser medido através
da utilizacdo da norma dos coeficientes de regressdo bgrpy no lugar de byprs na
segunda parcela da equacdo 73. Assumindo ainda que nessa situacdo as

consideracoes V(e,) = V(e) e V(Axy,) = V(AX) sdo vélidas, chega-se a equacgdo:

S(S\]un - Yun ) = \/{hun + ILJMSEC + (V(e) + HbRBL HZ V(AX)) (77)

onde V(AX) deve ser estimado por medidas em replicatas e V(e), segundo Faber’’,
estimado por:

Vie)= MSEC - [V(ay) + [byns | V(aX) 78)
onde a equacdo 77 proposta, que é uma simplificacdo da equacdo geral de Faber e
Kowalski’® e deve ser valida quando o UPLS utiliza a vantagem se segunda ordem.

Para o modelo BLLS, Linder e Sundbelrg43 deduziram e propuseram em seu
trabalho inicial uma equacio para a determinacio de sua incerteza, mas apenas em
situacdes onde a vantagem de segunda ordem ndo é aplicadalz. Provavelmente
devido a essa limitacdo, esta equacdo somente foi aplicada nos seus dois primeiros
trabalhos publicados sobre o0 BLLS**,

Os resultados de estimativas de incerteza para os modelos que serdo
abordados nas aplicacdes descritas nos capitulos que se seguem serdo restritas aos
modelos PARAFAC, MCR e UPLS. Serd considerada a equacdo 71 como uma
estimativa nos modelos PARAFAC e MCR, enquanto que as equacdes 76 e 77 para
o modelo UPLS nas situacdes onde este ndo emprega e emprega a vantagem de
segunda ordem, respectivamente.

Uma vez estimada a incerteza na estimativa da concentragdo, o intervalo de

confianga (IC) definido como o intervalo no qual se pode afirmar com certo grau de
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confianca, ou probabilidade, que inclui o valor verdadeiro da propriedade de
interesse podem ser obtidos para todos os modelos da mesma forma como € feita

para calibracdo de ordem zero, como:
ICun = i(tl—%’v js(§]un - Yun) (79)

onde t(.qny € 0 pardmetro t da distribui¢do t-Student com nivel de confianga (1-
a)/2 e v é o nimero de graus de liberdade. E importante ressaltar que os IC
calculados com base na equacdo 79 admitem que a presenca de erros sistematicos
ndo seja significativa, os erros obtidos em relacdo as concentracdes estimadas e
referéncia ndo sdo correlacionados e possuem uma distribui¢do que se aproxima da

distribuicao Normal.
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O primeiro estudo de caso abordado neste trabalho consistiu no
desenvolvimento de calibragdes de segunda ordem utilizando PARAFAC, BLLS e
UPLS para determina¢do de hidrocarbonetos policiclicos aromaticos em misturas
terndrias por emissdo e excitacdo de fluorescéncia (EEF). A determinacdo dessa
classe de compostos por EEF ji foi descrita em diversos trabalhos na literatura,
inclusive com utilizacdo de modelos de calibracio de segunda ordem'*>'**'%1% (O
grande interesse na determinacdo desses compostos justifica-se pela sua alta
toxicidade e por serem carcinogénicos, sendo a EEF muito eficiente nessas
determinagdes devido sua alta seletividade e alta intensidade de fluorescéncia que
estes compostos apresentam.

Neste estudo em particular, os objetivos principais foram determinar e
comparar algumas das figuras de mérito dos modelos BLLS e UPLS em rela¢do ao
modelo PARAFAC, que é geralmente empregado nesse tipo de dados. Foram
comparados os parametros sensibilidade, seletividade e incerteza, sendo nesses dois
ultimos pardmetros apresentados e comparados os resultados duas sugestdes
propostas nesse trabalho para sua determinacdo no modelo UPLS. Ainda nesse
estudo € verificado se o nimero de fatores necessarios no processo RBL, utilizado
para modelar espécies ndo calibradas, pode ser estimado com seguranga pela
comparagcdo dos residuos de decomposicdo das amostras de previsdo com uma
estimativa do ruido instrumental. Nesse sentido, foi sugerida e testada a utilizagcdo
de dois limites criticos para o residuo das amostras de previsdo para guiar a escolha
do numero de fatores do RBL no BLLS e UPLS, baseados nos intervalos de
confianca de uma estimativa do ruido instrumental ou do residuo médio das
amostras de calibracdo. Com base nesses objetivos, foram escolhidos como
espécies de interesse os compostos antraceno (AN), benzo[a]pireno (BAP) e
fenantreno (FEN), cujas férmulas estruturais sdo apresentadas na Figura 6. Esses

compostos foram escolhidos por apresentarem emissdo de fluorescéncia em uma
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regido semelhante de comprimentos de onda de excitagdo e emissdo, de modo que
seus sinais estdo parcialmente sobrepostos e, portanto, constituem um sistema
interessante para o estudo.

Para possibilitar uma melhor avaliagdo dos modelos, foram estudadas sete
situacdes, sendo trés delas contendo como analito cada uma das espécies (AN, BAP
e FEN), trés contendo as misturas bindrias AN|BAP, AN|FEN e BAP|FEN e a
Gltima consistindo da mistura terndria AN|BAP|FEN, além de misturas terndrias
para a validacdo destas calibracdes. Deste modo, t€ém-se sete sistemas que
permitem o estudo dos modelos de calibracio de segunda ordem quando as
misturas de validacdo sdo analisadas nas situacdes em que: (a) trés espécies de
interesse calibradas e nenhum interferente estd presente nas amostras de validacgao,

(b) duas espécies calibradas e um interferente e (c) uma espécie calibrada e dois

Antraceno Fenantreno Benzo[ a] pireno

interferentes.

Figura 6- Férmulas estruturais das espécies de interesse.

2.1 Procedimento experimental.

As solugdes utilizadas para a construcdo das curvas analiticas e misturas de
validacdo foram preparadas a partir dos reagentes antraceno (96,0 %, Fluka),
benzo[a]pireno (97,0 %, Aldrich), fenantreno (97,0 %, Fluka), acetonitrila grau
HPLC (99,99 %, Tedia), dgua destilada e material volumétrico devidamente
calibrado.

Foram preparadas solugdes estoque de cada um dos compostos de interesse

em baldes de 100,0 mL a partir da dissolucdo de 20,00 mg de cada um dos
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compostos de interesse em acetonitrila. Em seguida foram realizadas duas dilui¢des
apropriadas dessas solugdes utilizando como solventes misturas acetonitrila:dgua
50:50 (v/v) e 25:75 (v/v), respectivamente. Foram obtidas assim solugcdes de
trabalho nas concentracdes de 0,100, 0,150 e 0,500 mg/L. para AN, BAP e FEN,
respectivamente.

As solugdes das curvas de calibracio e misturas de validagdo foram
constituidas por cinco e quatro niveis distintos de concentra¢io, respectivamente,
que foram preparados por dilui¢des das solugdes de trabalho em baldes de 25,0 mL
e volumes medidos com micropipetas de volume varidvel e capacidades maximas
de 1,000 a 5,000 mL, cujo planejamento e concentracdes sdo apresentadas na

Tabela 2.

Tabela 2. Planejamento e niveis de concentracdo utilizados para construcdo das
curvas de calibracdo e misturas de validacao.

Espécies de interesse (ng/L)

Solucio AN BAP FEN
P1 2,50 (+0,04) 28,0 (x0,2) 65,5 (x0,3)
P2 7,5 (£0,1) 23,5 (x0,2) 13,0 (0,3)
P3 17,5 (20,1) 18,5 (£0,1) 38,5 (x0,2)
P4 12,0 (£0,1) 14,0 (20,1) 93,0 (x0,4)
P5 24,5 (+0,2) 9,5 (£0,1) 129,0 (x0,4)
V1 19,5 (+0,2) 11,5 (20,1) 103,0 (+0,4)
V2 4,87 (20,05) 16,2 (+0,1) 51,7 (x0,3)
V3 9,8 (0,1) 21,0 (£0,2) 25,9 (+0,2)
V4 14,5 (+0,1) 25,5 (+0,2) 77,8 (x0,4)

P: solugdes padrdes para a calibracdo, V: misturas para a validacdo. Concentragdes e estimativas
dos erros do preparo das solugdes entre parénteses, obtidos por propagacgdo de erro.

As superficies de EEF foram adquiridas entre os comprimentos de onda de

230-400 nm e 240-600 nm com passos de 5 e 2 nm para excitacdo e emissao,
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respectivamente. Foi utilizado um espectrofluorimetro Cary Eclypse da marca
Varian, com as aberturas das fendas de ambos os monocromadores de excitacdo e
emissdo em 5 nm, varredura de modo mais rdpido (“fastest”), ganho da
fotomultiplicadora no nivel médio e cubeta de 1 cm de caminho Optico. Foi
realizada apenas uma leitura de cada solucdo, sendo preparadas 21 replicatas para

cada mistura de validacdo e apenas 1 solugdo para cada padrdo de calibracao.
2.2 Resultados e discussao.

Primeiramente, para a construcdo dos modelos foi selecionada a regido entre
240-280 nm para excitacdo e 368-468 nm para emissdo, a qual apresenta os trés
compostos de interesse com espectros parcialmente sobrepostos e exclui
espalhamentos Rayleigh e Raman ou outras ordens de difracdo da grade de
difracdo. Cada matriz de dados foi constituida por 9 comprimentos de onda de
excitacdo e 51 de emissdo. As Figuras de 7 a 10 apresentam os espectros
normalizados e superficies obtidas para as solu¢des padrdes de maior concentragdao
que contém cada analito isoladamente, nas quais podem-se observar as regides em

que estes se sobrepdem.
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Figura 7- Espectros de fluorescéncia de (A) emissdo e (B) excitacdo normalizados, para as

espécies de interesse no intervalo de comprimentos de onda (A) que foi selecionado para a
construcdo das calibragdes. (==) AN, (==) BAP e (==) FEN.
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A Exitacao / nm

A Emissaod nm

Superficie de fluorescéncia de uma soluc@o de AN na concentracdo de 24,5 ng/L.

Figura 8-
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Superficie de fluorescéncia de uma solucdo de BAP na concentracdo de 28,0 pg/L.
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Figura 10-  Superficie de fluorescéncia de uma solucio de FEN na concentracdo de 129,0
ug/L.

2.2.1 Escolha do numero de fatores utilizados no RBL.

Para construcdo das calibragdes com o BLLS, a escolha do nimero de fatores
restringe-se a que € utilizada no RBL, uma vez que na etapa de calibracdo o
nimero de fatores ji é automaticamente determinado pelo nimero de espécies
presentes. No caso do UPLS, a escolha do nimero de fatores envolve duas etapas.
A primeira consiste da escolha do nimero de fatores do modelo UPLS (as varidveis
latentes), as quais modelam as espécies presentes nas amostras de calibragio,
geralmente estimado por procedimentos de validagdo cruzada®’. Para este estudo de
caso especificamente foi observado que o melhor nimero de varidveis latentes €
igual ao nimero de espécies presentes nas amostras de calibragdo. Na segunda
etapa, € escolhido o nimero de fatores que serd utilizado no RBL, o qual a

principio pode ser diferente para cada amostra uma vez que a concentracdo do
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analito nas amostras de previsdo € estimada de forma seqiiencial.

Como descrito nas se¢des 1.1.3 e 1.1.4, o ndmero de fatores do RBL ¢é
estimado observando os residuos de decomposi¢do para as amostras de validacgdo,
obtidos pela equacdo 23. A Figura 11 apresenta o grafico desses residuos para o

BLLS nas calibragdes quando trés ou dois analitos estdo presentes nos padroes.
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Figura 11-  Residuos de decomposicao para o BLLS nas situagdes onde trés ou dois analitos
estdo calibrados. (azul) amostras de calibracdo, (vermelho) validacdo sem utilizar o RBL,
(preto) adicionando um fator no RBL, (==) valor critico pelo ruido instrumental e (===) valor
critico pelo residuo médio da calibracdo, ambos com 99% de confianga. Cada 21 replicatas em
seqiiéncia correspondem a 1 amostra de validacao.

Para a regressdo AN|BAP|FEN, observa-se que os residuos de decomposi¢io
das amostras de validagdo estdo no mesmo patamar das amostras de calibracdo e
abaixo do valor critico, com 99% de confiancga, estimado pelo residuo médio das
amostras de calibracdo. Esta observacdo estd de acordo com o esperado, uma vez

que as amostras de validacdo contém apenas as mesmas espécies presentes na
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calibracdo. Contudo, ambos os residuos das amostras de calibracdo e validacdo
estdo acima do valor critico obtido pelo ruido instrumental (estimado em 0,46
unidades de fluorescéncia por 15 replicatas do branco), mostrando que este limite
ndo foi coerente para este estudo.

Para as curvas AN|BAP, AN|FEN e BAP|FEN observam-se residuos
significativamente mais altos que os observados nas amostras de calibracdo,
quando ndo € adicionado nenhum fator ao RBL. Apds a adi¢do de um fator, os
residuos das amostras de validacdo reduzem-se praticamente para 0 mesmo
patamar dos residuos observados na calibracio e abaixo do valor critico obtido pelo
residuo médio da calibracdo, mas novamente acima do valor critico obtido pelo
ruido. Esses resultados levam a crer que o residuo médio da calibragio fornece um
limite mais adequado para a escolha do niimero de fatores para o RBL.

A diminuicdo dos residuos observada na Figura 11 demonstra a eficiéncia do
RBL para modelar a espécie que ndo estd presente nas amostras de calibragcdo, o
que € refletido nos erros da estimativa da concentracdo das espécies de interesse
que sdao muito altos quando nenhum interferente € a adicionado ao RBL nas curvas
que contém apenas dois analitos calibrados. Na Figura 12 pode-se observar
claramente a melhora nos resultados pela dispersdo das amostras de validagdo com
e sem a adicdo de um fator no RBL para a determinacdo de BAP, na situacdo em
que BAP|FEN estdo calibrados e AN estd presente como interferente, onde os erros
médios relativos sdo aproximadamente 20 e 3% com e sem a utilizagdo do RBL,
respectivamente. E importante ressaltar que em todas as situacdes onde se tinha
espécies ndo calibradas os erros obtidos sem utilizacio do RBL foram de, no
minimo, 20 %, como exemplificado na situacdo da Figura 12, os quais sdo
reduzidos significativamente com a utilizacdo do RBL (ver Tabelas 4, 5 ¢ 6 ¢

discussao dos resultados na proxima se¢ao).
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Figura 12- ConcentracOes de referéncia versus estimadas para as amostras de validacao para o
BAP na situagdo BAP|FEN. (*) estimativas sem utilizar o RBL, (0) estimativas apds a adi¢do de
um fator no RBL e (==) é a bissetriz do quadrante.

As Figuras 13 a 15 apresentam os graficos de residuos nas curvas onde
apenas AN ou BAP ou FEN estdo calibrados, respectivamente, tendo-se, portanto,
dois interferentes nessas situagdes. Como esperado, os residuos sem a utilizagdo do
RBL sdo maiores do que nas curvas com dois analitos calibrados. Quando apenas
AN estd calibrado, observa-se uma queda significativa nos residuos pela adicao de
um fator no RBL, mas os residuos ainda permanecem acima dos valores criticos,
indicando a necessidade de outro fator. Quando outro fator é adicionado, obtém-se
uma reducdo dos residuos de todas as amostras, mas bons resultados para as
estimativas de concentracao para apenas 3 das 4 amostras de validacao (replicatas 1
a 42 e 64 a 84). Para a amostra 3 (replicatas 43 a 63), com apenas um fator sdao
obtidos erros relativos em relagdo aos valores de referéncia em torno de 25 % (o
que confirma a necessidade de outro fator), mas quando um novo fator ¢é
adicionado sdo obtidos valores absurdos nas estimativas das concentracoes,

indicando possivel divergéncia do RBL.
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Figura 15- (A) Residuos de decomposicdo para o BLLS na calibragdo com apenas FEN
calibrado. (B) Ampliacdo de A. Simbolos definidos como na Figura 13.

Para a os residuos da curva onde apenas BAP estd calibrado (Figura 14),
observa-se que, com a adi¢cdo de um fator no RBL, o residuo das amostras de
validagdo 2 e 3 (replicatas de 22 a 63) apresentam valores que estdo abaixo do
limite critico calculado pela calibracdo para algumas replicatas, indicando que
talvez para essas amostras um novo fator ndo seja necessdrio. Observando o erro
médio relativo (REP) tem-se um REP de 25 % para a primeira amostra (replicatas
de 1 a 21), enquanto que para as amostras 2, 3 e 4 (replicatas de 22 a 84) observa-se
um erro médio de aproximadamente 4 %. Contudo, com apenas 1 fator foram
observados erros sistemdticos negativos em todas as replicatas. Com a adicao de
um segundo fator no RBL o REP, considerando todas as 84 replicatas, € 4,1 % e
obtém-se uma melhor distribuicio dos erros, havendo também a reducdo dos
residuos para abaixo do valor critico estabelecido pelo residuo da calibragdao, mas
ainda acima do limite pelo ruido instrumental.

Para a curva que contém apenas FEN (Figura 15), observa-se um

comportamento semelhante ao descrito na Figura 13 para AN. Contudo, neste caso
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o RBL apresenta bons resultados em 83 das 84 replicatas das amostras de validagcao
utilizando dois fatores no RBL, sendo observada divergéncia para a replicata
nimero 40. Ressalta-se que a divergéncia observada se refere a obtencdo de um
valor absurdo para a estimativa da concentracao da replicata em questio, € ndo em
relacdo ao valor do residuo de decomposicdo dessa amostra, que estd compativel
com as demais amostras de validacao.

A partir desses resultados observa-se que para o BLLS o valor critico obtido
a partir do residuo médio das amostras de calibragdo permite estabelecer um
critério mais coerente para a escolha do nimero de fatores do RBL do que o valor

critico obtido pelo ruido instrumental.
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Figura 16- Residuos de decomposicao para o UPLS nas situacdes onde trés ou dois analitos
estdo calibrados. (azul) amostras de calibracdo, (vermelho) validacdo sem utilizar o RBL,
(preto) adicionando um fator no RBL, (==) valor critico pelo ruido instrumental e (===) valor
critico pelo residuo médio da calibracdo, ambos com 99% de confianga. Cada 21 replicatas em
seqiiéncia correspondem a 1 amostra de validacao.
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A Figura 16 mostra os grificos de residuos obtidos para o UPLS nas curvas
calibrando trés ou dois analitos de cada vez, onde os maiores residuos obtidos para
trés das quatro amostras de validacdo quando o RBL néo € utilizado foram omitidos
para melhor clareza na parte inferior de grafico. A principal diferenca observada
em relacdo aos graficos do BLLS € que o valor critico obtido pelo residuo médio da
calibracdo é menor para o UPLS do que para o BLLS, mas ainda é superior ao
obtido pelo ruido instrumental. Observa-se que, na curva onde os trés analitos estdo
calibrados, as amostras de validacdo apresentam residuos superiores a ambos 0s
limites criticos. A explicacdo para esse fato € que modelos PLS tendem a ajustar
mais as amostras de calibracdo fornecendo, assim, residuos menores.

Nas curvas onde dois dos analitos estdo calibrados observa-se que, apds a
adicdo de um interferente no RBL, a maior parte das replicatas apresenta residuos
abaixo do valor critico obtido pela calibragcdo, sendo obtidos bons resultados para
as estimativas da concentracdo dos analitos. Caso outro interferente seja adicionado
observa-se que para algumas replicatas valores semelhantes aos anteriores,
enquanto que em outras o RBL apresenta estimativas das concentracdes que
fornecem REP da ordem de 50 %, indicando divergéncia do RBL. Portanto, nessas
situacdes foi escolhido apenas um fator para as curvas com dois analitos calibrados,
como esperado. Essas observacdes mostram que o limite estabelecido para o UPLS
ndo fornece a mesma certeza na escolha do nimero de fatores observada no BLLS.

Na calibracdo do AN (Figura 17), observa-se claramente a necessidade de
dois fatores no RBL, sendo a maior parte dos residuos das amostras de validacdo se
reduzem para abaixo do valor critico estabelecido pelas amostras de calibracdo
quando dois fatores sdo incluidos no RBL, mas ainda acima do limite pelo ruido
instrumental. Com dois fatores, as estimativas das concentragdes apresentam bons
resultados, com exce¢do da replicata 59, onde o RBL diverge sem motivo aparente.

A Figura 18 mostra os espectros de emissdo das replicatas 58, 59 e 60, que
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confirmam que a replicata 59 ndo apresenta diferenca das demais replicatas e
sugere que a divergéncia é decorrente de uma instabilidade do RBL. E interessante

relembrar que no BLLS todas as replicatas dessa amostra apresentaram

divergéncia.
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Figura 17- (A) Residuos de decomposicdo para o UPLS na calibracdo com apenas AN
calibrado. (B) Ampliacdo de A. Simbolos definidos como na Figura 16.
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Figura 18- Espectros de emissdo nos 9 diferentes comprimentos de onda de excitacdo
utilizados. Replicatas (=) 58, (==) 59 e (==) 60, da terceira amostra de validacao.
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A Figura 19 mostra os residuos para a curva com apenas BAP calibrado.
Nesta situacdo, com dois interferentes obtém-se bons resultados para as estimativas
de concentracdo e valores coerentes dos residuos para quase todas as replicatas,

sem a observacgdo de divergéncias no RBL.
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Figura 19- (A) Residuos de decomposi¢do para o UPLS na calibracio com apenas BAP
calibrado. (B) Ampliacdo de A. Simbolos definidos como na Figura 13.

A Figura 20 apresenta os residuos para a curva com apenas FEN, os quais
tém aproximadamente o mesmo perfil observado da Figura 17B, apds a adi¢do de
dois fatores no RBL, sendo observada uma divergéncia na replicata 40. Assim
como na replicata 59, a Figura 21 mostra que a replicata 40 nao apresenta motivo
aparente para a divergéncia do RBL. No BLLS, o RBL também apresenta
divergéncia para essa situacdo nessa replicata. Verificando a Figura 15, observa-se
que a replicata 40 apresenta um residuo distinto das demais replicatas dessa mesma
amostra. Esses resultados sugerem que o algoritmo do RBL que se baseia na
minimiza¢do dos residuos das amostras de validacdo, apesar de apresentar 6timos

resultados na maior parte das situacdes, ainda requer melhoramentos quando mais
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de um fator € necessario.
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Figura 20- (A) Residuos de decomposicdo para o UPLS na calibracio com apenas FEN
calibrado. (B) Ampliacdo de A. Simbolos definidos como na Figura 13.
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Figura 21-  Espectros de emissdo nos 9 diferentes comprimentos de onda de excitacdo
utilizados. Replicatas (=) 39, (==) 40 e (==) 41, da terceira amostra de validacao.

Quanto aos valores criticos sugeridos para a escolha do nimero de fatores no

RBL, pode-se concluir que os limites estabelecidos pelo residuo médio das
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amostras de calibracdo apresentam maior coeréncia com o nudmero de fatores
escolhidos. Para o BLLS os limites criticos puderam identificar melhor o nimero
de fatores necessdrios no RBL. A utilizacdo do ruido instrumental nesse estudo
mostrou-se ineficiente para estabelecer um limite critico simplesmente baseando-se
na hipétese de Normalidade e seu valor com 99 % de confianca. Esse resultado
ilustra a dificuldade de utilizar este parimetro, uma vez que estimativas menores ou
maiores que os valores verdadeiros da amplitude do ruido podem ser feitas
dependendo do nimero de medidas ou da qualidade das mesmas.

Desconsiderando as replicatas onde o RBL divergiu, o nimero de fatores foi
igual ao esperado para cada situacdo tanto com o BLLS como o UPLS. Assim, o
nimero de fatores para a construcdo dos modelos foi igual ao nimero de espécies
presentes nas amostras de calibracdo e o nimero de fatores no RBL igual ao

nimero de espécies nas amostras de valida¢do que ndo eram calibradas.

2.2.2 Comparacao dos modelos BLLS, UPLS e PARAFAC e figuras de
mérito.

Os resultados discutidos a seguir foram obtidos a partir do nimero de fatores
escolhidos na secdo anterior para o BLLS e UPLS, utilizando, ainda como pré-
processamento, os dados centrados na média, o qual também foi empregado para a
escolha de fatores na sec¢do anterior.

Para construcdo do modelo PARAFAC nas situagdes onde os trés ou dois dos
analitos estavam calibrados foram utilizados como restricdes nao negatividade nas
trés dimensdes, inicializacdo por SVD e uso de 3 fatores em todos os modelos. Nas
curvas apresentando apenas um analito calibrado, o procedimento adotado
envolveu uma decomposi¢do inicial com as amostras de calibracio e uma de
validacdo, onde foram obtidas estimativas dos pesos A, B e C do PARAFAC. Em

seguida, esses pesos foram utilizados como estimativas iniciais das decomposi¢des
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de cada amostra de validacdo, procedimento que € conhecido como “inicializagcdo
por pesos antigos”. Essa estratégia foi utilizada devido a dificuldade do PARAFAC
em fornecer resultados satisfatérios quando apenas uma espécie estd calibrada e
tém-se dois interferentes.

Na Tabela 3 sdo apresentados os valores de SEN e SEL obtidos nas situacdes
onde os modelos BLLS, UPLS e PARAFAC nio utilizam a vantagem de segunda
ordem (ndo hd interferentes ndo calibrados), os quais foram obtidos através da
estimativa da concentracdo das prdéprias amostras utilizadas na constru¢do do
modelo. Para as calibracdes que contém apenas AN, BAP e FEN evidentemente
ndo hi necessidade da utilizacdo de modelos de calibragdo de segunda ordem, pois
tem-se apenas uma espécie presente no meio e, nesse caso, pode-se utilizar uma
simples calibracdo de ordem zero (univariada). Os modelos foram construidos
nessas situacdes apenas para obtencdo dos valores de SEN e SEL. Para as
condi¢cdes presentes na Tabela 3, pode-se observar como a presenca de mais de
uma espécie nas amostras de calibracao influencia nos valores de SEN e SEL, onde
nota-se um decréscimo desses valores a medida que o nimero de espécies presentes
(e que se sobrepdem) na calibracdo aumenta. Observa-se, ainda, que hd uma boa
concordancia entre os valores obtidos para os trés modelos, sendo as maiores
diferencas nos valores obtidos pelo PARAFAC em relacido aos outros dois modelos
para o AN nas calibragdes AN|FEN e AN|BAP|FEN.

E importante notar que, na pratica, nio é possivel determinar valores de SEL
para o UPLS nesta condi¢ao onde ndo hé interferentes ndo calibrados, como sugeri
Olivieri, pois ndo se conhece os valores de SEN quando apenas a espécie de
interesse estd presente na calibracdo. Neste caso, os valores de SEL sado
apresentados apenas para ilustrar que, caso os valores de SEN fossem conhecidos
(como € o caso nesse estudo), sdo obtidos valores equivalentes aos dos outros

modelos simplesmente pela razdo entre as sensibilidades da situacdo onde se tem
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mais de uma espécie no meio e quando a espécie de interesse estd isolada.

Tabela 3. Valores de sensibilidade (SEN) e seletividade (SEL) obtidos para os
modelos de calibracdo de segunda ordem utilizados quando a vantagem de segunda
ordem ndo € utilizada.

PARAFAC BLLS UPLS
SEN* SEL | SEN* SEL | SEN* SEL
AN 396 1,0 | 396 1,0 | 396 @ -
BAP 41,0 10 | 4,0 10 | 41,1 -
FEN 665 10 | 666 1,0 | 666 -
AN | 346 090 | 344 090 | 345 0,87
AN | BAP
BAP | 36,5 0,90 | 363 090 | 366 0,89
AN | 277 078 | 31,0 082 | 312 0,79
AN | FEN
FEN | 545 0,78 | 545 082 | 549 0,82
BAP | 39,0 098 | 41,1 098 | 40,0 097
BAP | FEN
FEN | 6,59 098 | 683 098 | 6,65 1,00
AN | 269 074 | 293 071 | 289 073
AN |BAP|FEN | BAP | 346 090 | 366 086 | 358 087
FEN | 523 080 | 532 081 | 536 0,80

(a)Expressa contagens/(pug/L).

Os resultados para a determinagcdo dos AN, BAP e FEN com os trés modelos
nas trés situagdes onde a vantagem de segunda ordem é empregada e quando os trés
analitos estdo calibrados sdo apresentados nas Tabelas 4, 5 e 6, respectivamente.
Estes modelos foram desenvolvidos desconsiderando as replicatas onde o RBL
apresentou divergéncia.

Para o AN (Tabela 4), comparando os indicativos médios dos erros (RMSEP
e REP), observa-se que a eficiéncia dos modelos ¢ semelhante, com a excecdo da
regressdo AN|BAP, onde o UPLS apresenta erro maior que os demais. Comparando
as quatro situagdes (AN|BAP|FEN, AN|BAP, AN|FEN e AN), teoricamente

esperava-se que os erros aumentassem a medida que o nimero de espécies ndo
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calibradas aumenta, pois se tem um sistema mais complexo e que requer a
utilizacdo do RBL. Contudo, deve-se tomar cuidado nessa comparagdo, uma vez
que em cada situacdo tem-se uma regressao diferente e com ajustes possivelmente
diferentes (valores de RMSEC diferentes), que por conseqiiéncia influenciam os
valores de RMSEP. Um fator que contribuiu para a obtencdo de diferentes ajustes
na calibracdo foi a utilizacdo de apenas uma replicata para cada padrdo. Apesar
dessa influéncia, pode-se perceber pelos valores da Tabela 4 que os erros obtidos
na situacdo onde apenas AN ¢ calibrado sdo maiores, como seria esperado. Essa

tendéncia é também observada nos valores de precisao.

Tabela 4. Resultados das figuras de mérito estimadas para antraceno (AN) nas
quatro condi¢des onde € determinado com BLLS, UPLS e PARAFAC.

Situacio RMSEC?| RMSEP? |REP" | Precisio™|SEN?|SEL| LD?
BLLS
[AN BAP FEN] 0,64 043 | 6,9 022 |293(0,71| 0,20
[AN BAP] 0,10 0,71 | 4,8 0,42 7,3 10,19| 0,79
[AN FEN] 0,24 0,31 1,9 0,30 | 159 ]042| 0,36
[AN] 0,11 1,3 9,4 0,93 3,1 |0,08] 1,9
UPLS
[AN BAP FEN] 0,10 042 | 64 022 |289| -— | 020
[AN BAP] 0,10 1,18 12 0,35 8,1 10,23 0,72
[AN FEN] 0,20 0,31 1,9 0,30 | 16,1 0,52| 0,36
[AN] 0,11 1,36 | 9.4 0,81 3,1 |0,08] 1,9
PARAFAC
[AN BAP FEN] 0,64 0,33 | 2,8 025 |27,0(0,74| 025
[AN BAP] 0,10 0,71 | 4,9 0,41 7,3 10,19| 0,79
[AN FEN] 0,41 0,33 | 2,3 029 |154(042| 038
[AN] 0,19 128 | 96 0,81 3,1 |0,08] 1,9

Grandezas expressas em: (a)ug/L, (b) percentagem, (c) nimero de graus de
liberdade igual a 80 e (d) contagens/(ug/L).

Quanto aos valores de SEN e SEL, observa-se que a diminui¢do nesses
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valores devido a influéncia de uma mesma espécie é maior quando a referida
espécie ndo esta presente na calibracdo (isto é, estd atuando como um interferente),
do que quando a mesma espécie € um analito calibrado. Este efeito pode ser
visualizado comparando os valores de SEN e SEL da calibracio AN|BAP|FEN com
ANBAP e¢ AN|FEN, onde FEN e BAP estao calibrados na primeira e sdo

interferentes nas outras duas calibragcdes, respectivamente.

Tabela 5. Resultados das figuras de mérito estimadas para o benzo[a]pireno
(BAP) nas quatro condi¢cdes onde é determinado com BLLS, UPLS e PARAFAC.

Situacio RMSEC?| RMSEP? |REP" | Precisio™ |SEN?|SEL| LD?
BLLS
[AN BAP FEN] 0,73 0,50 | 3.4 0,40 | 36,6 (0.86| 0,16
[AN BAP] 0,71 0,61 | 4,0 0,67 | 17,6 |0,44| 0,33
[BAP FEN] 0,24 042 | 2,6 0,42 209 (0,50| 0,28
[BAP] 0,30 0,62 | 4,1 0,51 | 7,32(0,18| 0,82
UPLS
[AN BAP FEN] 0,25 0,53 | 33 040 |358]| -— | 0,16
[AN BAP] 0,30 0,65 | 45 0,42 | 18,7]0,51] 0,31
[BAP FEN] 0,15 039 | 24 0,40 |22,11]055| 0,26
[BAP] 0,30 0,61 | 44 0,50 7,7 10,19 0,78
PARAFAC
[AN BAP FEN] 0,38 0,55 | 29 0,44 | 34,6(090| 0,18
[AN BAP] 0,31 0,61 | 4,0 0,46 | 17,5]043| 034
[BAP FEN] 0,34 0,46 | 2,8 0,43 |202(051| 029
[BAP] 0,37 0,55 | 3.8 0,65 7,8 10,19 0,75

Grandezas expressas em: (a)ug/L, (b) percentagem, (c) nimero de graus de
liberdade igual a 80 e (d) contagens/(ug/L).

Na Tabela 4 sao apresentados os resultados de SEL para o UPLS quando a
vantagem de segunda ordem € utilizada com o RBL, obtidos pela equagcdo 70
sugerida neste trabalho. Comparando esses valores com os obtidos para o BLLS e

PARAFAC, observa-se que hd uma boa concordincia, sendo as diferencas
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observadas pequenas e possivelmente devido as caracteristicas do modelo.

Os valores de LD obtidos para o AN também sdo apresentados na Tabela 4.
Para este parametro, na tentativa de se obter LD mais realistas, foi utilizado como
estimativa do ruido instrumental (S;y40) que € utilizado no cédlculo do LD (equacgdo
67) o valor de 1,75, o qual foi obtido pela raiz quadrada da média das 4 variancias
das 21 replicatas das amostras de validacdo. Logo, o valor de 1,75 leva em
consideracdo além do ruido instrumental a variacdo do preparo das amostras. Os
valores obtidos sugerem alta sensibilidade para AN, com limites de detec¢do
maiores que 1 pg/lL, apenas na condicdo onde ele € calibrado e t€ém-se dois

interferentes, sendo a situagdo de menor sensibilidade.

Tabela 6. Resultados das figuras de mérito estimadas para o fenantreno (FEN)
nas quatro condi¢des onde € determinado com BLLS, UPLS e PARAFAC.

Situacio RMSEC?| RMSEP? |REP" | Precisio™ |SEN?|SEL| LD?
BLLS
[AN BAP FEN] 2,4 2,3 4,4 0,72 [5321]081| 1,1
[AN FEN] 1,1 1,5 4,1 1,0 2,80 |0,43| 2,0
[BAP FEN] 1,0 1,2 2,1 0,86 | 1,65(024| 3,5
[FEN] 1,4 3,0 4,7 2,6 0,56 [0,08| 10
UPLS
[AN BAP FEN] 0,36 2,8 4,8 0,69 |536]| - | 1,1
[AN FEN] 1,0 1,3 2,6 0,99 3,0 0,54 2,0
[BAP FEN] 0,80 2,0 3,9 0,83 1,7 [026| 3.4
[FEN] 1,38 2,6 52 2,5 0,59 [0,09| 10
PARAFAC
[AN BAP FEN] 2,0 1,97 | 2.6 0,81 |5,24(080] 1,2
[AN FEN] 1,0 1,4 3,0 0,90 |294(044| 21
[BAP FEN] 0,90 080 | 1,3 0,82 | 1,59(0.24| 3,7
[FEN] 1,7 1,7 3,7 1,6 0,53 [0,08| 11

Grandezas expressas em: (a)ug/L, (b) percentagem, (c) nimero de graus de
liberdade igual a 80 e (d) contagens/(ug/L).
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A interpretacdo dos resultados para BAP e FEN apresentados nas Tabelas 5 e
6 seguem aproximadamente o mesmo raciocinio do discutido para AN. Com
diferenca no fato do aumento dos erros médios (RMSE e REP) e da precisdo para o
BAP, onde ndo se observa um aumento significativo nesses valores na calibracdao
contendo apenas BAP como € observado na Tabela 4 para AN, enquanto que para
FEN observa-se um aumento apenas nos valores de precisao.

Comparando os valores de LD observa-se que BAP é o mais sensivel dos trés
analitos, com LD inferiores a 1 pg/L em todas as situag¢des, enquanto que para FEN
tém-se valores que variam de 1 a 11 pg/L dependendo da situacao.

Os valores de SEL obtidos para BAP e FEN com o UPLS também
apresentam uma boa concordincia com os valores obtidos para BLLS e
PARAFAC, como foi observado para AN.

Outro resultado interessante com relacdo aos valores de SEN e SEL foi
observado para as replicatas onde o RBL aparentemente ndo convergiu e
apresentou erros altos nas estimativas da concentragdo em relacio as concentracdes
de referéncia das amostras de validacdo. A Figura 22 mostra que os valores de SEL
para essas replicatas sofrem uma queda fora do perfil aleatério das demais, o que
equivale a uma queda incomum na sensibilidade dessa replicata, de modo que em
uma aplicacdo em rotina, a ocorréncia de possiveis divergéncias no algoritmo do
RBL pode ser monitorada a partir desses valores, para os casos onde as
concentragdes estimadas em uma suposta divergéncia ndo sejam absurdas e deixem
alguma dudvida quanto a decisdo de descartar ou nio a referida amostra.

Outra observagdo com relagdo a Figura 22 é que a seletividade (da forma
como ¢ determinada para modelos de calibracdo de segunda ordem) depende se ha
ou ndo interferentes presentes € do numero de interferentes presentes, mas ndo
depende da intensidade do sinal do interferente na amostra, pois a cada 23

replicatas tem-se uma mudanca das concentragdes do analito e dos interferentes,
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mas a seletividade estimada segue um perfil aleatério (com exce¢do das amostras
andmalas) que ndo se relaciona a concentracdo dos interferentes. Essa observagao
mostra que a estimativa da seletividade pela atual proposta para modelos de

- ~ 78,94
calibracao de segunda ordem 8.9

pode ser incompleta nesse aspecto, pois de acordo
com a defini¢cdo da IUPAC, esse parametro deveria ser capaz de indicar até quando
um analito pode ser determinado sem que os interferentes prejudiquem as
estimativas da sua concentracdo, o qual certamente depende da presenga ou ndo dos

interferentes e também da concentracdo desses interferentes.
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MNdmero da replicata umero da replicata

Figura 22-  Variacdo dos valores de SEL quando apenas AN e FEN estdo calibrados.

Os resultados de precisdo apresentados nas Tabelas 4, 5 e 6 consistem das
precisdes médias observadas para as quatro amostras de validacdo. A Figura 23
mostra as precisOes individuais para cada amostra, que confirma que os trés
modelos de calibracdo apresentam praticamente os mesmos resultados, com
excecdo de quando apenas FEN ¢ calibrado, onde 0 PARAFAC apresenta uma

melhor precisdo em trés das quatro amostras de validagdo.

82



Capitulo 2—Estudo sobre a determinacido de hidrocarbonetos policiclicos aromdticos em misturas.

1,6

.44 @UuPLS
.21 mPARAFAC

OBLLS
0,8 -

0,6 1
0,4 -
0,2 1

Precisdo / ug L™

0,
Vi V2 V3 V4 Vi V2 V3 V4 N1 V2 V3 V4 V1 V2 V3 V4

Y~ h'd
AN | BAP | FEN AN | BAP AN | FEN AN
1,2
.| =@uPLs
m PARAFAC
081 pgBLLS

Preciséo /p g L™

Vi v2 Vv3 V4, V1 V2 V3 V4 V1 V2 V3 V4, Vi V2 V3 V4

~ ~ ~ ~~ S ~
AN | BAP | FEN AN | BAP BAP | FEN BAP
4
35| @UPLS
"y 3] mPARAFAC
225/ OBLLS
o 2]
]
9 45
(3]
& 1
o
0,5 1
0 - | |

Ji vz V3 V4 81 V2 V3 Vﬁb V1 V2 V3 V4 Y1 V2 V3 V4

AN | JP | FEN ANTFEN BAI?I(FEN FEN
Figura 23-  Precisdes obtidas para os analitos AN, BAP e FEN nas quatro situacdes em que
foram determinados em cada amostra de validagdao (V1, V2, V3 e V4) nos trés modelos de
calibracdo utilizados. Numero de graus de liberdade =20, exceto nas situagdes de divergéncia do
RBL discutidas no texto.
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Figura 24-  Incertezas estimadas para os analitos AN, BAP e FEN nas quatro situacdes em que

foram determinados, estimadas para o PARAFAC pela equacdo 71 para o UPLS pelas equagdes
76 (UPLS) e 77 (UPLS-RBL), onde a equagdo 77 leva em conta o aumento da incerteza devido

os interferentes.

Os resultados para as estimativas de incerteza para os trés analitos nas quatro

situacdes em que foram determinados sdo apresentadas na Figura 24, as quais

foram obtidas para o PARAFAC utilizando a equagdo 71 (que é andloga a utilizada

em calibracdo de ordem zero) e para UPLS com as equagdes 76 (mesma equacgdo
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utilizada em calibracdo de primeira ordem) e 77 (equacdo que leva em conta a
perda de sensibilidade devido a presenca de interferentes). Neste dltimo caso foi
utilizado como estimativa da variacdo instrumental o valor de 0,45 obtida por meio
de 15 medidas de fluorescéncia do solvente. Parte das diferencas que sado
observadas na Figura 24 entre as estimativas obtidas para o PARAFAC e UPLS
(equacdo 76) se devem ao ajuste em cada modelo, que pode ser avaliado pelos
valores de RMSEC. Por exemplo, para a determinac¢do de AN na regressao onde os
trés analitos estdo calibrados, os RMSEC sdo 0,64 e 0,10 para PARAFAC e UPLS,
respectivamente, como conseqiiéncia o0 PARAFAC tem estimativas de incerteza
significativamente maiores que as obtidas para o UPLS.

Comparando as incertezas obtidas apenas para o PARAFAC, observa-se que
ndo ha um aumento nos valores obtidos para modelos com praticamente 0 mesmo
RMSEC e diferentes valores de sensibilidade. Esse efeito pode ser visualizado mais
claramente comparando as incertezas nas calibragdes AN|BAP|FEN e BAP, onde
os RMSEC e SEN nesses casos sdo respectivamente iguais a (0,38 € 0,37) e (34,6 ¢
7,8), logo tem-se uma sensibilidade cerca de 4,5 vezes menor, mas praticamente as
mesmas incertezas.

Para as estimativas de incerteza no UPLS, obtidas com as equagdes 76 e 77,
observa-se um aumento na incerteza nas calibracdes onde a sensibilidade ¢ menor
apenas nos resultados da equagdo 77, que é notado de forma mais significativa nas
calibragdes onde apenas um analito € calibrado. Os pequenos aumentos observados
nas calibragdes onde tém-se dois analitos calibrados, sdo referentes ao pequeno
decréscimo nos valores de sensibilidade observados nesses casos, que ¢ no maximo
4 vezes (obtido para AN). As diferencas mais marcantes entre as equacdes 76 e 77
sdo observados apenas nas calibracbes de AN e FEN onde se observa uma
diminuic¢do de aproximadamente 9 vezes na sensibilidade em ambos os casos.

Uma maneira de confirmar se as estimativas das incertezas estdo coerentes €
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conferir se os intervalos de confianga conseguem abranger o valor de referéncia das
amostras de validacdo em uma probabilidade de acerto proxima da esperada. Isto é,
para um intervalo de confianca de 95 % espera-se que 95 em cada 100 amostras
tenham o valor de referéncia dentro do intervalo de confianca. Contudo, para que
esses intervalos sejam coerentes, € necessdrio que a distribuicdo dos erros das
estimativas da concentraciao siga aproximadamente uma distribuicdo Normal e que
a ocorréncia de erros sistemdticos ndo seja significativa. Entre as situagdes
estudadas, a calibracio BAP|FEN para a determinacdo de BAP e a calibragdo que
contém apenas FEN preenchem aproximadamente estes requisitos.

Os histogramas dos erros absolutos para o PARAFAC e UPLS nessas
situacdes sdo apresentados na Figura 25. De acordo com o teste de significincia de
Jarque-Bera'® para verificar a hipétese de Normalidade com 95 % de confianga
(P=0,05), a hipétese nula de que os quatro histogramas da Figura 25 seguem uma
distribuicdo Normal ndo pode ser rejeitada, onde os valores de P obtidos para que
essa hipétese seja rejeitada foram 0,668; 0,314; 0,108 e 0,514 para os histogramas
da Figura 25 A, B, C e D, respectivamente. Quanto a erros sistematicos,
observando os resultados obtidos para a inclinacdo e o intercepto da reta ajustada
entre os valores de referéncia e estimados e seus respectivos intervalos de
confianga com 99 %, apresentados na Figura 26, verifica-se que para o UPLS a
presenga de erros sistematicos nao € significativa. Entretanto, para o PARAFAC os
resultados mostram que, infelizmente, na calibracdo de apenas FEN um erro
sistemdtico constante negativo ndo pode ser desconsiderado. Contudo, para
propésitos de comparacio entre os modelos UPLS e PARAFAC os intervalos de
confianca com o PARAFAC nessa situacdo foram estimados e também sado

apresentados na Tabela 7.
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Figura 25-  Histograma dos erros absolutos obtidos nas calibra¢des em que BAP|FEN (A e B)
e FEN (C e D) estao calibrados. (A e C) PARAFAC, (B e D) UPLS.

Pode-se observar na Tabela 7 que na situacdo em que BAP é determinado na
calibragio BAP|FEN o PARAFAC consegue fornecer intervalos de confianga que
apresentam probabilidade praticamente igual a esperada, enquanto que o UPLS
(independente da equacdo utilizada) apresenta erros um pouco maiores nas
probabilidades recuperadas, mas que também podem ser considerados com boa
concordancia tendo em vista o nimero disponivel de medidas (4 amostras com 21
replicatas cada). Para esse caso em particular, ndo foi observada diferenca
significativa nas percentagens recuperadas no UPLS com as equacdes 76 e 77,

devido a queda de sensibilidade neste caso ser de apenas 1,7 vezes.
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Figura 26- Concentracdes de referéncia versus estimadas obtidos nas calibracdes em que
BAP|FEN (A e B) ¢ FEN (C e D) estdo calibrados. (A e C) PARAFAC, (B e D) UPLS, intervalos
de confianga de 99 % para inclinagdo e intercepto entre parénteses.

Tabela 7. Percentagens recuperadas para as probabilidades de recobrimento dos
intervalos de confiancga obtidos para PARAFAC e as duas estimativas com UPLS.

BAP (calibracio BAP|FEN) FEN (calibracao FEN)
o T onaeac | e | P | owmasac | P | O
99 100 100 100 100 100 100
95 96 99 99 100 93 95
90 94 90 91 95 86 87
80 81 75 77 84 70 75
50 49 38 42 60 36 46

Intervalos de confianga utilizando t de Student com 3 graus de liberdade.
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Para a situacao onde FEN ¢é determinado com AN e BAP como interferentes
os resultados da Tabela 7 mostram que o PARAFAC desta vez fornece intervalos
de confianga que sdo cerca de 5 % mais largos que o necessdrio, fato que pode ser
devido a presenca de erros sistemdticos significativos que foi constatada nesse
caso. Para o UPLS com a equacdo 76 (que ndo leva em consideragdo a perda de
sensibilidade) observam-se resultados um pouco mais coerentes que 0 PARAFAC
nos niveis de 99 e 95 %, mas nos niveis de 90, 80 e 50 % observa-se erros variando
de 5 a 15 %. Utilizando a equagdo 77 (que inclui o efeito de perda de sensibilidade)
observam-se intervalos de confiangca com uma boa concordiancia em todas as 5
probabilidades testadas, sendo obtidos erros de no maximo 5 %. Logo, apesar da
pequena diferenca observada nas incertezas estimadas entre as equacgdes 76 e 77, a
equacgdo 77 do ponto de vista tedrico é mais coerente, pois leva em conta o efeito
dos interferentes nas amostras de previsdo e pelos resultados obtidos parece
fornecer incertezas que conduzem a intervalos de confian¢a com probabilidades de
recobrimento mais proximas dos valores esperados. Contudo, uma desvantagem da
utilizacdo da equacdo 77 que € proposta reside na necessidade de uma boa
estimativa da variancia dos dados instrumentais. Nos resultados apresentados na
Tabela 7 foi utilizado como estimativa dessa varidncia o quadrado do ruido
instrumental (estimado em 0,45 contagens) obtido por 15 replicatas da
fluorescéncia do solvente (solucdo acetonitrila:dgua 25:75 %). Para ilustrar a
importancia dessa variancia, caso o valor do desvio padrdo entre as replicatas
(estimado em 1,75 contagens) for utilizado no lugar de 0,45, observa-se utilizando
a equacgdo 77 probabilidades de recobrimento de 100, 100, 99, 95 e 70 % para os
valores esperados de 99, 95, 90, 80 e 50, respectivamente, que sdo mais largos que
o esperado pois o valor de 1,75 contagens além da variacdo instrumental inclui o
erro de preparo de amostra.

Na Figura 27 podem ser observados os intervalos de confianga para o UPLS
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utilizando a equacdo 77, onde se percebe a sua aplicacdo de forma clara. Na Figura
28, tomando a replicata 21 como exemplo, observa-se os intervalos de confianca
para PARAFAC e as duas estimativas com o UPLS, sendo os resultados da
equacgdo 77 mostrados utilizando ambos os valores de 0,45 e 1,75 como estimativas
da variacdo instrumental. Na Figura 28 ¢é nitida a importincia de uma boa
estimativa para a variacdo instrumental. Caso isso ndo seja possivel, intervalos

significativamente mais largos ou mais estreitos podem ser obtidos.
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Figura 27- Intervalos de confianca de 95 % para as estimativas das concentracdes de FEN
pelo UPLS utilizando a equagdo 77 e a estimativa do ruido como 0,45 contagens. (*)
concentragdo de referéncia, (0) concentracdo estimada, (==) barras de erro.
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Figura 28-  Intervalos de confianca para a replicata 21 estimados com PARAFAC e com o
UPLS utilizando a equacdo 76 e 77. (*) concentracdo de referéncia, (0) concentracio estimada,
(=) barras de erro com 95 % de confianca.

Por fim, quanto a obtencdo de informag¢des qualitativas através dos perfis que
podem ser estimados pelos modelos PARAFAC e BLLS, tém-se um conjunto de
perfis para cada replicata, em cada modelo e situacdo distinta uma vez que 0s
modelos foram aplicados de modo que se analisava uma replicata de cada vez. A
Figura 29 mostra os perfis obtidos para o BLLS quando dois analitos estdo
calibrados, onde sdo mostrados os perfis das 84 replicatas do conjunto de validagdo
junto com os perfis obtidos experimentalmente em padrdes isolados. Observa-se
uma G6tima concordincia entre os perfis experimentais e estimados, sendo a maior
variacdo observada no perfil da espécie que estd presente como interferente
(mostrada em vermelho), a qual na verdade € a unica que é estimada uma vez em
cada replicata através do RBL. Os perfis obtidos com o PARAFAC nessas
situagdes apresentaram praticamente a mesma concorddncia e por isso ndo sao

apresentados.
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Figura 29-  Valor absoluto dos perfis espectrais de emissdo (esquerda) e excitagdo (direita)
normalizados recuperados com o BLLS nas calibracdes onde duas espécies de interesse sio
calibradas (== ¢ =) e uma se apresenta como um interferente (==). Perfis experimentais sio
mostrados em preto (==).

A Figura 30 mostra os perfis estimados com o BLLS para as calibragdes
onde apenas uma espécie € calibrada e duas atuam como interferentes, onde ao
contrdrio da Figura 29, sdo apresentadas apenas 3 replicatas de cada amostra de
validacdo. Neste caso observa-se uma grande variacdo nos perfis estimados para os
interferentes, principalmente para o segundo (mostrado em vermelho). A Figura 30

ilustra uma limitacio do RBL em termos qualitativos, que é ndo ser capaz de
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estimar o perfil do interferente quando mais de um interferente estd presente na

amostra. Nessas situacdoes o perfil do primeiro interferente € uma combinagdo

linear dos perfis dos varios interferentes presentes e o perfil seguinte uma

combinacgdo linear da variacdo sistemdtica que resta apds a retirada do perfil do

primeiro interferente. Ao contrdrio do BLLS, o PARAFAC consegue estimar os

perfis das duas espécies presentes como interferentes apresentando uma boa

concordancia com os perfis experimentais.
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Valor absoluto dos perfis espectrais normalizados de emissdo (esquerda) e
excitacdo (direita), recuperados com o BLLS nas curvas com apenas uma espécie calibrada (==) e
duas se como interferentes (== e ==). (Int 1) primeiro interferente e (Int 2) segundo interferente.
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Outro fato que foi observado nas situacdes apresentadas na Figura 30, mas
observando apenas os perfis estimados para as amostras que apresentaram
divergéncia no RBL quando dois fatores foram utilizados (replicatas de 43 a 63 na
calibracdo de AN e replicatas 40 para FEN), é que os perfis estimados para o
primeiro interferente nessas amostras apresentam uma correlacdo muito alta (cerca
de 0,9999) com o perfil do analito calibrado, sendo essa correlagdo positiva para
um dos perfis de excitacdo ou emissdo, e negativa para o outro perfil. A Figura 31
mostra esse comportamento para a terceira amostra de validacdo da situacdo onde
apenas AN estd calibrado, que teve divergéncia em todas as 21 replicatas. O
primeiro interferente mostrado em verde inclui na verdade os 21 perfis das
replicatas dessa amostra evidenciando uma variacdo extremamente pequena. Esse
fato reforca a hipétese de problemas de convergéncia quando existe mais de um

interferente em alguns casos.
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Figura 31-  Perfis normalizados estimados com BLLS para as replicatas da terceira amostra de
validacdo na calibracdo onde apenas o AN € calibrado. (==) AN, (=) primeiro interferente e (==)
segundo interferente.
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2.2.3 Conclusoes do capitulo

Através do estudo descrito neste capitulo foi possivel observar algumas
propriedades dos modelos PARAFAC, BLLS e UPLS sendo os dois ultimos
utilizando o RBL para estimar a concentracio de uma espécie de interesse na
presenca de interferentes. Muitas dessas observacdes foram possiveis devido ao
controle e conhecimento do sistema estudado que utilizou apenas misturas
conhecidas de trés hidrocarbonetos policiclicos aromadticos, o que reforca a
importancia do estudo de sistemas mais simples.

Foi possivel verificar a coeréncia de uma proposta de limite ou valor critico
para guiar a escolha do ndmero de fatores utilizados no RBL para modelar
interferentes ndo calibrados. Os resultados dessa aplicagdo em particular sugerem
que a utilizag@o do valor critico com 99 % de confianga baseado no residuo médio
de decomposi¢cdo das amostras de calibracdo é uma maneira simples e eficaz para o
modelo BLLS, o que apresenta ainda a vantagem de ser baseada nas informacdes
das proprias amostras de calibracio, ndo requerendo novas medidas. Por outro lado,
esse valor critico ndo apresentou a mesma eficiéncia no modelo UPLS, pois no
nimero de fatores escolhido em algumas replicatas os residuos estavam levemente
acima e outras abaixo do limite, provavelmente devido ao fato do UPLS ajustar
mais as amostras de calibra¢do fornecendo assim residuos menores.

Pode ser observada a influéncia da presenca de espécies sobrepostas como
analitos calibrados ou interferentes nos valores de sensibilidade e seletividade,
sendo a influéncia como interferente significativamente maior. Os resultados de
seletividade nessa aplicacdo sugerem que a equagdo 70 proposta para o seu calculo
no modelo UPLS, quando este utiliza a vantagem de segunda ordem, é coerente
com os valores obtidos nos modelos PARAFAC e BLLS, tornando possivel a
determinacdo desse parametro nessa situacdo para o UPLS. Contudo, a estimativa

de seletividade para todos os modelos avaliados ainda deve ser reformulada de
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forma a também considerar a concentrag¢do dos interferentes presentes na amostra e
ndo apenas o fato do interferente estar ou ndo presente.

Puderam ser estimadas e comparadas incertezas nos modelos PARAFAC
utilizando uma abordagem andloga a utilizada em calibracdo de ordem zero
(equacdo 71) e no UPLS utilizando a equacdo empregada em calibracdo de
primeira ordem e uma nova proposta que leva em conta a perda de sensibilidade
devido a presenca de interferentes (equagdes 76 e 77, respectivamente). Em duas
situacdes foi possivel a estimativa de intervalos de confianga, que apresentaram boa
concordiancia com os valores esperados na calibragdo onde apenas um interferente
estava presente tanto com PARAFAC como UPLS. Na situacdo onde dois
interferentes estavam presentes as probabilidades recuperadas foram melhores com
o UPLS utilizando a equagdo que foi proposta nesse trabalho.

Quanto a proposta de estimativa na incerteza no UPLS levando em conta a
acdo dos interferentes, foi observado que o aumento da incerteza para modelos com
diminuicdo da sensibilidade parece ser coerente, mas depende de uma boa
estimativa da variacdo instrumental dos dados. Os resultados dos erros obtidos ndao
apresentaram um aumento significativo na incerteza, pois o ruido presente que foi
estimado é baixo, tornando a contribuicdo deste termo pequena em relacdo a
incerteza total. Contudo, os resultados apresentados apdiam a hipdtese de que a
incerteza nas estimativas da concentracdo obtidas pelo modelo UPLS, utilizando o
RBL, aumentem quando esses interferentes provocarem uma perda na sensibilidade
do modelo sugerindo a validade da equacdo proposta. No entanto, a confirmacgdo da
utilizacdo da equacdo 77 deve ser avaliada em outros estudos tanto com dados
simulados quanto experimentais.

Os resultados deste capitulo com os programas para a constru¢ao dos
modelos BLLS e UPLS, que foram desenvolvidos neste trabalho, sio os mesmos,

independente da realizacao dos cdlculos nos ambientes Matlab 6.5 ou Octave 3.0.0.
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O segundo estudo de caso apresentado neste trabalho utilizou como técnica
instrumental novamente a EEF, mas ao contrdrio do capitulo anterior que tinha
como foco o estudo de um sistema relativamente simples do ponto de vista
analitico, neste caso trabalhou-se com amostras de extratos obtidos a partir de trés
marcas de leite em po infantil e dois suplementos alimentares. Estes sistemas
podem ser considerados complexos, uma vez que nimero de interferentes presentes
deve ser maior que no estudo do capitulo anterior e ndo se tem o conhecimento
deste nimero para a constru¢do dos modelos de calibragdo de segunda ordem. As
espécies de interesse determinadas nesses produtos foram a riboflavina e a
piridoxina (vitaminas B2 e B6, respectivamente), cujas estruturas moleculares sdao
apresentadas na Figura 32. Estes analitos apresentam grande importancia em sua
determinagdo devido as fungdes que apresentam no organismo e também pelo alto
consumo por criangas com idade préxima de um ano ou o ptblico em geral no caso
dos suplementos alimentares. Portanto, os objetivos principais neste caso foram a
determinacdo simultinea desses analitos em trés marcas de leite em pé infantis,
identificados por leite 1, 2 e 3 e em dois suplementos alimentares, identificados
como suplemento 1 e 2 por EEF, evitando a necessidade de separacdo fisica dos
componentes da amostra por HPLC, geralmente proposta na literatura 107108,

comparacgdo dos resultados obtidos com os modelos BLLS, UPLS e PARAFAC.
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Figura 32-  Estruturas moleculares das vitaminas B2 (esquerda) e B6 (direita).
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3.1 Procedimento experimental

3.1.1 Estudo de estabilidade das solucoes de trabalho

Inicialmente, para garantir a auséncia de perdas por decomposi¢cdo durante as
medidas de EEF, foram feitos testes de estabilidade com as vitaminas B2 e B6 em
um espectrofotdometro Agilent HP8453 utilizando uma solucdo de concentragdo de
5,0 mg/L de cada vitamina e um acompanhamento por um periodo de 21 horas e

medidas a cada 15 minutos.

3.1.2 Procedimento das medidas de Emissao e Excitacio de Fluorescéncia
(EEF).

As medidas de EEF foram realizadas em um espectrofluorimetro da marca
PerkinElmer modelo LS 55, sendo os espectros de excitacdo cobrindo o intervalo
de comprimentos de onda de 250 e 478 nm com incrementos de 12 nm e os
espectros de emissdo monitorados entre 300 a 600 nm com resolugdo de 0,5 nm e
fendas dos monocromadores de emissao e de excitacdo mantidas em 10 nm. Todas
as medidas foram realizadas em triplicata e a 24 °C mantida através de um banho
termostatizado no qual as amostras foram conservadas desde o seu preparo até o

momento da analise.

3.1.3 Preparo das solucoes padrao

Para a preparacdo das solugdes empregadas na construcdo dos modelos de
calibracdo foram utilizados padrdes bioquimicos das vitaminas B2 e B6 com
purezas de 98,38 % e 99,50 %, respectivamente. Inicialmente 25 mg de cada uma
das vitaminas B2 e B6 foram pesadas em balanca analitica, e em seguida
dissolvidas em 4cido cloridrico concentrado e 4dgua destilada, respectivamente.
Ap6s dissolugdo, as vitaminas foram transferidas para um baldo volumétrico de 500

mL (que ja continha determinado volume de dgua) e o volume completado com
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dgua destilada, fornecendo uma solucdo estoque contendo as duas vitaminas na
concentragdo de 50,00 mg/L. Em seguida, através das diluicdes apropriadas em
tampao H2PO4'/HPO42' (0,12 mol/L) ajustado para pH=7,0 com NaOH, chegou-se a
uma solugdo de trabalho de concentragdo 250 ug/L e a partir dessa solugdo foram
preparadas cinco solugdes padrao contendo as vitaminas B2 e B6 nas concentracdes
de 5,00; 20,00; 37,50; 49,50 e 70,00 ug/L de ambas as vitaminas. Apds preparadas,
todas as solucdes foram mantidas em frascos ambar ou cobertos por papel

aluminio.

3.1.4 Preparo das amostras para as medidas de EEF

Inicialmente foi preparada uma solu¢do de cada produto através da
dissolu¢do em dgua de uma massa apropriada em um volume de 100,00 mL. Em
seguida, em um baldo volumétrico de 50,00 mL, foram adicionados 5,0 mL (para
os produtos suplementos 1 e 2) ou 10,0 mL (para os leites 1, 2 e 3) de 4cido
tricloroacético (TCA) na concentracdo de 33 % (m/m) e completado o volume do
baldo com a solucdo preparada anteriormente de cada produto. Em seguida, a
solucdo foi agitada e depois centrifugada por 5 minutos a 2000 rotagdes por minuto
e o sobrenadante filtrado em funil de vidro com papel filtro comum. O extrato
obtido foi diluido 10 vezes com NaH,PO, 0,12 mol/L, corrigindo o pH para 7,0
sempre que necessdrio com NaOH na concentracdo de 2,0 mol/L. Em seguida, 25,0
mlL da solu¢do anterior de cada produto foram transferidos para um baldo
volumétrico de 50,0 mL e seu volume completado com tampao HPO,*/H,POy4
(pH=7,0). Logo, foi utilizado um fator de dilui¢do de 20 vezes do extrato obtido
apos a extracdo com TCA. Este fator de dilui¢do foi estabelecido através de testes
com fatores de diluicdo de 10, 20, 30, 40 e 60 vezes, realizados para avaliar a
possibilidade de supressdo de fluorescéncia, onde se observou que a partir de uma

dilui¢do de 20 vezes ndo era observada supressao.
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Para a realizacdo de testes de recuperacdo, foram feitas adi¢des das vitaminas
B2 e B6 em trés niveis distintos na ultima etapa do procedimento descrito no
pardgrafo anterior. Antes de completar o volume do baldo na udltima etapa de
diluicdao, foram adicionados 1,0; 2,0 e 3,0 mL da solucdo de trabalho de
concentracdo 250,0 pg/L, que correspondem a incrementos na concentracdo da
amostra de aproximadamente 5, 10 e 15 pg/L, respectivamente. A Tabela 10
apresenta os valores das concentragdes esperadas de cada produto nas amostras sem
adicdo, tendo em conta o procedimento experimental descrito e o valor nominal
atestado no rétulo pelos fabricantes.

Tabela 8. Concentracdes esperadas, em pg/L, para as vitaminas B2 e B6 nas
andlises por EEF para cada produto considerando o teor no rétulo.

Leite 1 Leite 2 Leite 3 Suplemento 1 Suplemento 2
B2 B6 B2 B6 B2 B6 B2 B6 B2 B6
39,8 22,9 37,7 18,9 33,9 27,1 21,1 45,3 34,4 43,5

3.1.5 Procedimento das medidas cromatograficas utilizadas para a validacao.

Para validacdo dos resultados obtidos por EEF foram realizadas anélises dos
mesmos produtos utilizando um equipamento HPLC da marca Shimadzu
Prominece equipado com amostrador automatico, detector por arranjo de diodos,
velocidade de aquisicdo de 1,5 pontos/segundo e uma coluna cromatografica C18
da marca Microsorb MV com particulas de didmetro de 5 um. Foi utilizado como
fase movel acetonitrila:S1 20:80 (v/v), onde S1 é uma solugdo aquosa de
dodecilsulfato de sédio na concentragdo 5 mg/L. com pH ajustado para 3,0. Esta foi
utilizada para facilitar a separa¢do da vitamina B6 devido a forma¢do de um par
106nico fazendo com que esse analito tenha maior interagdo com a fase estaciondria
da coluna. Todas as solu¢des padrao foram preparados uma Unica vez e analisados

em triplicata, enquanto que as amostras de cada produto foram tanto preparadas
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como injetadas em triplicata, sendo os comprimentos de onda utilizados para a

determinagdo das vitaminas B2 e B6 iguais a 450 e 290 nm, respectivamente.

3.1.6 Preparo de solucoes padrao e amostras para as medidas por HPLC

As solugdes padrdo foram preparadas de forma similar ao procedimento
descrito para as medidas por EEF, sendo a unica distincdo o intervalo de
concentragdes utilizado para as calibragdes de ordem zero. Foram utilizados seis
padrées para construcdo das curvas analiticas, com concentra¢des iguais a de 0,25;
0,50; 1,00; 2,50; 5,00 e 7,50 mg/L para ambas as vitaminas.

Tendo em vista que o intervalo de concentragdes nas calibragdes por EEF
estd no nivel de ug/L, enquanto que para as medidas de HPLC este intervalo de
concentragdes se encontra no nivel de mg/L, o preparo das amostras de leite e
suplementos alimentares teve de ser diferente em cada caso. Para as medidas por
HPLC foi utilizada uma massa de 20 g para todos os produtos, a qual foi pesada,
dissolvida em 4gua destilada e transferida para um baldo volumétrico de 100 mL
sem completar o volume do baldo. Em seguida esta solu¢cdo foi deixada no ultrasom
por 30 minutos, sendo trés etapas de 10 minutos com uma agitacdo manual da
solucdo entre cada etapa. Em seguida foram acrescentados 20 mL de solugdo de
acido tricloroacético (TCA) na concentragdo de 33 % (m/m) e completado o
volume do baldo volumétrico com dgua destilada. Apds a adicdo da solugdo de
TCA para a precipitagdo das proteinas, a solu¢do foi novamente levada ao ultrasom
por 30 minutos, com agitacdo manual a cada 10 minutos. Depois de decorridos os
30 minutos no ultrasom, a solu¢do foi centrifugada por 5 minutos a 2000 rotagdes
por minuto e o sobrenadante filtrado em funil de vidro com papel de filtro comum
de laboratdrio. Os extratos obtidos foram armazenados em frascos ambar, cobertos
com papel aluminio e mantidos a 4 °C até o momento das medidas por HPLC, as

quais foram realizadas no maximo no dia seguinte ao da preparacdo do extrato.
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Imediatamente antes das injecdes no HPLC, os extratos foram filtrados em
membranas de 0,45um (Millipore). A Tabela 9 apresenta as concentracdes
esperadas em cada produto nas andlises por HPLC, tendo em vista o procedimento
descrito.

Tabela 9. Concentracdes esperadas (mg/L) nas andlises por HPLC para as

vitaminas B2 e B6 em cada produto levando em conta o valor atestado no rétulo
por cada fabricante e o preparo de amostra.

Leite 1 Leite 2 Leite 3 Suplemento 1 Suplemento 2
B2 B6 B2 B6 B2 B6 B2 B6 B2 B6
1,79 1,04 1,56 0,78 2,40 1,92 2,67 5,73 3,81 4,81

3.2 Resultados e discussao

As Figuras 33 e 34 apresentam os espectros adquiridos e os perfis cinéticos
para cada vitamina no intervalo de 21 horas. Pelos espectros (Figuras 33A e 34A)
observa-se que ndo hid uma variacdo evidente dos valores de absorbancia ao longo
do tempo. Através do acompanhamento do perfil cinético nos comprimentos de
onda de 445 e 292 nm para B2 e B6, respectivamente (ndo apresentados), notou-se
uma variagdo ndo aleatdria para ambas as vitaminas. Contudo, devido a flutuagdo
da linha base nao foi possivel chegar a uma conclusdo sobre a existéncia ou ndo de
decomposi¢do de ambos os compostos. Este problema aparentemente causado pela
flutuacdo do sinal do equipamento foi corrigido pela subtracdo entre a absorbancia
dos comprimentos de onda escolhidos pela absorbancia de um comprimento de
onda que ndo apresentava absorcdo pelos analitos. As Figuras 33B e 34B mostram
os resultados desse procedimento, onde se observou uma aparente queda
correspondente a decomposi¢cdo das espécies nas primeiras 6 horas. Contudo, essa
queda corresponde 2 apenas aproximadamente 5,0.10 unidades de absorbancia, o

que corresponde a menos de 1% da absorbancia, dependendo do comprimento de
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onda considerado. Logo, foi considerado que as solugdes estoque eram estaveis o

suficiente para o manuseio no dia em que foram preparadas.
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Figura 33- (A) Espectros da vitamina B2 adquiridos a cada 15 minutos na regido UV-VIS em
um intervalo de 21 horas. (B) Perfil cinético obtido pela subtracao das absorbancias em 445 nm e
um comprimento de onda sem absor¢do (779 nm).
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Figura 34- (A) Espectros da vitamina B6 adquiridos a cada 15 minutos na regido UV-VIS em
um intervalo de 21 horas. (B) Perfil cinético obtido pela subtracao das absorbancias em 292 nm e
um comprimento de onda sem absorcdo (554 nm)

Na Figura 35, sdo apresentadas as superficies obtidas para B2 e B6,
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considerando apenas as regides sem espalhamentos e que foram selecionadas para a
construcdo dos modelos de calibracdo, em uma solu¢do padrio de calibracdo de
concentracdo 70 ug/L. Pelas intensidades de fluorescéncia observadas nota-se que,
na auséncia de interferentes, a vitamina B2 deve apresentar sensibilidade
significativamente maior que a B6, além de apresentar um espectro de excitacao
mais caracteristico e sua emissao se localizar na regido de comprimentos de onda

do visivel, o que facilita a determinacao desse analito por EEF.
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Figura 35-  Superficies de EEF para B2 (A) e B6 (B) obtidas para a solucdo padrio de
concentragdo de 70,0 pg/L.

A Figura 36 apresenta os cromatogramas obtidos para cada uma das
vitaminas, onde se observa que para a vitamina B2 foram obtidos picos
cromatograficos apresentando boa resolucdo em relacdo aos interferentes, perfis
com aspectos aproximadamente gaussianos e tempos de retencdo com pequena
variacdo entorno de 4,5 a 4,6 minutos. Para a vitamina B6 observam-se que os
cromatogramas dos produtos analisados apresentam maiores desvios tanto nos
tempos de retengcdo como nos perfis dos picos cromatograficos, os quais

apresentam maior alargamento em relacdo aos picos obtidos nas solu¢des padroes.
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As regressdes obtidas a partir dos cromatogramas dos padrdes apresentaram
coeficientes de correlacdo de ao menos 0,999 para as duas vitaminas e erros

relativos de 3,0 e 2,0 % para B2 e B6, respectivamente.
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Figura 36- Cromatogramas obtidos pelas andlises por HPLC para as vitaminas B2 e B6
utilizando os comprimentos de onda de 450 e 290 nm, respectivamente.

Para a determinacdo da vitamina B2 por EEF foi observado que apenas o
Suplemento 1 apresentou interferéncia de outros compostos na mesma regido de
excitacdo e emissdo. L.ogo, a utilizacdo de calibracdo de segunda ordem somente
foi necessdria para esse produto, sendo a determinacdo nos demais produtos

realizada com base em uma calibragdo de ordem zero a partir dos comprimentos de
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onda 454 e 547 nm de excita¢do e emissdo, respectivamente.

A Figura 37 mostra os residuos de decomposi¢do obtidos com os modelos
BLLS e UPLS, os quais indicam a necessidade da utilizacdo de dois fatores para
modelar a interferéncia presente, nimero que de fato € o que proporciona 0s
menores erros entre os resultados obtidos por EEF e HPLC. Para essa situacdo,
observa-se que tanto os valores criticos baseados no nivel do ruido instrumental
como no residuo médio das amostras de calibracdo sdo eficazes para estimar o
nimero de fatores, com a exce¢do de uma amostra na qual o valor critico pelo ruido
instrumental indica a necessidade de apenas um fator. Para o PARAFAC o melhor
resultado foi obtido por um modelo com dois fatores e a restricdio de ndo-

negatividade nas trés dimensoes.

20 ; : - 50
+#
A ***** B A
+ w4 ¥
40 4+ + 40t *
* o * +
< Z * %
L * * @
= *
& 30 & 30} *
= #* C
o . Q * +*
—_— E —
* +
= o +*
3 20 3 20}
e w
o N N = = S o
4 $FTTF % PR L S a
101 , 101 ,
.*.________ - - - -
PR o 44 *— e s e SRR R
0 5685080000007, | ss808600000606!
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
Numero da replicata Numero da replicata

Figura 37- Residuos de decomposi¢do para os modelos (A) BLLS e (B) UPLS obtidos na
andlise do produto Suplemento 1. (*) Nenhum (*) um e (*) dois fatores utilizados no RBL. (=)
Valor critico pelo ruido instrumental e (===) pelo residuo médio das amostras de calibracao,
ambos com 99% de confianca.

Os espectros de excitagdo e emissdo recuperados com os modelos BLLS e
PARAFAC sao apresentados nas Figuras 38 e 39, respectivamente, onde se observa

que os perfis espectrais estimados para B2 apresentam 6tima concordincia com o
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perfil experimental obtido nos padrdes, enquanto que os perfis dos interferentes

apresentam maior variagao.
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Os resultados das estimativas das figuras de mérito para determinacdo de
vitamina B2 sdo apresentados na Tabela 10, onde se pode observar que os melhores
resultados sdo obtidos para os leites 1, 2 e 3, nos quais se obtém erros relativos
inferiores a 10%. No caso do suplemento 1, onde os modelos de calibracdo de
segunda ordem foram empregados, observa-se que os modelos BLLS e UPLS
apresentam melhor concordincia com as concentra¢des obtidas por HPLC do que o
PARAFAC, enquanto que este ultimo apresenta uma melhor precisdo e

sensibilidade.

Tabela 10. Resultados das figuras de mérito obtidas para a determinacdo de B2,
estimados comparando os resultados obtidos por HPLC e por EEF.

Modelo RMSEC?| RMSEP* | REP” | Precisio™ | (SENA)'?|  SEL LD*
Supl. 1-BLLS 0,2 56 21 +0,8  |0,50(£0,01)|0,04(0,01)| 1,5(x0,3)
Supl. 1-UPLS 0,2 5.1 20 +0,8  |0,50(0,01)|0,04(0,01)| 1,6(x0,3)

Supl. I-PARAFAC| 0,2 9,5 34 40,2 |0,20(0,04)|0,09(£0,01)|0,6(x0,1)

Leite 1° 0,5 1,4 3 +0,8 0,42 1 1,4(x0,3)

Leite 2° 0,5 2,1 4 +0,5 0,42 1 1,4(x0,3)

Leite 3° 0.5 2.8 6 +0,5 0,42 1 1,4(x0,3)
Suplemento 2 © 0,5 7,8 15 +0,5 0,42 1 1,4(x0,3)

Grandezas expressas em: (a)ug/L, (b) percentagem, (c) nimero de graus de liberdade igual a 12,
(d) (ug/L) e (e) obtido por regressdo univariada. Desvios padrdes apresentados entre parénteses.
(Supl. 1) Suplemento 1

Observando as Figuras 40 e 41, as quais mostram os grificos das
concentragdes de referéncia versus estimadas, nota-se que apenas para o leite 1 ndo
se observa erros sistemdticos na determinacdo da vitamina B2, sendo estes erros
sistematicos negativos para o leite 2 e positivos nos demais produtos. Na Figura 41
também pode-se visualizar a melhor precisio do modelo PARAFAC, mas que

apresenta altos erros na estimativa de 4 replicatas.
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A Tabela 11 apresenta os resultados dos testes de recuperacdo que foram
realizados. A alta variacdo observada pode ser explicada pela dispersdo visualizada
nas Figuras 40 e 41, nas quais o primeiro nivel corresponde a concentragdo de B2
nos produtos analisados e os trés niveis superiores as adicdes realizadas. As
recuperacdes percentuais apresentadas na Tabela 11 variam de 82 a 137 %; no
entanto, estas podem ser consideradas um bom resultado, uma vez que um erro de

apenas 1 ug/L corresponde a um erro de 20 % no primeiro nivel de concentracao.

Tabela 11. Recuperacoes obtidas para as determina¢des de B2.

Recuperacoes (%)
Adicoes Suplemento 1
(ng/L) Leite1 | Leite2 | Leite3 S“pl"’;“e“t"
BLLS UPLS | PARAFAC
5 89(x19) | 85 (x18) 109(£3) 88(x18) | 101(x11) [ 137(x10) | 115(%10)
10 88 (£5) 82 (£5) 97(%1) 95(%8) 100(x6) | 108(%1) 104(2)
15 93 (%1) 88 (£2) 92(%1) 82(%2) 96(+4) 105(%2) 100(£3)

Desvios padroes com 2 graus de liberdade apresentados entre parénteses.

Para a determinacdo da vitamina B6 foi observada a ocorréncia de
interferentes em todos os produtos. As Figuras 42 e 43 mostram os graficos de
residuos utilizados para a escolha do ndmero de fatores para o RBL nos modelos
BLLS e UPLS, respectivamente. Na Figura 42 observa-se que para os leites 1, 2 e 3
e para o suplemento 1 os limites criticos indicam a necessidade de apenas um fator
no RBL, enquanto que para o suplemento 2 hd uma discordincia entre os limites,
sendo o limite estabelecido pelo residuo médio das amostras de calibracdo
indicando a necessidade de dois fatores e pelo ruido apenas um. Pelos resultados
das estimativas das concentragdes, observou-se que com apenas um fator em todos
os produtos tem-se estimativas mais concordantes com as obtidas pelo método

HPLC.
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Figura 42- Residuos de decomposi¢cdo obtidos com o BLLS na andlise de cada produto. (*)
Nenhum e (*) um fator no RBL. (==) Valor critico pelo ruido instrumental e (===) pelo residuo
médio das amostras de calibragdo, ambos com 99% de confianca.

Observando os residuos das amostras de calibragdo do modelo UPLS (Figura
43) nota-se que a replicata 10 apresenta um residuo superior em relacdo aos
observados nos demais padrdes, no entanto, esta replicata ndo foi retirada para a
construcdo do modelo devido sua estimativa da concentra¢do apresentar um baixo
erro. Observa-se que para quase todas as amostras dos leites 2 e 3 e do suplemento

1 os dois limites concordam com a utilizagdo de apenas um fator no RBL, enquanto
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que para leite 1 e suplemento 2 uma discordancia semelhante aos resultados com o

BLLS foi observada. Assim como no BLLS, os melhores resultados foram obtidos

utilizando apenas um fator no RBL. Quanto as replicatas das amostras de previsdao

que apresentam um maior residuo em relacdo as demais, observou-se que em

alguns Casos essas amostras possuem um alto erro na estimativa da concentragﬁo,

sendo descartadas no cdlculo das figuras de mérito.
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Residuos de decomposi¢dao obtidos com o UPLS na anélise de cada produto. (*)
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médio das amostras de calibragdo, ambos com 99% de confianca.
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Tabela 12. Resultados das figuras de mérito obtidas para determinacdo de B6,
estimados comparando os resultados obtidos por HPLC e por EEF.

Modelo/produto | RMSEC? | RMSEP? |REP” | Precisdo®| (SENA)! ¢ SEL LD?
BLLS
Leite 1 2,2 3,8 24 +1,7 1,2(20,1) |0,13(x0,01)|3,8(+0,3)
Leite 2 2,2 3,7 16 +0,8 0,9(+0,1) |0,17(20,03)|3,0(x0,4)
Leite 3 2,2 7,0 27 +0,8 0,9(20,1) |0,17(20,01)|3,0(%0,2)
Suplemento 1 2,2 4,3 7 +2.9 1,1(20,1) |0,13(x0,01)|3,7(+0,4)
Suplemento 2 2,2 4,8 12 +4.4 1,4(20,3) |0,11(+0,03)| 5(%1)
UPLS
Leite 1 1,0 8,4 60 +1,9 1,0(20,1) |0,19(x0,02)|3,3(+0,3)
Leite 2 1,0 5,6 27 +0,8 0,7(20,1) |0,27(+0,04)|2,3(0,3)
Leite 3 1,0 8,4 33 +0,5 0,8(20,4) 10,23(+0,01)|2,7(%0,2)
Suplemento 1 1,0 3,0 4,3 +2.0 1,0(20,1) |0,21(x0,03)|3,1(+0,4)
Suplemento 2 1,0 15 31 +4.5 1,3(20,3) |0,16(+0,04)| 4,2(%1)
PARAFAC
Leite 1 1,2 9,8 65 +1,7 0,9(+0,3) |0,17(+0,02)|3,0(z0,1)
Leite 2 1,2 3,7 20 +0,3 0,8(20,1) |0,19(20,01)|2,7(%0,1)
Leite 3 1,2 9,2 36 +0,5 0,8(20,1) |0,19(+0,01)|2,7(%0,3)
Suplemento 1 1,2 2,5 3,7 +0,9 0,9(20,1) |0,18(+0,01)|3,1(0,1)
Suplemento 2 1,2 8,6 22 +3.,5 0,9(+0,2) |0,18(+0,02)|3,0(z0,1)

Desvios padrdes entre parénteses e grandezas expressas em: (a)ug/L, (b) percentagem, (c)

(ng/L).

Pelos valores de RMSEP e REP obtidos para as determinacdes da vitamina
B6 (Tabela 12) observa-se que para o suplemento 1 foram obtidos os melhores
resultados, independente do modelo de calibracdo utilizado. Nos demais produtos

observam-se erros maiores que, assim como na determinacdo da vitamina B2,
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refletem a presenca de erros sistematicos que sdo provavelmente provenientes das
diferencas entre os métodos de extragcdo utilizados no preparo das amostras para as
medidas em EEF e HPLC. Comparando os modelos pelos erros médios obtidos, as
maiores diferencas sdo observadas para o leite 1 onde o BLLS apresenta resultados
significativamente melhores que 0o PARAFAC e UPLS. Pelos valores de RMSEP e
REP, o BLLS foi o modelo que apresentou melhor concordancia com o método por
HPLC, obtendo-se menores erros para quatro dos cinco produtos analisados (leites

1, 2 e 3 e suplemento 2).
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Figura 44-  Espectros normalizados de excitacdo (A) e emissdo (B) obtidos pelo modelo BLLS
na andlise da vitamina B6 no leite 1. (==) Espectros estimados para B6, (==) para o interferente e
(-0-) perfil experimental da B2 obtido nos padrdes.

Ainda observando os erros médios da Tabela 12, nota-se que em geral foram
obtidos resultados inferiores para a determinacao da vitamina B6 do que para a B2.
Dois fatores que podem ter contribuido para esses resultados foram: (1) o intervalo
de comprimentos de onda de excitacdo e emissdo que pode ser selecionado para a
construcdo dos modelos de calibracio, que ndo engloba todo o sinal de

fluorescéncia desse composto devido a presenca de espalhamentos; (2) uma
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correlacdo entre o sinal do interferente e do analito, que pode ser observado nas
Figuras 44 e 45 que mostram os perfis recuperados com o PARAFAC e BLLS.
Outra informagdo presente nessas figuras € que os espectros recuperados para a
vitamina B6 apresentam maiores diferengas em relagdo aos espectros puros obtidos
nos padroes do que para a vitamina B2, essa observacdo reflete uma maior

dificuldade na resolucdo desse sistema.
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Figura 45-  Espectros normalizados de excitagdao (A) e emissdao (B) obtidos pelo modelo
PARAFAC na andlise da vitamina B6 no leite 1. (==) Espectros estimados para B6, (=) para o
interferente e (-0-) perfil experimental da B2 obtido nos padrdes.

Pelos resultados de precisdo observa-se que os menores desvios foram
obtidos para os leites 2 e 3. Comparando os modelos observa-se que, assim como
para a vitamina B2, o PARAFAC apresenta resultados mais precisos. Contudo,
apenas no suplemento 1 o PARAFAC ¢ significativamente mais preciso de acordo
com um test-F com 95 % de confianca, onde os valores calculados e tabelados
foram 4,9 e 3,18 (9 e 9 graus de liberdade), respectivamente. Deve-se notar que o
nimero de graus de liberdade dos resultados de REP, RMSEP e precisdo é
diferente em cada produto, uma vez que foram observadas algumas replicatas com

resultados significativamente diferentes em relacdo as demais replicatas, as quais
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ndo foram utilizadas para o cdlculo desses parametros. Na Figura 46 pode-se

observar as replicatas que foram excluidas e também a dispersdo em cada produto

com o modelo BLLS, onde os nimeros de graus de liberdade sao 10, 10, 12,9 ¢ 4

para os leites 1, 2 e 3 e os suplementos 1 e 2, respectivamente.
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Figura 46-

Graficos das concentra¢des de referéncia (considerando as estimativas por HPLC)

versus estimadas para a vitamina B6 em cada produto utilizando o modelo BLLS. (==) Bissetriz
do quadrante, (0) amostras, (0) replicatas consideradas anomalias.
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Pelos resultados apresentados na Figura 46 para o suplemento 2 observa-se
que as trés adi¢Oes feitas para a realizacdo dos testes de recuperacido apresentaram
uma alta dispersdo, que foi observada nos trés modelos de calibracdo de segunda
ordem utilizados. Este resultado proporcionou resultados insatisfatérios para as
recuperacdes no suplemento 2, de modo que para este produto as recuperagdes
obtidas ndo sdo apresentadas. A Tabela 13 apresenta as recuperacdes obtidas para
os demais produtos, onde se observa resultados inferiores em relacdo aos obtidos
com a vitamina B2. Deve ser ressaltado que os principais motivos para os
resultados insatisfatérios obtidos para as recuperagdes foram os pequenos
incrementos nos valores de concentracdo (de aproximadamente 5 pug/L) e os erros
das regressoes. Por exemplo, um RMSEP de 3 pg/L. pode fazer com que um erro
maior que 50 seja obtido para as recuperagdes, com € o caso do primeiro nivel de

recuperacdo do suplemento 1 com o UPLS.

Tabela 13. Recuperacoes obtidas para as determina¢des de B6.

Modelo/adicoes Recuperacoes (%)
BLLS Leite 1 Leite 2 | Leite 3 | Suplemento 1
5 ng/L 136(£5) | 143(x1) | 107(x21) 121(£13)
10 pg/LL 146(£12) | 137(£1) | 124(7) 116(£1)
15 pg/LL 116(£5) | 124(x2) | 122(£3) 119(£3)
UPLS Leite 1 Leite 2 | Leite 3 | Suplemento 1
5 ng/L 128(£12) | 155(x38) | 103(x7) 172(£20)
10 pg/LL 146 (x11) | 135(%£22) | 122(£7) 147(£7)
15 pg/LL 118(£8) | 117(x1) | 122(£2) 127(£15)
PARAFAC Leite 1 Leite 2 | Leite 3 | Suplemento 1
5 ng/L 151(£8) | 123(£10) | 123(x13) 112(29)
10 pg/LL 151(£1) | 106 (£4) | 121(£3) 105(%3)
15 pg/LL 137(x£10) | 105(£1) | 118(x2) 106(29)
Desvios padrdes entre parénteses.
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Quanto aos resultados de SENA, SEL e LD (Tabela 12), observa-se que estes
sdo resultados médios com seus respectivos desvios padrdes, uma vez que quando
h4 interferentes esses valores sdo especificos de cada amostra e ndo do método
como um todo, diferente dos modelos de calibracdo de ordem zero e de primeira
ordem.

Para os valores de LD (Tabela 12) observa-se que a concentracdo do
primeiro ponto da curva analitica, que foi 5 ug/L, estd muito préxima do LD
estimado. Recordando que as estimativas de LD e SENA levam em conta apenas a
variacdo devido ao ruido instrumental, o que sugere que esses valores
provavelmente sdo estimativas otimistas dos seus valores verdadeiros. Logo, pode-
se indicar o baixo intervalo de concentracdo como outro fator que pode ter
contribuido para os erros obtidos na determinacdo e nas recuperacdes, pois, pelos
valores de SENA e LD, se esta trabalhando no limite da sensibilidade do método.

Os valores de seletividade tanto para B2 como para B6 mostram boa
concordancia entre os resultados obtidos com o UPLS e os modelos BLLS e
PARAFAC, o que reforca a validade da proposta de sua determina¢do pelo UPLS.

Os valores das incertezas sdo apresentados na Figura 47, onde se observam
valores significativamente maiores para a determinagdo da vitamina B6 em todos
os modelos. Nesta aplicacdo, a maior diferenca observada entre os valores de
incerteza do UPLS com as equacdes 76 e 77 foi obtida na determinacdo da
vitamina B2 no suplemento 1, sendo pequenas as diferencas observadas na
determinagdo da vitamina B6. Infelizmente, devido ao aos erros sistematicos
observados e o pequeno nimero de amostras neste caso, a determina¢do e validagcao

dos intervalos de confianca pelas probabilidades de recobrimento ndo foi possivel.
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Figura 47- Incertezas médias estimadas para as determinag¢des das vitaminas B2 (esquerda) e
B6 (direita) nos cinco produtos analisados.

Os teores em mg/100g obtidos para B2 e B6, considerando apenas as
amostras sem adi¢do no caso das determina¢des por EEF e com modelo BLLS que
apresentou os melhores resultados na maior parte dos produtos, sdo apresentados na
Tabela 14. Uma vez que na andlise por HPLC nao foram feitas adi¢des, e sim a
determinagdo de trés amostras em triplicata em cada produto, a comparagdo entre
os teores obtidos € feita através de um teste-t para comparacdo das médias obtidas
em cada método. Pelos valores de t calculados e tabelados apresentados na Tabela
15, pode-se concluir que para a vitamina B2 apenas no produto leite 1 os resultados
dos métodos EEF e HPLC sdo equivalentes, sendo os resultados de ambos os
métodos significativamente maiores que os atestados no rétulo pelo fabricante,
considerando uma variagdo de 10 % no valor nominal. Para a vitamina B6 os
resultados entre os métodos EEF e HPLC sdo equivalentes em quatro dos cinco
produtos, sendo eles leite 1 e leite 2 e os suplementos 1 e 2. Para a vitamina B6, nos
leites 1 e 2 foram obtidos valores inferiores que os atestados no rétulo, enquanto
que um valor superior foi obtido para o suplemento 1 e concordantes para leite 3

com EEF e suplemento 2 com tanto EEF e HPLC.
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Tabela 14. Resultado dos teores das vitaminas B2 e B6 em mg/100g em cada
produto, obtidos por EEF com o modelo BLLS, HPLC e os teores nominais
atestados no rotulo.

Vit. Leite 1 Leite 2 Leite 3 Suplemento 1 | Suplemento 2 | Método
0,90(x0,09) | 0,78(+0,08) | 1,20(£0,12) 1,33(20,13) 1,90(+0,19) | Nominal®

B2 | 0,93(%0,03) | 0,95(+£0,02) | 1,53(%0,02) 1,9(x0,1) 2,94(£0,04) EEF’
0,93(20,00) | 0,99(+0,00) | 1,46(x0,01) 1,50(20,04) 2,53(x0,04) HPLC®
0,52(20,05) | 0,39(20,04) | 0,96(x0,1) 2,86(%0,3) 2,40(+0,24) | Nominal®

B6 | 0,26(+0,03) | 0,33(£0,02) | 0,94(+0,02) 3,6(£0,2) 2,0(20,3) EEF’
0,23(20,02) | 0,31(+0,01) | 0,74(0,02) 3,9(20,1) 2,2(+0,1) HPLC®

Entre parénteses: (a) intervalo considerando uma variagdo de 10 % no teor nominal, (b) Desvios
padrdes com 6 graus de liberdade na maior parte dos produtos.

Tabela 15. Valores de t calculados e tabelados, com 99 % de confianca, para a
comparagdo dos teores médios obtidos por EEF e HPLC.

Vitamina | Leite 1 Leite 2 Leite 3 | Suplemento 1 | Suplemento 2 | Valor de t
B> 0,00 4,84 7,67 9,10 15,88 Calculado
3,707 (6) | 3,707(6) | 3,055(12) 3,055 (12) 3,169 (10) Tabelado

B6 1,98 2,09 17,32 3,10 1,55 Calculado
3,106(11) | 3,169(10) | 3,055 (12) | 3,169 (10) 3,169 (10) Tabelado

Numero de graus de liberdade apresentado entre parénteses.

3.3 Conclusoes do capitulo

Os resultados apresentados neste capitulo demonstram a aplicagcdo dos

modelos de calibracdo de segunda ordem utilizados em dados de EEF em um

sistema bastante complexo. Uma vez que em quatro das seis situacdes ( 1 para B2 e

5 para B6) em que os modelos de calibragdo de segunda ordem foram aplicados os

resultados entre EEF e HPLC foram equivalentes, pode-se concluir que os modelos

foram eficientes em estimar as concentragdes dos analitos de interesse e os métodos

de extracdo utilizados no preparo das amostras para EEF e HPLC ndo
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influenciaram os resultados de forma significativa. Nas outras situagdes em que 0s
resultados ndo foram concordantes devido a presencga de erros sistematicos, existe a
possibilidade de erros tanto por parte dos modelos como as diferengas entre os
métodos de preparo de amostra para EEF e HPLC.

Entre os modelos de calibracdo de segunda ordem abordados, o BLLS foi o
que apresentou os melhores resultados para quatro dos cinco produtos analisados,
podendo assim ser considerado o mais eficiente no estudo destes dados. Sendo
também o modelo que é mais facilmente construido por nido necessitar de
inicializacdo, restricdes ou otimiza¢cdo do nimero de fatores na etapa de calibragdo.

Quanto aos limites propostos para a escolha do nimero de fatores no RBL
com o BLLS, apenas para o produto suplemento 2 houve uma discordancia, sendo
o limite obtido com a estimativa do ruido instrumental possibilitando a escolha
correta do nimero de fatores em todos os produtos. Para os demais casos, foi
observado que para a grande maioria das replicatas ambos os limites possibilitam a
determinagdo correta do nimero de fatores.

Pode-se concluir que os resultados para os testes de recuperacdo foram
aceitdveis, uma vez que, por exemplo para o BLLS, a ocorréncia de erros
aproximadamente iguais aos obtidos nas amostras de calibracdo (2,2 pg/L) era
capaz de produzir altos erros nas recuperagdes obtidas devido aos pequenos
incrementos das concentracdes. Sendo também os erros de recuperagcdo condizentes
com o fato do intervalo de concentra¢cdes utilizadas estarem proximos aos limites
de detec¢ao dos métodos.

Os valores de seletividade estimados para o UPLS foram préximos aos
obtidos nos outros modelos, reforcando a validade da proposta de determinagdo
desse parametro para o UPLS.

Os valores das incertezas médias obtidas foram préximos nos trés modelos

utilizados. A maior diferenca foi observada para o suplemento 1 com o UPLS
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(equacdo 77) e o suplemento 2 com o PARAFAC para B2 e B6, respectivamente,
sendo em ambos 0s casos os resultados maiores que as outras estimativas.
Como no capitulo anterior, a andlise dos dados nos ambientes Matlab 6.5 e

Octave 3.0.0 fornecem os mesmos resultados até o quarto algarismo significativo.
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Capitulo 4 - Determinacao simultanea de acido

acetilsalicilico e ascorbico em medicamentos
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A terceira aplicagdo desenvolvida nesse trabalho consistiu na construcdo de
métodos empregando calibracdo de segunda ordem por BLLS e UPLS em um
sistema onde os analitos de interesse apresentassem mais de uma espécie em
equilibrio. Insto faz com que as matrizes de dados tenham deficiéncia de posto. Isto
¢, embora F espécies quimicas estejam presentes no meio reacional a correlagdo ou
dependéncia entre duas ou mais espécies faz com que o nimero de colunas ou
linhas independentes na matriz de dados seja menor que F'®.

Como discutido no capitulo 2, o BLLS foi adaptado por Goicoechea e
Olivieri*® para lidar com sistemas apresentando espécies em equilibrio, enquanto
que segundo Olivieri® a aplicacio do UPLS juntamente com o RBL nesse tipo de
dados € possivel sem nenhuma modificagdo no algoritmo, sendo um exemplo da

4
%65 em sucos de

aplicacdo desses modelos a determinagcdo de &dcido ascérbico
laranja e de corantes em sucos em pé5 0 Contudo, o nimero de trabalhos estudando
esse tipo de sistemas ainda é pequeno para confirmar a eficdcia desses modelos.
Logo, os objetivos principais da aplicagdo que € descrita nesse capitulo foram o
desenvolvimento de um método para a determinacdo simultinea dos 4cidos
acetilsalicilico (AAS) e ascérbico (AA) (cujas estruturas moleculares sdo
apresentadas na Figura 48) em medicamentos utilizando a técnica de FIA com
gradiente de pH e detec¢cdo no ultravioleta e a comparagdo dos resultados obtidos

por BLLS, UPLS e MCR, dessa forma tentando contribuir para a verificacdo da

eficiéncia no estudo desses sistemas por meio desses modelos.

HO
@) OH
HO
0 O__o
\”/ H“.
4 _
HO OH

Figura 48-  Estruturas moleculares dos dcidos acetilsalicilico (AAS) e ascorbico (AA).
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4.1 Procedimento experimental

4.1.1 Construcao do sistema FIA

Como j4 descrito anteriormente, para a aplicacdo dos modelos de calibragdo
de segunda ordem € necessdria a aquisi¢io de uma matriz de dados por amostra.
Em um sistema FIA a aquisicdo dessas matrizes pode ser feita monitorando
espectros ao longo do tempo. Contudo, a dimensdo temporal deve apresentar
informacgdes que diferenciem os compostos de interesse entre si e de possiveis
interferentes. Isso foi feito provocando um gradiente de pH no qual estivessem
contidos os pKa’s dos fairmacos estudados. Para a constru¢do desse sistema foram
utilizadas 3 vélvulas solendide de trés vias da marca N-Research que operam a 12
Volts e consomem 3 Watts; uma bomba peristdltica Ismatec IPC com tubos de
Tygon; tubos de poli(tetrafluoroetileno) (PTFE) com 0,8 mm de didmetro interno
(1/32 polegadas); uma fonte de 12 Volts com poténcia de 24 Watts; um suporte;
juncgdes em “T” e uma camara de mistura como volume de 0,90 mL, constituidas de
acrilico; uma barra magnética e um agitador magnético comum. A saida do fluxo
do sistema, representado na Figura 49, foi acoplada a uma célula de fluxo com 1
cm de caminho Optico e o0s espectros obtidos em fun¢do do tempo em um
espectrofotdmetro HP 8452 equipado com detector de arranjo de diodos, com
resolucdo de 2 nm.

O sistema foi montado de modo que a amostra era introduzida continuamente
através da cela de fluxo sofrendo uma diluicio prévia constante de
aproximadamente 11 vezes. O gradiente de pH foi gerado injetando uma solugdo
aquosa de K,HPO, (0,05 mol/L) através de uma alca de injecdo de 31,5 cm,
equivalente a um volume de 160 pl, e a utilizacio de uma solugdo aquosa de
H;PO, de concentragdo 0,01 mol/L como carregador. No ponto C1 do sistema

(Figura 49) ha uma confluéncia do 4cido com a amostra diluida, que em seguida se
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conflui em C2 com o seguimento que contém a solu¢do de K,HPO, apds a injecao,
provocando o gradiente de pH. Como existem dois fairmacos constituidos de acidos
fracos monopréticos com pKa’s dentro do gradiente de pH gerado pelo sistema FIA
(pKa de 4,2 para AA e 3,5 para AAS"Y), tem-se as espécies na forma desprotonada
(pH >> pKa) e na forma protonada (pKa >> pH) dentro do intervalo do gradiente.
Como os espectros UV da forma molecular protonada e desprotonada sado
diferentes, essa variacdo do espectro com o pH possibilita a utilizagdo de modelos

de calibracdo de segunda ordem.

==
~
)

o=
=)

C2 Cc1

Amostra

Bomba
peristaltica

Camara de \ -

= e

Agitador Espectrofotometro UV-VIS

Figura 49- Esquema do sistema FIA construido. Onde L e D indicam saida do fluxo com as
vdlvulas ligadas ou desligadas, respectivamente e C1, C2 e C2 sdo pontos de confluéncia.

O controle das vélvulas do sistema mostrado na Figura 48 ¢ unificado, de
forma que todas sdo ligadas ou desligadas ao mesmo tempo. Inicialmente preenche-
se o sistema com os fluidos correspondentes a cada segmento do FIA. Quando as
vdlvulas estdo desligadas, a solu¢do de H;PO, estd passando pela al¢ca de injecdo.

Assim que as vdlvulas sdo ligadas, o fluxo da solucdo de H;PO, € desviado pela
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vdlvula solendide 3 e por succdo as vdlvulas solendides 1 e 2 permitem o
preenchimento da alca de injecdo com a solucdo de K,HPO,. Apds as vdlvulas
serem desligadas, o volume de solucdo da alca € entdo injetado no sistema. A
dispersao do K;HPO, no H;PO, gera um gradiente de pH suave no fluxo com uma
duracdo de aproximadamente de 135 segundos.

A fim de garantir que o intervalo de pH do gradiente fosse adequado para os
compostos de interesse, o gradiente de pH do sistema foi verificado utilizando 11
solucdes tampdo em uma faixa de pH de 2,0 até 7,0. As solugdes tampao foram
alimentadas no caminho com maior vazido do sistema FIA (originalmente o que
continha dgua para a diluicdo da amostra) e uma solu¢do de indicadores no
caminho de menor vazdo (originalmente o da amostra) e 4gua nos outros caminhos.
As solugdes tampdo utilizadas consistiram de misturas de 4cido citrico e Na,HPO,
enquanto que a solucdo de indicadores foi composta de uma solucdo aquosa de
alaranjado de metila (3 x 107 mol/L) e verde de bromocresol (1)(10'4 mol/L). Um
modelo de calibragdo multivariada baseada no PLS foi construido entre os valores
de pH das solucdes tampdo e os espectros na regido do visivel (400 a 650 nm)
obtidos pela solu¢cdo na saida do FIA. Apds isso, o sistema foi preenchido com as
solucdes transportadoras utilizadas na andlise (H;PO,, KoHPO, e dgua) utilizando
ainda a soluc¢do de indicadores no caminho de menor vazao e foi injetada a solugdo
de K,HPO,. O espectrofotdmetro monitorou o gradiente no fluxo através do seu
programa de cinética, capturando 1 espectro por segundo durante 300 segundos.
Através do modelo de calibragdo multivariada desenvolvido os espectros obtidos a
cada segundo apés a injecio do K,HPO, foram relacionados aos pH’s''!, de forma
que foi verificado que o intervalo de pH alcancado no gradiente foi entre 2,0 e 7,0,
permitindo o estudo das espécies dcidas (forma protonada) e bdsicas (forma

desprotonada) dos analitos de interesse.

130



Capitulo 4 — Determinacao simultanea de adcido acetilsalicilico e ascérbico em medicamentos.

4.1.2 Planejamento experimental para preparo das solucoes padrao de
calibracao e misturas de validac¢ao.

Para construcdo e validacdo dos modelos de calibracdo quatro conjuntos de
amostras foram preparadas, sendo: 11 padrdes para a calibracio (CAL); 12
misturas para validacdo que possuem apenas os compostos de interesse (VALIL); 5
misturas para validacdo nas quais foi adicionada cafeina a uma concentragcdo
constante (atuando como interferente nao calibrado)(VAL2) e 24 amostras de
medicamentos comerciais, sendo que em 12 amostras foram feitas adicoes dos
analitos em trés niveis distintos para testes de recuperacdo. A Figura 50 apresenta a
disposi¢do das amostras CAL, VAL1 e VAL2 no planejamento realizado, onde a
concentracdo apresentada na Figura 50 refere-se a concentracdo da amostra antes
de ser alimentada no sistema, ou seja, antes da etapa de dilui¢do no sistema FIA. A
escolha dos niveis de concentracdo foi feita por testes preliminares no sistema FIA
proposto, utilizando solu¢des contendo apenas os analitos de interesse e observando

a intensidade do espectro de absorcdo no UV.
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Figura 50- Grifico do planejamento experimental utilizado. (m) solugdes padrdo para a
calibracdo (CAL), (®) misturas para validacdo sem interferente (VAL1) e (A) misturas para
validag¢do com interferente (VAL2).
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As solugdes dos conjuntos CAL, VALI1 e VAL2 foram preparadas a partir de
solucoes estoque de AAS e AA com concentracoes de 400 e 240 mg/L,
respectivamente, que foram preparadas utilizando reagentes com grau de pureza
analitica: 4cido L(+) ascorbico (99,75 %, ECIBRA) e acido acetilsalicilico (99,9 %,
Synth) e material volumétrico calibrado. Para as solu¢des do conjunto VAL?2, foi
utilizada uma solugdo estoque de cafeina de 19,5 mg/L (99,9 %, Synth), sendo
adicionada nas misturas desse conjunto de maneira que a concentracdo de cafeina
em cada amostra fosse 4 mg/L. Essa concentracdo foi escolhida com base na
propor¢ao entre as concentragdes de AAS e a cafeina presentes em um dos
medicamentos analisados. De acordo com a propagacio das incertezas nas massas e
vidraria utilizada, o maior erro relativo teoricamente cometido na preparacdo das
amostras € de 0,2 %, que corresponde ao nivel de menor concentracao para AA, o
que implica que a incerteza no preparo das solucdes deve ser insignificante
comparada a incerteza final dos resultados.

E conhecido que AA oxida-se facilmente em solucdo''?, de forma que devem
ser tomados cuidados especiais desde a preparacdo dos padrdes até sua andlise.
Logo, foi feito um estudo da estabilidade do AA durante 3 horas, variando a
temperatura das solucdes e a presenca ou auséncia de oxigénio dissolvido na dgua.
Os resultados mostraram que a temperatura ¢ o fator mais importante, sendo que
ap6s 2 horas do preparo da solucdo ndo foi observada decomposicdo significativa,
dentro de uma incerteza de 3 %, na solu¢do mantida a temperatura de 10 °C,
enquanto que a 25 °C observou-se mais que 20 % de decomposicdo do AA presente
em solugcdo. A presenca de oxigénio dissolvido mostrou-se significativa, mas em
menor intensidade. Com base nesses testes, todos os padrées e amostras foram
preparados utilizando dgua (Milli-Q, Millipore) a aproximadamente 10 °C (mantida

por um banho de gelo) e saturada com nitrogénio.
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4.1.3 Preparo das amostras de medicamentos comerciais para a analise no
sistema FIA.

Os medicamentos analisados foram:

» Medicamento 1: comprimido efervescente sabor limao, com teores nominais dos
principios ativos em cada comprimido de 400 mg/comp. de AAS e 240
mg/comp. de AA e o excipiente composto de carbonato dcido de sédio, acido
citrico, ciclamato de sédio, sacarina s6dica e um aromatizante ndo especificado
pelo fabricante.

» Medicamento 2: comprimido efervescente sabor laranja, com teores nominais
dos principios ativos em cada comprimido de 400 mg/comp. de AAS e 240
mg/comp. de AA e excipientes ndo definidos na embalagem do medicamento.

» Medicamento 3: comprimido com teores nominais dos principios ativos em cada
comprimido de 500 mg/comp. de AAS, ndo cont€tm AA e 30 mg/comp. de
cafeina. O excipiente é composto de amido e corante CI n° 45.430 em
quantidades ndo especificadas.

» Medicamento 4: comprimido efervescente, com teores nominais dos principios
ativos em cada comprimido de 1000 mg/comp. de AA, ndo contém AAS e 250
mg/comp. de cdlcio ionizdvel na forma de lactobionato de cdlcio e carbonato de
célcio e os excipientes bicarbonato de sédio, 4cido citrico, 1,8 g/comp. de
sacarose, aromatizante, sacarina e polietilenoglicol.

No preparo das solucdes de cada medicamento foi medida a massa de 10
comprimidos e determinada a massa média em cada caso. Em seguida, esses
comprimidos foram macerados em cadinho ceramico e homogeneizados. Foram
preparados 500 mL de solucdo adicionando a massa necessdria do medicamento
para que fosse produzida uma solu¢do com as concentragdes dos analitos de
interesse AAS e AA iguais a aproximadamente 160 e 94 mg/L, respectivamente

(considerando os teores nominais presentes no rétulo), o que corresponde a uma
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concentracdo duas vezes maior que a solu¢do padrdo com a concentragdo no centro
de intervalo de concentra¢cdes definido nas solucdes de calibracdo. Essa solugdo foi
diluida em baldes de 100 mL, de forma que a concentragdo das amostras em que
nao houveram adig¢des ficasse no centro da curva de calibracgao.

Para cada medicamento foram preparadas 6 amostras, sendo que em trés
delas foram feitas adi¢cdes dos analitos em 3 diferentes niveis a fim de verificar
indices de recuperacdo. Essas adicdes foram feitas a partir da adicdo de volumes
adequados das solugdes estoque a 50 mL da solu¢do dos medicamentos em que 0s
analitos estavam com concentracio 160 e 94 mg/L para AAS e AA,
respectivamente, e completando o volume até 100 mL com 4gua deionizada. As
adi¢oes foram de 10, 25 e 60 % (percentagens relativas a concentragdo dos analitos
em 80 e 47 mg/L para AAS e AA, respectivamente).

Para solubilizacdo dos medicamentos, o medicamento 3 apresentou
necessidade de solubilizagdo em 10 mL de etanol (grau HPLC, Merck), pois este
medicamento, por ndo ser efervescente, apresentou problemas na solubilizacdo do
AAS que tem baixa solubilidade em dgua. A quantidade de etanol utilizada ndo
influenciou as medidas, tendo em vista que a quantidade de etanol adicionado ¢é
apenas 2 % do volume da solucdo de 500 mL inicialmente preparada e que a
amostra era diluida vérias vezes dentro do sistema FIA. Os outros medicamentos,
todos efervescentes, ndo necessitaram de solubilizac@o prévia em etanol. Na Tabela
16 € mostrado o valor das concentragdes finais obtidas levando em conta o teor
nominal de cada medicamento. Portanto, foram preparadas 6 amostras de cada

medicamento e todas determinadas em triplicata no sistema FIA.

4.1.4 Validacao da determinacao dos teores de AAS e AA em medicamentos.

A validacdo dos teores estimados para os analitos em cada medicamento foi

feita através de outro método que foi desenvolvido utilizando a técnica de HPLC
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para AAS, enquanto que a determinacdo de AA foi feita de acordo com o método

padrdo por titulacio com iodo' .

Tabela 16. Concentracoes em mg/LL de AAS e AA nas amostras dos quatro
medicamentos analisados.

Sem adicio | Adicao de 10 % | Adicao de 25 % | Adicao de 60 %
AAS AA | AAS AA AAS AA AAS AA
Medicamento 1 | 80,4 48,2 88,2 52,9 100,6 | 60,3 1285 | 77,1
Medicamento 2 | 80,5 28,3 | 88,3 53,1 100,7 | 60,6 128,77 | 77,6
Medicamento 3 | 80,3  ## 88,1 ## 100,4 ## 128.,4 ##
Medicamento 4 | ## 48,4 ## 53,2 ## 60,5 ## 77,1

(#) Analitos ausentes.

4.14.1 Determinagdo de AAS por HPLC.

Para a realizacdo das medidas instrumentais foi utilizado HPLC-DAD da
marca Shimadzu Prominence, equipado com bomba modelo LC20AT, detector por
arranjo de diodos modelo APD-M20A e amostrador automético modelo SL20A. Os
dados foram obtidos e exportados com o programa LCSolution (versdao 1.21), os
cromatogramas foram adquiridos a uma taxa de 0,64 por segundo, monitorando o
intervalo de 190 a 400 nm. Para a separacdo foi utilizada uma coluna C18
Microsorb MV (VARIAN) (250 mm de comprimento por 4,6 mm de didmetro
interno) com particulas de 5 um.

Os solventes para as preparacoes e andlises cromatograficas foram
acetonitrila (grau-HPLC, Tedia), dgua (Milli-Q, Millipore) e &4cido fosférico
(Merck, 85 %), previamente filtrados utilizando membranas de fluoreto de
poli(vinilideno) (Millipore). As separacdes foram realizadas com fase movel
composta por acetonitrila:dgua 15:85 (v/v), sendo a dgua acidificada para pH = 3,0
com 4cido fosférico. Foi utilizada vazdo de 1,0 mL/min e elui¢do isocrética.

Foram preparadas trés amostras de cada medicamento seguindo um
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procedimento muito similar ao utilizado no FIA, onde a concentracdo final dos
analitos na amostra foi de aproximadamente 32,0 e 19,0 mg/L para AAS e AA,
respectivamente. A curva de analitica foi composta de cinco pontos igualmente
espacados compreendendo o intervalo de 10,00 a 50,00 mg/L e 6,00 a 30,00 mg/L
para AAS e AA, respectivamente. Todas as inje¢cdes das amostras e padroes foram

feitas em triplicata.

4.1.4.2 Determinagdo de dcido ascorbico (AA) por lodimetria'”.

A padronizacdo da solucdo de iodo utilizada nas determinacdes foi feita
através da titulacdo de trés aliquotas de 100,00 mg de AA padrdo. Primeiramente, o
AA foi dissolvido em 25,00 mL de 4gua, adicionados 7,0 mL de H,SO, 4 mol/L e
1,0 mL de solu¢do de amido. Em seguida, a solucdo de iodo foi adicionada
gradativamente até o aparecimento da coloragcdo azul (caracteristica do complexo
da goma de amido com o iodo) que persistisse por mais de 30 segundos.

O teor de AA dos medicamentos 1, 2 e 4 foi determinado em triplicata pela
titulacdo de trés aliquotas de massas de cada medicamento que deveriam conter
aproximadamente 100,00 mg de AA. Foi utilizado o mesmo procedimento descrito
para a padronizacdo da solucdo de iodo, sendo a massa de AA padrio substituida

pela massa correspondente de cada medicamento.
4.2 Resultados e discussao

Os cromatogramas obtidos para validacdo das andlises dos medicamentos sdao
apresentados na Figura 51, onde se nota Otima separacdo dos picos, tempo de
andlise relativamente curto e pequenos picos que sao atribuidos a interferentes dos
medicamentos, entre os quais foi possivel identificar a cafeina presente no
medicamento 3. Para AA, observa-se a presenca de pequenos picos de interferentes

préximos ao seu pico. Segundo o recurso de medida de pureza de pico (disponivel
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no programa do equipamento), esses picos oferecem alguma interferéncia para

algumas amostras.

1
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Figura 51- Cromatogramas obtidos por HPLC para as andlises de AAS e AA monitorados em
232 nm. (preto) padrdes e medicamentos (azul) 1, ( ) 2 e (vermelho) 3.

Na Figura 52 pode-se observar as curvas analiticas obtidas para AAS e AA,
que apresentam coeficientes de correlacdo iguais a 0,9996 e 0,9910,
respectivamente. O ajuste inferior para AA em relacdo ao AAS € atribuido a alta
taxa de decomposi¢cdo que este possui quando em solugdo e pela possivel acdo de
interferentes identificados pelo software do equipamento, os valores de RMSEC e
REP para as regressdes foram 0,25 e 0,75; 0,8 e 6,3% para AAS e AA,
respectivamente. Quanto aos resultados obtidos para AA por iodimetria'"
comparados aos resultados obtidos pela regressdo por HPLC, foi observada uma
tendéncia sistemdtica nos resultados, sendo o resultado por HPLC sempre superior
e com maior erro em relacdo ao valor nominal. Por essa razdo, para AA os
resultados obtidos por iodimetria foram considerados os valores de referéncia para

a validacdo das medidas por FIA.
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Figura 52-  Curvas analiticas obtidas a partir das medidas em HPLC.

As andlises realizadas no sistema FIA apresentaram tempo total de 10
minutos, incluindo as etapas de limpeza e preenchimento do sistema com uma nova
amostra. A Figura 53 mostra as superficies obtidas nos primeiros 200 segundos e a
regido espectral que foi utilizada para a constru¢do dos modelos de calibracio.
Nestas Figuras pode-se perceber nitidamente a mudanga dos espectros UV dos
analitos devido ao gradiente de pH, que € caracterizada para AAS principalmente
pelo desaparecimento de uma banda com maximo em 232 nm na transi¢do da
forma 4cida (HA) para a forma bésica (A’). Para AA, na transicdo de HA para A
observa-se principalmente um deslocamento de uma banda centrada em 245 nm
para 267 nm.

Para a constru¢dao dos modelos por BLLS, UPLS e MCR foram utilizados
intervalos espectrais de 208 a 328 nm, enquanto que na dimensdo temporal
utilizaram-se os tempos de 94 a 150 segundos para BLLS e UPLS e de 1 a 291 para
o MCR. Nos modelos BLLS e UPLS o udnico pré-processamento utilizado foi
centrar os dados na média, enquanto que no MCR o melhores resultados foram

obtidos pela imposicdo das restricdes de ndo negatividade nas dimensdes espectrais
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e temporais, normaliza¢do dos espectros para comprimento unitério, trilinearidade e

a inicializacdo do algoritmo pelas estimativas espectrais obtidas pelo método de
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Figura 53-  Superficies obtidas no sistema FIA para (A) AAS, (B) AA e (C) uma mistura
contendo os dois analitos nas concentracdes de 80 e 48 mg/L para AAS e AA, respectivamente.

Primeiramente passando a discussdo dos resultados obtidos por MCR, o qual
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¢ o modelo de calibracdo de segunda ordem mais amplamente utilizado na andlise
desse tipo de dados. Apesar de neste caso os espectros experimentais de todas as
espécies serem conhecidas e disponiveis, as estimativas iniciais foram obtidas pelo
método de pureza de varidveis para executar o MCR como se estas ndo fossem
disponiveis. Durante a estimativa, observou-se era possivel que a obtencdo de um
perfil para um quinto fator contendo informac¢do ndo aleatdria. Portanto, o MCR foi
executado com 4 e 5 fatores, para as amostras de calibracdo e um fator a mais para
modelar interferentes no conjunto VAL2 e as amostras dos medicamentos. Para o
fator referente ao interferente ndo foi utilizado o método de pureza de varidveis
para a obtenc¢do do perfil inicial, sendo inserido apenas um vetor contendo apenas o
valor 0,1. Este procedimento foi adotado devido a falta de praticidade da
necessidade de sempre estimar os perfil do interferente em cada nova amostra que é
analisada no MCR em uma situagdo real de rotina. Logo o perfil do interferente ¢
fruto apenas da otimizac¢do realizada pelo MCR.

Foi observado que os resultados quantitativos obtidos com 4 e 5 fatores
foram praticamente os mesmos; contudo, os perfis de concentracdo recuperados
com 5 fatores apresentaram melhor concordincia com os perfis esperados
teoricamente. Na Figura 54 sdo apresentados os perfis recuperados pelo MCR com
5 fatores em uma amostra do conjunto VAL2, o qual possui como interferente a
cafeina adicionada. Observa-se que 0 MCR consegue recuperar os espectros das
espécies dcidas e bdsicas de AAS e AA e do perfil correspondente a cafeina com
Otima concordancia com os espectros obtidos experimentalmente em solucdes
isoladas de cada espécie. Quanto aos perfis de concentracdo observa-se também
uma Otima concordancia com os perfis esperados teoricamente, sendo obtidas
curvas que representam a formacao e o desaparecimento de cada uma das espécies
dos dois analitos durante todo o tempo de andlise. Para a cafeina, observa-se um

perfil aproximadamente constante, que é coerente com o fato deste composto ndo
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apresentar variagdes na sua estrutura devido a mudanca do pH do meio.
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Figura 54-  Estimativas dos perfis espectrais (A) e de concentra¢do (B) obtidas por MCR para
uma amostra do conjunto VAL2. (continuo) perfis recuperados com MCR, (tracejado) perfis
experimentais, (==) AAS, forma 4cida; (==) AAS, forma bésica; (==) AA, forma &cida; (—) AA,
forma basica; (==) efeito Schlieren, (==) interferente (cafeina).
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Quanto ao quinto fator que foi adicionado na andlise das amostras de
calibracdo, que aparece em cor rosa na Figura 54, este € atribuido ao sinal devido a
variacdo do indice de refracdo causado pela confluéncia da amostra no carregador
dcido e da solucdo bdsica injetada, fendmeno fisico denominado efeito

H415 0 fato dos resultados quantitativos ndo serem diferentes quando o

Schlieren
MCR ¢ executado com ou sem um fator para modelar esse efeito € explicado pela
sua baixa intensidade que foi observada nessa aplicacdo, a qual se deve as boas
condi¢des de mistura, a alta dispersdo (ambas as caracteristicas adquiridas com a
utilizacdo da camara de mistura) e pela pequena diferenca de concentragdes entre a
solucdo carregadora e a base injetada para formar o gradiente. A Figura 55 mostra
as alturas dos maximos de cada um dos perfis dos analitos e do efeito Schlieren
obtidos nos padrdes de calibragdo. Observa-se que as alturas para este efeito sdo

pequenas em relacdo as dos demais analitos, o que reforca que o efeito Schlieren

representa apenas uma pequena fracido do sinal analitico nesta aplicagdo.
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Figura 55-  Alturas dos perfis de concentracio obtidos por MCR nas 33 replicatas das solugdes
de calibragdo. (==) AAS, forma 4cida; (==) AAS, forma bésica; (==) AA, forma dcida; (—) AA,
forma bdésica e (==) efeito Schlieren.
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E interessante notar que o MCR foi capaz de estimar o perfil de concentragio
desse fendmeno fisico, mesmo este sendo pequeno em relacdo aos demais sinais
presentes e estar localizado em uma regido de transi¢do de outros 4 perfis (Figura
54B). Uma possivel explicagdo para essa 6tima resolugdo € a existéncia de uma
regido seletiva no espectro do efeito Schlieren entre 305 e 330 nm (Figura 54A). A
resolucdo observada pelo MCR neste caso sugere que em outras aplicacdes onde o
efeito Schlieren seja significativo em termos quantitativos o MCR pode ser uma
maneira eficiente em sua correcao.

A Tabela 17 apresenta os resultados quantitativos obtidos com o MCR
utilizando cinco fatores na andlise do conjunto VALI e seis nos demais, realizando
as regressOes com base nas alturas dos perfis de concentracdo recuperados pelo
MCR. Comparando os resultados obtidos com as formas 4cidas (HA) e bésicas (A")
observa-se que as formas 4cidas dos dois analitos fornecem menores erros (RMSEP
e REP) em relacdo aos valores de referéncia e valores mais precisos. Isso €
justificado pelo formato dos perfis dcidos e bésicos, as formas dcidas apresentam
no inicio e no final de seu perfil patamares estdveis e sujeitos a menor variagao,
seja ela causada por alguma varia¢do nas injecdes ou do gradiente de pH. Para AA
observa-se uma 6tima concordancia entre os valores obtidos pelo método por FIA e
MCR e os obtidos por iodimetria, sendo 3,2 o maior erro relativo obtido para esse
analito considerando a forma HA. Para AAS também foi observada boa
concordancia entre os métodos, com excecdao do medicamento 2, no qual o método
FIA apresenta um erro de quase 10 % em relagdo aos valores obtidos por HPLC. A
Figura 56 mostra os graficos dos valores de referéncia versus os estimados pelo
método FIA com MCR, onde se pode observar que no caso do AAS no
medicamento 2 os valores estimados por MCR apresentam um erro sistematico

positivo, que € responsdvel pelo maior erro observado nesse medicamento.
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Tabela 17. Resultados das figuras de mérito obtidas para determinacdo de AAS e
AA, estimados comparando os resultados do método FIA com MCR e os valores de
referéncia por HPLC e iodimetria para AAS e AA, respectivamente.

AAS
HA A
Dados RMSEP? | REP" | Precisio® | LD* | RMSEP® | REP" | Precisdo® | LD*
VALI1 0,9 1,3 0,55 0,85 3,0 4,2 0,85 0,97
VAL2 1,8 2,2 0,48 0,87 2,9 3,6 1,17 1,00
Medicamento 1 2,0 2,2 0,57 0,89 17 19 1,84 1,21
Medicamento 2 7,9 9,3 0,83 0,93 23 26 0,76 1,03
Medicamento 3 1,0 0,8 0,34 0,90 13 15 0,53 1,00
AA
HA A
Dados RMSEP? | REP" | Precisio® | LD* | RMSEP® | REP" | Precisdo® | LD*
VALI1 0,51 1,5 0,29 0,70 0,88 1,7 0,44 0,46
VAL2 0,34 1,0 0,31 0,70 0,95 2,2 0,52 0,47
Medicamento 1 1,12 1,9 0,27 0,69 1,3 2,7 0,43 0,48
Medicamento 2 1,84 3,2 0,42 0,69 3,0 5,4 0,31 0,48
Medicamento 4 1,03 2,0 0,28 0,67 3,8 7,3 0,57 0,47

Grandezas expressas em: (a)mg/L e (b) percentagem.

Quanto a sensibilidade do método desenvolvido por MCR observa-se que
ndo hd uma grande diferenga entre os resultados dos LD entre as formas acidas e
basicas, para ambos analitos. Pela Tabela 17, os LD para as espécies dcidas estdo
em aproximadamente 0,9 e 0,7 mg/L para AAS e AA, respectivamente. Contudo,
deve-se lembrar que para a construcdo das regressdes ndo foi considerada a
dilui¢do em linha de aproximadamente 11 vezes existente no sistema, o que implica
que os valores de LD devem ser na verdade 11 vezes menores que os apresentados

na Tabela 17, iguais a 0,08 e 0,06, respectivamente para AAS e AA.
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Figura 56- Valores de referéncia versus os estimados por FIA utilizando o MCR em todos os
conjuntos de dados analisados. (==) Bissetriz do quadrante, (0) CAL, (+) VALI, (*) VAL2 e
Medicamentos (0) 1, (x) 2, (A) 3 e () 4.

Passando a discussdo dos resultados dos outros dois modelos, a Figura 57
mostra os graficos de residuos para ambos BLLS e UPLS em todos os conjuntos de

dados analisados. Para o BLLS observa-se que, com exce¢do de algumas replicatas
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do conjunto VALI, o limite baseado no residuo médio das amostras de calibracdo
indica que ndo € necessdria a utilizagdo do RBL, enquanto que para o conjunto
VAL2 e em todos os medicamentos sugere a necessidade de um fator no RBL, o
que é coerente com a presenca da cafeina adicionada em VAL2 e com a
interferéncia devido aos excipientes de cada medicamento. Para a determinacao de
AA os melhores resultados sdo obtidos com um fator no RBL nos medicamentos e
em VAL?2, como sugerem os residuos. Contudo, pela comparagdo entre os valores
estimados por BLLS e os obtidos por HPLC para AAS no medicamento 3
(mostrada na Figura 57), observou-se que com um fator no RBL tem-se um alto
erro sistemdtico negativo em 17 das 18 replicatas. Logo, neste caso os limites
propostos ndo permitem a escolha correta do ndimero de fatores no RBL. O
comportamento dos residuos para esse medicamento ressalta que a escolha deste
parametro no modelo BLLS € muito importante e ndo € simples como sugerida nos

: c , , 49,50,52,53
artigos até o momento publicados na literatura

, pois, os medicamentos 3 e 4
apresentam residuos de decomposicdo muito préximos, mas apenas o medicamento
4 requer a adicdo de um fator no RBL. Outro fato que refor¢a essa importancia é
que os valores de concentracdo estimados para AAS no medicamento 3 com um
fator no RBL ndo chegam a ser absurdos, logo, em uma aplicacio real de rotina
onde ndo se tem conhecimento do valor de referéncia, o analista poderia ser levado
a crer que as concentracdes estimadas com um fator sdo as mais corretas, o que nao
seria verdade.

Para o modelo UPLS observam-se residuos com aspecto semelhante aos
obtidos com o BLLS. Contudo, neste caso, os limites sugerem a necessidade de
dois fatores no RBL para o medicamento 2. Para a determinacdo de AA os
melhores resultados foram obtidos com apenas um fator no RBL, como foi

observado no BLLS. Logo, a tinica inconsisténcia entre os limites € o nimero de

fatores do RBL neste analito ocorre para o medicamento 2.
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Figura 57- Residuos de decomposi¢do obtidos com os modelos BLLS e UPLS na andlise de
cada conjunto de dados. Onde: (0) CAL, (+) VALI, (*) VAL2, Medicamentos (MED) (o) 1, (x)
2, (A) 3 e (0) 4, (vermelho) Nenhum e (preto) um fator no RBL. (==) Valor critico pelo ruido
instrumental e (===) pelo residuo médio das amostras de calibragdo, ambos com 99% de
confianca.
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Figura 58- Concentracdes de referéncia versus estimadas pelo método FIA com BLLS no
medicamento 3. (==) Bissetriz do quadrante, resultados obtidos com (0) nenhum e (*) um fator no
RBL.

Para a determinacdo de AAS com o UPLS, ao contririo do que sugerem 0s
residuos, os melhores resultados sdo obtidos com nenhum fator no RBL para o
conjunto de amostras VAL2 e os medicamentos 1 e 2. A Figura 59 mostra esse
comportamento, evidenciando que a diferenca entre as estimativas para a
concentragdo € pequena nesses conjuntos de dados, mas é melhor sem utilizar o
RBL. Observa-se também que para essas amostras sdo obtidos erros sistematicos
positivos significativos, demonstrando que o UPLS ndo € eficiente em estimar a
concentracdo de AAS nessas amostras. A Tabela 18 apresenta o nimero de fatores
escolhido para o RBL na constru¢do dos modelos BLLS e UPLS que conduziram a
obtencdo de menores erros em relacdo aos valores e referéncia e foram

considerados para a determina¢do das figuras de mérito de cada modelo.
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Figura 59-  Grafico das concentracdes de referéncia versus estimadas, obtidos com UPLS para
AAS nos conjuntos de dados: (A) VAL2, Medicamentos (B) 1 e (C) 2. Onde: (==) Bissetriz do
quadrante, resultados obtidos com (0) nenhum e (*) um fator no RBL.

Tabela 18. Numero de fatores utilizados no RBL nos modelos BLLS e RBL que
apresentam os menores erros em relacio aos valores de referéncia.

BLLS UPLS

Dados AAS AA AAS AA

VALI1 0 0 0 0

VAL2 1 1 0 1
Medicamento 1 1 1 0 1
Medicamento 2 1 1 0 1
Medicamento 3 0 0 1 1
Medicamento 4 1 1 1 1

Como ja comentado anteriormente, os programas desenvolvidos nesta tese
para a constru¢do dos modelos BLLS e UPLS foram executados nos ambientes
Matlab 6.5 e Octave 3.0.0. Para os dados obtidos por FIA, ao contrdrio do que foi

observado nos resultados obtidos para os dados de EEF discutidos nos dois
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capitulos anteriores, o0 modelo BLLS ndo apresentou o mesmo resultados nos dois
ambientes em todos os casos, sendo observada uma diferenca significativa na
determinacdo de AAS no medicamento 2, o que pode ser observado na Tabela 19
que mostra os resultados de RMSEP e REP obtidos nos dois ambientes. A principal
razdo para as diferengas observadas na Tabela 19 € a utilizacdo de um programa de
otimizacdo para a minimiza¢do da matriz de residuos no algoritmo do RBL, que ¢
distinto para os dois sistemas. Observa-se que os resultados médios sdo
equivalentes entre os sistemas, com excec¢do da determinacdo de AAS para o
medicamento 2 onde as concentracdes estimadas pelo Octave apresentam melhor
resultado. Isto demonstra que o sistema livre Octave € capaz de fornecer resultados
numéricos equivalentes, ou até superiores como neste caso, aos obtidos com
sistema comercial Matlab, que é o sistema mais utilizado nos grupos de pesquisa
em quimiometria.

Pela Tabela 19, observa-se que os melhores resultados para AAS e AA sdo
obtidos com a forma 4cida e bésica, respectivamente, diferente do MCR que utiliza
as duas formas 4cidas. Considerando essas espécies e os resultados obtidos com o
Octave como os melhores resultados com o modelo BLLS, observam-se que os
maiores erros médios obtidos foram de aproximadamente 4 mg/L e 6 % para
RMSEP e REP, respectivamente, nos conjuntos VAL2 e o medicamento 2. A
dispersdo dos resultados para BLLS pode ser observada na Figura 60, sendo melhor
para AAS comparando com os resultados obtidos por MCR (Figura 56). Contudo,
também foi observado na Figura 60 que foram obtidos erros sisteméticos negativos
para AA com o BLLS para o medicamento 1 e 2, onde o MCR tem melhor
resultado para esse analito. Quanto aos valores de precisdo, observou-se uma
variacdo de 0,5 a 0,9 mg/L para AAS e 0,3 a 0,8 mg/L para AA, dependendo do

conjunto de dados.
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Tabela 19. Resultados de RMSEP e REP obtidos para o modelo BLLS nos
sistemas Octave 3.0.0 e Matlab 6.5 para a determinagdo de AAS e AA.

MATLAB
AAS AA
HA A HA A
Dados RMSEP? | REP” | RMSEP? | REP” | RMSEP® | REP" | RMSEP® | REP®
VALL 1,3 2,0 1,3 2,0 1,5 3.8 1,1 3,0
VAL2 3,0 4,2 11 17 2,8 55 0,7 2,1
Medicamento 1 3,5 4,0 18 22 7,6 13 2.4 4,3
Medicamento 2 8.5 94 38 45 10 17 4,0 5,7
Medicamento 3 1,6 1,8 7,0 7,8 - - - --
Medicamento 4 - - - - 1,6 2,8 2,1 4,0
OCTAVE
AAS AA
HA A HA A

Dados RMSEP? | REP” | RMSEP” | REP” | RMSEP® | REP" | RMSEP® | REP®
VALL 1,3 2,0 1,3 2,0 1,5 3.8 1,1 3,0
VAL2 4,1 55 11 17 2,2 4,2 0,7 2,1
Medicamento 1 3,2 3,2 19 22 6,9 12 2.4 4,4
Medicamento 2 2.4 2,8 37 45 9,1 15 4,1 5,9
Medicamento 3 1,6 1,8 7,0 7,8 - - - --
Medicamento 4 - - - - 1,5 2,7 2,1 4,0

Grandezas expressas em: (a) mg/L e (b) percentagem.
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Figura 60- Valores de referéncia versus os estimados pelo método FIA com o BLLS
executado no sistema Octave para AAS (acima) e AA (abaixo). (==) Bissetriz do quadrante, (0)
CAL, (+) VALL, () VAL2, Medicamentos () 1, (x) 2, (A) 3¢ (©) 4.

A Tabela 20 que mostra os resultados de SENA, SEL e LD obtidos com
BLLS e Octave, onde pode-se observar que a forma acida para AAS apresenta

valores de seletividade significativamente maiores que a forma bdsica, o que estd
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de acordo com os melhores resultados obtidos para essa forma. Quanto aos valores

de SENA e LD, observa-se que a forma dcida do AAS é menos sensivel que a

forma bdsica. Contudo, esse resultado foi contridrio ao que seria esperado

intuitivamente, uma vez que o espectro da forma 4cida € mais caracteristico e

intenso. Uma hipdétese para esse resultado é que o efeito da sobreposicdo das quatro

espécies e do efeito Schlieren presente nos dados ndo pode ser interpretado apenas

pela visualizacdo dos perfis espectrais e de concentragdo, os quais sdo apresentados

na Figura 61. Em contraste com os perfis do MCR, o BLLS nido consegue recuperar

os perfis espectrais e de concentracdo dos analitos, assim como para os perfis da

cafeina e do efeito Schlieren que estdo misturados no perfil do interferente.

Tabela 20. Resultados de SENA, SEL e LD obtidos como modelo BLLS com o
sistema Octave 3.0.0.

AAS
HA A
Dados (SENA)'* | SEL’ LD* (SENA)*? SEL" LD*
VALI 0,32 0,95 1,1 0,04 0,94 0,13
VAL2 0,35(0,03) | 0,87(0,06) | 1,2(0,1) | 0,10(0,01) | 0,37(0,03) | 0,33(0,03)
Medicamento 1 | 0,35(0,01) | 0,86(0,02) | 1,20(0,03) | 0,09(0,01) | 0,43(0,03) | 0,29(0,02)
Medicamento 2 | 0,35(0,01) | 0,88(0,01) | 1,20(0,01) | 0,09(0,01) | 0,40(0,02) | 0,33(0,03)
Medicamento 3 | 0,32 0,95 1,1 0,04 0,94 0,13
AA
HA A
Dados (SENA)'* | SEL’ LD* (SENA)*? SEL" LD*
VALI 0,08 0,94 0,25 0,024 0,94 0,08
VAL2 0,16(0,01) | 0,45(0,04) | 0,53(0,04) | 0,062(0,004) | 0,38(0,02) | 0,20(0,01)
Medicamento 1 | 0,12(0,01) | 0,58(0,03) | 0,41(0,02) | 0,057(0,003) | 0,41(0,02) | 0,19(0,01)
Medicamento 2 | 0,12(0,01) | 0,59(0,03) | 0,53(0,04) | 0,064(0,005) | 0,37(0,02) | 0,20(0,01)
Medicamento 4 | 0,14(0,01) | 0,52(0,02) | 0,46(0,02) | 0,046(0,002) | 0,51(0,02) | 0,15(0,01)

Grandezas expressas em: (a) mg/L e (b) sem unidade.
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Figura 61-  Estimativas dos perfis espectrais (A) e de concentracio (B) obtidas por BLLS para
as amostras do conjunto VAL2. (==) AAS, forma 4cida; (==) AAS, forma bésica; (==) AA, forma
dcida; (=) AA, forma bésica; (==) perfil do interferente estimado pelo RBL.

As figuras de mérito para o modelo UPLS sdo apresentadas na Tabela 21,
para este modelo os sistemas Matlab e Octave levaram aos mesmos resultados
considerando os quatro primeiros algarismos significativos. Observa-se mais
claramente que o UPLS ndo foi eficiente na determinacdo de AAS, sendo obtidos

erros de 10 % ou superiores para o conjunto VAL2 e em todos os medicamentos
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analisados. Contudo, para AA foram obtidos resultados semelhantes aos dos
modelos MCR e BLLS, sendo a dispersdo dos resultados em todos os conjuntos de
dados melhor visualizada na Figura 62. Os valores de precisdo observados foram
semelhantes aos observados com os outros modelos, enquanto que a sensibilidade
estimada para o UPLS foi aparentemente melhor. Os valores de seletividade entre
os modelos BLLS e UPLS ndo podem ser comparados neste caso, pois, enquanto o
UPLS ndo leva em conta as espécies em equilibrio no meio, o BLLS considera 2

espécies para cada analito.

Tabela 21. Resultados obtidos para as figuras de mérito com o modelo UPLS em
cada conjunto de dados analisado.

AAS
Conjunto | RMSEP? REP”|Precisio®| (SENA)'® | SELS LD?
VALI1 1,38 2,1 0,40 0,04 --- 0,13
VAL2 6,20 9,5 0,90 0,04 --- 0,13
Medicamento 1 13 15 0,45 0,04 - 0,13
Medicamento 2 31 37 1,26 0,04 - 0,13
Medicamento 3| 9,7 11 0,48 ]0,095(0,002)| 0,41(0,1) {0,31(0,01)
AA
Conjunto | RMSEP? REP”|Precisio®| (SENA)'® | SELS LD?
VALI1 0,94 2,6 0,33 0,02 --- 0,08
VAL2 1,52 4,0 0,57 ]0,043(0,002)|0,55(0,04)]0,14(0,01)
Medicamento 1| 0,95 1,7 0,27 ]0,039(0,002)|0,60(0,03)|0,13(0,01)
Medicamento 2| 1,29 1,7 0,37 10,039(0,002)|0,61(0,03)]0,13(0,01)
Medicamento 4| 2,26 4,3 0,48 10,044(0,002)|0,54(0,03)|0,15(0,01)

Grandezas expressas em: (a) mg/L, (b) percentagem e (c) sem unidade.
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Figura 62- Valores de referéncia versus os estimados pelo método FIA com o UPLS
executado com o sistema Matlab. (==) Bissetriz do quadrante, (0) CAL, (+) VALI, (*) VAL2,
medicamentos (0) 1, (x) 2,, (A) 3 e (V) 4.

As Tabelas 22 e 23 apresentam os valores de recuperacdo para as adi¢des
realizadas, onde observa-se que bons resultados foram obtidos com todos os

modelos.
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Tabela 22. Recuperacdes percentuais obtidas para as determinagcdes de AAS.

Modelo/adicoes Recuperacoes (%)

BLLS Medicamento 1 | Medicamento 2 | Medicamento 3
7,9 mg/L 100(1) 100(1) 102(1)
20,2 mg/L 98(1) 101(1) 101(1)
48,2 mg/L 95(1) 97(2) 100(2)

UPLS Medicamento 1 | Medicamento 2 | Medicamento 3
7,9 mg/L 120(6) 99(8) 107(1)
20,2 mg/L 104(2) 99(1) 106(2)
48,2 mg/L 98(1) 95(6) 103(1)

MCR Medicamento 1 | Medicamento 2 | Medicamento 3
7,9 mg/L 103(2) 111(2) 100,0(0,2)
20,2 mg/L 102(1) 111(1) 99(1)
48,2 mg/L 103(1) 107(1) 98(1)

Tabela 23. Recuperacodes percentuais obtidas para as determinagdes de AA.

Modelo/adicoes Recuperacoes (%)

BLLS Medicamento 1 | Medicamento 2 | Medicamento 4

4,8 mg/L 96(1) 96(1) 105(1)

12,3 mg/L 96(1) 95(1) 104(2)

29,3 mg/LL 96(2) 91(2) 100(2)
UPLS Medicamento 1 | Medicamento 2 | Medicamento 4

4,8 mg/L 98(1) 101(1) 105(1)

12,3 mg/L 99(1) 99(1) 105(1)

29,3 mg/LL 98(1) 96(1) 101(1)
MCR Medicamento 1 | Medicamento 2 | Medicamento 4

4,8 mg/L 99(1) 103(1) 102(1)

12,3 mg/L 98(1) 101(1) 102(2)

29,3 mg/L. 98(1) 98(1) 100(1)
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A Figura 63 mostra as incertezas estimadas com UPLS e MCR, onde se
observa que em concordiancia com os erros obtidos, uma vez que o UPLS apresenta
maior incerteza para AAS. Nas situacdes onde houve a ocorréncia de interferentes,
observa-se que as duas propostas para UPLS sdo praticamente idénticas, resultado
que ¢é reflexo do baixo ruido instrumental estimado como 0,004 unidades de
absorbancia e pelo efeito que os interferentes provocam na sensibilidade dos

modelos ndo ser muito pronunciado.
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Figura 63- Incertezas médias obtidas com os modelos MCR e UPLS. (MED) Medicamentos.

Considerando que os melhores resultados quantitativos com o método FIA
foram obtidos com o modelo BLLS (executado no sistema Octave), os teores
médios em mg/comprimido para a determina¢do dos analitos em cada medicamento
podem ser observados na Tabela 24. Através de um teste-t para comparacdo de
médias conclui-se com 99% de confianca que para AAS o método por FIA
apresenta resultados equivalentes aos obtidos por HPLC para os medicamentos 2 e
3 e diferentes para o medicamento 1, sendo os valores de t calculados
respectivamente iguais a 1,41; 2,94 e 4,02. Para AA conclui-se que os resultados
sdo equivalentes apenas para o medicamento 4, sendo os valores de t calculados
iguais a 7,46; 4,16 e 1,84 para os medicamentos 1, 2 e 4, respectivamente, onde 0s
valores criticos para AAS e AA com 12 e 8 graus de liberdade € 3,055 e 3,355

respectivamente. Contudo, em todos os casos ambos os métodos estdo dentro da
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variagdo permitida de 10 % para o teor do ativo desses medicamentos segundo a
T . 113,11
farmacopéia americana''>'"°.

Tabela 24. Resultado dos teores de AAS e AA em mg/comprimido em cada
medicamento, obtidos por FIA com o modelo BLLS, HPLC ou iodimetria e os

teores nominais atestados no rotulo.

Analitos | Medicamento 1 | Medicamento 2 | Medicamento 3 | Medicamento 4 | Meétodo
400(% 40) 400(% 40) 500(z 50) HHH Nominal®
AAS 366(+6) 362(£10) 526(4) HitH# FIA®
377(£3) 368(+3) 520(+3) HH# HPLC"
240(£24) 240(x24) HHH 1000(£100) Nominal®
AA 232(%5) 250(+2) HiH 1020(£20) FIA®
243(+3) 264(+3) HHH 990(+20) Todimetria®

(a) Erro de 10 % admitido pela USP. Numeros de graus de liberdade: (b) 6 e (c) 2.

4.3 Conclusoes do capitulo

Os resultados apresentados para essa aplicacdo representam mais um
exemplo que comprova a eficiéncia de modelos de calibracdo de segunda ordem
em dados que apresentam analitos com espécies em equilibrio.

Os resultados demonstram que o MCR foi capaz de fornecer informagdes
tanto quantitativas quanto qualitativas do sistema em estudo com uma Gtima
concordancia com os valores esperados. Além dos perfis dos analitos e dos
interferentes quimicos o MCR foi capaz de estimar o perfil do efeito Schlieren,
mesmo este sendo relativamente pequeno nesta aplicacdo. Resultado que sugere
que a sua aplicacdo para a correcao deste efeito pode ser possivel.

Os gréficos de residuos para a escolha do nimero de fatores do RBL
possibilitaram a escolha do nimero de fatores na maior parte das situagdes para o
BLLS, sendo o valor critico baseado no residuo médio da calibracio o mais

coerente nessa aplicacdo. Contudo, para a determinagcdo de AAS no medicamento 3
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os limites induzem a utilizacdo de um fator, enquanto que na realidade sem
modelar o interferente tem-se melhores resultados. Isso refor¢ca a importancia da
escolha correta desse fator e que em determinadas situacdes os limites propostos
ndo permitem a escolha correta. Para o UPLS observaram-se trés situagdes em que
os limites falham na escolha do nimero correto de fatores, todas com o AAS,
demonstrando que nesse modelo provavelmente seja necessario um conjunto de
amostras onde se conheca o valor de referéncia para que a escolha do nimero de
fatores seja feita com seguranca.

O sistema Octave 3.0.0 mostrou-se capaz de apresentar resultados para as
determinacdes de AAS e AA com os modelos BLLS e UPLS com a mesma
qualidade, ou até superior no caso de AAS no medicamento 2, que as obtidas com o
sistema Matlab 6.5. Estes resultados demonstram que a utilizacdo desse sistema
livre € possivel em grupos de pesquisa situados em instituigdes que ndo dispdem do
ambiente Matlab, sendo o sistema de programacdo em linha de comando
essencialmente 0 mesmo nos dois sistemas.

Observou-se nesta aplicacdo que o modelo UPLS foi menos eficiente para a
determinacdo de AAS que os outros modelos, sendo que o BLLS apresentou os
melhores resultados para o AAS, enquanto que o MCR foi melhor para AA.
Comparando os resultados obtidos por FIA com os valores de referéncia obtidos
por HPLC e iodimetria para AAS e AA, respectivamente, conclui-se que os
resultados sdo estatisticamente equivalentes na metade das situagdes, independente
dos modelos BLLS ou MCR. Entretanto, mesmos nos casos onde a diferenga entre
os métodos foi significativa os resultados foram muito préximos, o que justifica
concluir que a determinacdo desses dcidos pelo método FIA utilizando calibragdo
de segunda ordem € possivel e vidvel para fins de andlise de rotina quando esses
modelos forem reconhecidos por 6rgdos de fiscalizagcdo do setor farmacéutico,

como as Farmacopéias.
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Capitulo 5 - Determinacao de pesticidas e

metabolitos em amostras de vinho tinto
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A cromatografia liquida de alta eficiéncia (HPLC) € uma técnica amplamente
aplicada em andlises de rotina em diversas dreas, como farmacéutica, bioldgica,
ambiental e alimenticia. Na maioria dos casos essa técnica € capaz de proporcionar
a separac¢do de todas as espécies de interesse em um sistema. Contudo, quando uma
amostra complexa é analisada a sobreposicdo do sinal das espécies de interesse
com interferéncias da amostra é freqiilentemente observada. Assim, € necessdria a
modificacdo e a otimizacdo das condigdes cromatogrificas de modo a adquirir
novamente uma resolucdo dos compostos, tarefa que demanda considerdvel
trabalho experimental, gasto de reagentes, aumento do tempo de andlise, etc.

A utilizacdo de sistemas de detec¢do multicanal como espectrometria de
massas (MS) ou DAD pode reduzir o problema da sobreposi¢cdo entre o sinal dos
analitos e os interferentes da amostra através da aquisi¢cdo de espectros em func¢do
do tempo de reten¢do, aumentando a probabilidade de encontrar um ponto do
espectro que seja seletivo e a possibilidade da utilizacdo de calibragdo de ordem
zero. Contudo, quando HPLC ¢ aplicado com DAD a existéncia de um
comprimento de onda seletivo para o analito pode ndo ser observada devido as
bandas largas de absor¢do geralmente observadas na regido UV. Nessas situacdes a
utilizacdo de modelos de calibracdo de segunda ordem podem ser empregados
devido a capacidade desses modelos em realizar uma separacdo matemdtica dos
sinais e pela vantagem de segunda ordem.

A ltima aplicagdo descrita nesse trabalho teve como objetivo o
desenvolvimento de um método alternativo por HPLC-DAD para determinagdo dos
pesticidas e metabdlitos em amostras de vinho tinto, onde foram comparadas as
eficiéncias dos modelos PARAFAC, BLLS e UPLS. Foram escolhidos como
espécies de interesse os pesticidas carbaril (CBL), tiofanato metilico (TIO),
simazina (SIM) e dimetoato (DMT) e os metabdlitos carbendazim (CBZ), 3,5-

dicloroanilina (DCA) e ftalimida (FTA). A Figura 64 apresenta as estruturas
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moleculares dos sete compostos de interesse, os quais sdo utilizados em defensivos
agricolas geralmente empregados em plantacdes de uvas e cujo teor de seus
residuos em vinhos € limitado e fiscalizado por 6rgaos como ANVISA e o Codex
Alimentarius '"". Esta aplicacdo foi desenvolvida em colaboragio com as Profas.
Dras. Carla B. G. Bottoli e Isabel C. S. F. Jardim, as quais dispunham de padrdes
de cada um dos compostos de interesse, possibilitaram a utilizacdo de um
equipamento HPLC-DAD e jd haviam desenvolvido um método cromatografico
que proporcionava boa separacdo dos compostos em solugdo, que foi tomado como

método de referéncia para validagdo do método alternativo desenvolvido.

0
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Figura 64- Formulas estruturais dos quatro pesticidas (CBL, TIO, SIM e DMT) e dos trés
metabdlitos de interesse que foram determinados nas amostras de vinho.
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5.1 Procedimento experimental.

5.1.1 Reagentes e solucoes padrao

Todo o material volumétrico utilizado no preparo das solucdes foi calibrado.
Os solventes utilizados para a andlise cromatografica e preparacdo de amostras
foram acetonitrila (grau HPLC, Tedia) e dgua Milli-Q (Millipore), os quais foram
filtrados utilizando membranas de fluoreto de poli(vinilideno) com poros de 0,45
pum.

Os padrdes de pesticidas foram: CBL (99,8 %, Supelco), SIM (98,3 %,
Novartis), TIO (98,5 %, Riedel-de-Hiden) e DMT (99,0 %, Riedel-de-Héen); e os
metabdlitos CBZ (99,1 %, Chem Service), DCA (99,1 %, Riedel-de-Hiden) e FTA
(99,9 %, Riedel-de-Héen).

Foram preparadas solugdes estoque em acetonitrila de cada um dos analitos
nas seguintes concentracdes: 1046 mg/L para FTA, 1077 mg/L CBL; 1028 mg/L
TIO; 1084 mg/L DCA, 1011 mg/L. DMT; 402,8 mg/L. SIM e 404,8 CBZ. A partir
dessas solugdes estoque foram preparadas solucOes intermedidrias através de
dilui¢des em uma solugdo acetonitrila:dgua 50:50(v/v) levando as concentragdes de
20,15 mg/L. para FTA; 105,7 mg/L. CBL; 39,63 mg/L. TIO; 106,5 mg/L. DCA;
99,21 mg/LL. DMT; 19,40 mg/L. SIM e 40,51 mg/L. para CBZ, sendo para os
compostos FTA, TIO, DCA e SIM realizadas duas etapas de diluicdo. Essas
solugdes foram estocadas em frascos ambar e mantidas a de 4 °C. Para a construcdo
dos modelos de calibragdo foram preparadas seis solugdes padrdo, as quais foram
utilizadas em ambos os métodos de referéncia (MR) e proposto (MP), abrangendo
os intervalos de concentracdo apresentados na Tabela 25. Os intervalos de
concentracdo foram estabelecidos com base nas recomendacdes do Codex
Alimentarius'"’ para os limites maximos permitidos de cada espécie de interesse, ou

com base em andlises preliminares utilizando o MP e observando as dreas dos picos
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obtidas acompanhando os cromatogramas em 220 nm.

Tabela 25. Intervalos de concentracdo utilizados nas solucdes padrdoes de cada
espécie de interesse.

Analito Intervalo de concentracoes (mg/L)
DMT 1,00 - 7,50
FTA 0,10 - 1,40
TIO 0,50 - 5,37
SIM 0,10 - 1,24
CBL 1,00 — 6,00
CBZ 0,50 - 6,75
DCA 1,50-11,30

Para o MP foram observadas sobreposicdes entre DMT e FTA e entre TIO e
SIM. Com o intuito de verificar a exatiddo e a precis@o dos modelos de calibracao
de segunda-ordem no MP nessas situagdes (que ndo apresentavam interferentes da
amostra), foram preparadas nove misturas teste (conjunto VAL) contendo todos os
compostos de interesse, mas seguindo um planejamento fatorial 3* para os quatro
compostos que apresentaram sobreposi¢do € com concentracdes crescentes para os

demais.

5.1.2 Instrumentacio utilizada e condi¢oes cromatograficas

As andlises foram realizadas em um equipamento HPLC-DAD da marca
Shimadzu VP Series equipado com um amostrador automatico modelo SIL-10AXL
e um detector por arranjo de diodos modelo SPD-10AVP. Os dados foram
adquiridos e exportados utilizando o programa Class VP versao 6.1, onde os
espectros UV foram monitorados entre 190-370 nm, com velocidade de aquisi¢do
de 4 pontos/segundo no MP e 1,5 pontos/segundo no MR. Para as separa¢des foi

utilizada coluna Novapack C18 da marca Waters de dimensdes (150 mm x 4,6 mm)
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e preenchida com particulas de 4 um de didmetro e uma coluna de guarda similar.
Nas separacdoes pelo MP utilizou-se eluicdo isocrdtica com fase modvel
composta por acetonitrila:dgua 50:50 (v/v), sendo o pH da dgua ajustado para 3,0
com 4cido fosforico e uma vazdo de 0,60 mL/min O MR empregou elui¢do por um
gradiente bindrio composto por dgua acidificada a pH=3,0 com 4cido fosférico
(solvente A) e acetonitrila (solvente B), de acordo com o programa: 15-25 % de B
em 20 min (0,60 mL/min), 25-30 % de B em 10 min (0,60 mL/min), 30-40 % de B
em 10 min (0,60 mL/min), 40-50 % de B em 10 min (1,00 mL/min), 50-55 % de B
por 5 min (1,00 mL/min), manter 55 % de B por 5 min (1,00 mL/min), 55-15 % de
B em 10 min (1,00 mL/min), manter 15 % de B por 10 min para retornar as

condicdes iniciais.

5.1.3 Procedimento para extracao em fase solida

Antes das andlises cromatogréificas, as amostras de vinho foram submetidas a
uma etapa de extracdo em fase sdlida com o objetivo de reduzir o nimero de
interferentes presentes na amostra. Foram empregados cartuchos de extracdo da
marca Oasis HLB com capacidade de 1,0 mL e um aparato para realizacdo das
extracoes pela succdo dos reagentes e da amostra que seriam percoladas pelo
cartucho (“manifold” a vicuo), ambos da marca Waters.

A Figura 65 ilustra o procedimento empregado na etapa de extracao em fase
s6lida. Inicialmente os cartuchos foram condicionados através da passagem de 2,50
mL de metanol e 2,50 mL de dgua. Em seguida 2,50 mL de uma amostra de vinho
tinto foi adicionada e percolada lentamente através do cartucho. Os cartuchos
foram entdo lavados com 1,50 mL de uma solucdo de isopropanol 2 % (v/v) e secos
por 20 minutos, deixando passar ar através dos cartuchos durante este tempo. Em
seguida, os compostos de interesse foram eluidos com 3,00 mL de acetato de etila

diretamente em um cartucho recheado com Florisil preparado no laboratério. O
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acetato de etila foi percolado através dos dois cartuchos e o extrato obtido coletado
em tubo de ensaio, o qual foi em seguida seco a temperatura ambiente sob fluxo de
nitrogénio. A amostra seca foi entdo re-dissolvida com 1,00 mL de acetonitrila,
obtendo um fator de concentracdo de 2,5 vezes, filtrados em uma membrana de
poli(vinilideno) com poros de 0,45 pm e finalmente transferidos para um frasco de

amostra (vial) que foi colocado no amostrador automético do equipamento.

Condicionamento do “Limpeza” Elui¢do dos compostos
cartuchoeeluicdo da de interesse
amostra
/\ /\ 3 mL de acetato
: W — deetila
¢ 2,5mL dedgua % 1,5mL de
2,5mL de metanol J isopropanol 2% O extrato obtido foi
2 2,5mL devinho = Secos por 20 min. A seco e re-dissolvido
= I — S com ImL de
: 7 < acetonitrila.
Cartucho recheado
com Florisil.

= |

i
‘ Tubo de ensaio
com O extrato.

Figura 65- Esquema que ilustra o procedimento empregado no preparo das amostras de vinho.
5.1.4 Amostras de vinho

As amostras de vinho tinto analisadas foram da marca Juan Carrau (Santana
do Livramento-RS, Brasil), o qual de acordo com o fabricante foi produzido sem a
utilizacdo de pesticidas no cultivo das uvas. Logo, foi considerado que o vinho tinto
utilizado neste trabalho ndo continha inicialmente os compostos de interesse.
Foram analisadas dez amostras, as quais foram retiradas de uma unica garrafa no
momento de sua abertura.

A etapa de extracdo em fase sdlida, descrita na secdo anterior, representa
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uma fonte significativa de erro sistemadtico, tendo em vista que uma recuperagdo de
100 % de todos os compostos de interesse dificilmente é obtida. Para melhor
avaliar os resultados dos métodos construidos, as dez amostras de vinho analisadas
foram divididas em dois grupos: (EX) seis amostras nas quais os analitos foram
adicionados apenas apds a etapa de extracdo em fase sélida, de forma que nessas
amostras deve-se ter uma recuperacao de 100 %; (VI) outras 4 amostras onde os
analitos foram adicionados diretamente ao vinho, antes da etapa de extracdo em
fase solida, de forma que as perdas do método de extracdo pudessem ser

verificadas.
5.2 Pré-processamentos utilizados nos dados

No Capitulo 2 foi comentado que a aplicagdo da maior parte dos modelos de
calibracdo de segunda ordem requer que as matrizes de dados sejam bilineares, isto
€, possam ser representadas pelo produto de dois vetores que representam os perfis
dos compostos presentes em cada dimensdo e que os perfis normalizados sejam os
mesmos para todas as amostras analisadas (o que corresponde a dizer que os dados
formados pelo conjunto de vdrias amostras devem ser trilineares). Contudo, em
dados cromatograficos a ocorréncia de desvios de tempo de reten¢do ¢ comumente
observada. Isso representa desvios da trilinearidade dos dados, fazendo com que
altos erros para as estimativas de concentracdo dos analitos sejam obtidos pelos
modelos de calibracdo de segunda ordem.

Virios algoritmos ja foram descritos na literatura para a correcdo desses
desvios *"*** 1819120 Ccontudo, apenas os métodos propostos por Prazen et al”’*®
e Comas et al.” levam em consideracdo a utilizacdo de matrizes de dados. Neste
trabalho foi aplicado o método proposto por Prazen et al.”’, a qual se baseia na
decomposi¢do SVD de duas matrizes adjuntas (N|M), uma tomada como referéncia

(N) (que na pratica consiste de uma das solu¢des padrdo) e a outra a amostra a ser
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corrigida (M) em relac@o a N, o que € expresso por:

(B,G,C)=SVD(N|M) (80)
onde G ¢ uma matriz diagonal que contém os valores singulares e B e C sdo as
matrizes dos vetores singulares esquerdo e direito, respectivamente. A correcdo €
feita pelo cdlculo de uma variancia residual (RES), determinada para diversos
deslocamentos da matriz M em relacdo a matriz N que é mantida constante, sendo
que o nimero de deslocamentos é geralmente estabelecido pela inspecao visual dos
cromatogramas. Os valores de RES sdo determinados a partir do vetor g que
contém os valores singulares de N[M, contidos na diagonal principal de G,

conforme a seguinte equacgao:

min(J,K)

2
2 & g

RES = 1002241 81
“‘%K) g2 T=ANK-A) 81

a=1

onde A € o nimero de valores singulares significativos, idealmente igual ao nlimero
de espécies presentes em N|M acrescido de 1 e J e K o nimero de varidveis em
cada dimensdo. Idealmente, quando as duas matrizes estdo alinhadas os valores de
RES, determinados com A valores singulares, devem atingir um valor minimo e
dessa forma obtém-se a correcdo. Na Figura 66 este processo € ilustrado pela
correcdo de dois padrdes obtidos no MP na regido onde os compostos TIO e SIM se
sobrepdem.

O programa utilizado para as corre¢cdes dos tempos de retencdo pelo método
proposto por Prazen et al.”’ foi construido baseado na descricio dos trabalhos

27,28

presentes na literatura e também € compativel com ambos os sistemas Octave

3.0.0 e Matlab 6.5, cujo cédigo fonte € apresentado no apéndice B10.
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Dimens&o temporal

Dimens4o temporal

-5 ] 5 10 15
Desvio de tempo / pontos

Dimensdo espectral

Figura 66- (A) Matriz de dados formada por N e M colocadas lada a lado (adjuntas)
apresentando desvio de tempo, (B) matriz de dados adjunta alinhada pelo deslocamento de M em
relacio a N até que o minimo de RES seja atingido, (C) grafico de RES em funcdo do
deslocamento de M em relagdo a N.

5.3 Resultados e discussao

Nas Figuras 67 e 68 podem ser visualizados os cromatogramas em 220 nm
obtidos pelo MP, onde se observa trés regides distintas em que os modelos de
calibracdo de segunda-ordem s@o necessdrios: (1) para CBL, onde se tem apenas
uma pequena sobreposicdo com os interferentes da amostra; (2) para TIO e SIM,
onde é observada uma pequena sobreposi¢do entre os picos dos analitos e a
presenca de interferentes da amostra; (3) para DMT e FTA, onde se observa uma
grande sobreposicdo entre os picos dos analitos nos padrdes e também a presenca
interferentes da amostra que chegam a quase encobrir o pico dos analitos. A
presenca dos desvios de tempo de retengdo também € observada, a qual pode ser
visualizada mais claramente na Figura 68, sendo esses desvios diferentes entre as

amostras EX e VI ou mesmo entre 0s compostos.
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Figura 67- Cromatogramas em 220 nm obtidos no MP. (A) Padrdes de calibracdo (B) extratos

Intensidade / unidades arbitrarias

Tempo £ minutos

Figura 68- Cromatogramas em 220 nm no MP para os conjuntos de (==) calibracdo, (=)
validagdo, (==) extratos, (=) vinho e (==) sinal de uma amostra de vinho sem adic@o dos analitos,
destacando a regido onde foi observada sobreposi¢cdo entre os analitos ou pelos interferentes.

Para o MR, observa-se que todos os compostos apresentam boa resolucdo

nos padrdes (Figura 69A). Contudo, quando uma amostra (EX ou VI) € analisada
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observam-se interferentes significativos nos compostos: FTA, DMT, CBZ e SIM
(Figura 69B). A Figura 70 mostra em destaque as quatro regides em que esses
compostos sdo eluidos, onde se observa que além dos desvios nos tempos de
retencdo tém-se desvios de linha de base significativos. Para a correcdo desses

121 .
, Cujo

desvios de linha base foi utilizado o método proposto por Boelens et al.
programa utilizado foi cedido gentilmente por P.H.C. Eilers'*'. Logo, apesar do
MR ter sido desenvolvido com o intuito de obter valores independentes por
calibracdo de ordem zero para comparar e validar os resultados obtidos pelos
modelos de calibracdo de segunda ordem no MP, estes modelos também tiveram
que ser aplicados a quatro situacdes no MR de modo a possibilitar a obten¢do de

resultados para a comparagao entre os métodos.

4

% 10
CEL A
[ ]
S Br
2,1 DCA,
=
@ o FIA cer TIO
a
2 o
- l:l 1 1 1 1 1 1 1 1 ]
5 10 15 0 25 30 35 40 45 500
Tempo f minutas
w 10° P -
@ B
s B
= 4t h DCA,
18]
& FTa CBI o
5 2r OMT S
=
I:I 1 1 1 1 1 1 1 1 ]
5 10 15 0 25 A0 35 40 45 500

Tempo f minutos

Figura 69- Cromatogramas em 220 nm obtidos no MR. (A) Padrdes de calibracdo (B)
extratos.
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Tempo / minutos
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14 15
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Figura 70- Cromatogramas em 220 nm no MR para os conjuntos de (==) calibra¢do, (=)

extratos e (=) vinho, destacando a regido onde foi observada sobreposi¢do entre os analitos ou
pelos interferentes.

Comparando os cromatogramas dos dois métodos observa-se que a ordem de
eluicdo dos analitos é diferente, sendo as principais mudancas os aumentos dos
tempos de retencdo dos analitos TIO, SIM, CBL e DCA quando se passa do MP
para o0 MR (que passam a ser eluidos depois de CBZ na mudanca do MP para o
MR) e pela inversdo da ordem de eluicdo entre TIO e SIM. A ocorréncia dessas
mudancas € devido as diferencas na fase mével, sendo um dos principais fatores
responsdveis o pH, que é constante no MP que utiliza elui¢do isocrética e varidvel
no MR, uma vez que a propor¢do entre acetonitrila e 4gua em pH 3,0 é modificada

ao longo da corrida no MR.
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Para melhor clareza na visualizacdo dos picos dos analitos nas Figuras 67 e
68, as corridas completas nos MP e MR nao sdo apresentadas, sendo os tempos de
andlise aproximadamente iguais a 23 e 80 minutos para MP e MR,
respectivamente. O prolongamento das corridas até este tempo foi necessario
devido a elui¢do de um interferente das amostras de vinho em aproximadamente 20
minutos no MP e para restabelecer as condi¢des iniciais de andlise do gradiente
utilizado no MR. Com esses tempos de corrida tem-se que o MP ¢
aproximadamente 3,5 vezes mais rdpido que o MR.

A construcdo de apenas um modelo de calibragdo de segunda ordem para a
determinagdo de todos os analitos que apresentaram sobreposi¢do em cada método
€ possivel, mas conduz a resultados inferiores na determina¢do dos analitos, quando
comparada a constru¢do de modelos locais para cara regido de sobreposicdo. Esse
maior erro obtido com um modelo global deve-se principalmente por se tratar de
uma situacdo mais complexa, que envolve um nimero maior de fatores que
dificulta a resolu¢do do sistema por parte dos modelos, além da correcdo dos
desvios de tempos de retengdo de vérios picos simultaneamente constituir uma
tarefa muito mais dificil. Logo, foram construidos modelos de calibragcdo para cada
regido em que foi observada sobreposicdo separadamente, constituindo assim sete

situacOes distintas: trés no MP e quatro no MR.

5.3.1 Resultados obtidos pelo método proposto (MP)

Na Figura 71 observa-se os residuos para a escolha do nimero de fatores do
RBL nas amostras EX e VI no BLLS, onde os limites sugerem que sdo necessarios
ao menos dois fatores para reduzir o residuo de decomposi¢do dessas amostras para
valores inferiores ou aproximadamente iguais aos limites. Contudo, observando a
concordiancia das estimativas das concentragdes dos analitos com os valores

nominais, obtém-se melhores resultados utilizando apenas um fator no RBL. Para
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esses dados, uma hipétese para essa discordancia € a imperfeicdo da corre¢do dos
tempos de retencdo, que devido a resolucdo dos pontos da matriz de dados ndo
permite um alinhamento exato entre as diferentes amostras, o que possivelmente
contribui para a obtencdo de maiores residuos nas amostras. Para o0 modelo UPLS,
os residuos obtidos apresentaram praticamente 0 mesmo comportamento € por iSso
ndo sdo apresentados, sendo as observacdes e conclusdes as mesmas obtidas para o
modelo BLLS pela Figura 71. A Tabela 26 mostra o nimero de fatores e os pré-
processamentos que foram aplicados em cada situacdo do MP com os modelos

BLLS, UPLS e PARAFAC.

12000 - 7000 . 12000 ST o=
DE'I‘QQD waHH A et N °
SloooopFT L BOOO - OOty 110000 HE
& CBL toe
= 5000 b .
w a0aa TIO e SIM a00n b
= 4000 .
@ B000 000 Moo
v 3000 : -
4000 4000 .
0o 2000 ] w4
R I
000 G % 1000 ¢ {2000 g
|:| LY LY
I\?' 5 10 g g 10
umero da amaostra dmero da amastra

Figura 71- Residuos de decomposi¢do obtidos com o modelo BLLS no MP. Onde: (o)
padrdes de calibracdo, (*) EX, (0) VI, (vermelho) Nenhum, (preto) um e (rosa) dois fatores no
RBL. (==) Valor critico pelo ruido instrumental e (===) pelo residuo médio das amostras de
calibracdo, ambos com 99% de confianca.

Na Figura 72 pode-se observar que apds a corre¢do dos desvios de tempo
para o CBL os cromatogramas apresentam uma Otima concordancia. A Figura 73
apresenta os graficos de RES em func¢do dos deslocamentos, que sdo obtidos para a
correcdo desses desvios, onde se observa a ocorréncia de um minimo das curvas, o

que caracteriza o alinhamento das matrizes de dados.
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Tabela 26. Pré-processamentos e niimero de fatores utilizados na constru¢do dos
modelos de calibra¢do de segunda ordem foram empregados no MP.

Numero de fatores

Situacao Pré-processamentos
BLLS® | UPLS" | PARAFAC
CBL Alinhamento dos tempos de retengao. 1+1 1+1 2
TIO e SIM | Alinhamento dos tempos de retencdo. 2+1 2+1 3

Subtracdo do sinal do branco e alinhamento dos

tempos de retencdo. 2+1 2+1 3

FTA e DMT

(a) o primeiro e o segundo nimero referem-se ao nimero de fatores utilizados na etapa de
calibracdo e no RBL, respectivamente e modelos construidos com dados centrados na média.

1 N 1 1 . = 1
a 50 100 150 200 250
Mimero de variaveis
Figura 72- Cromatogramas em 220 nm para CBL apds a correcdo dos desvios de tempo de
retencdo, onde a regido selecionada foi a utilizada para a constru¢do dos modelos, (==) padroes de

calibracdo, (=) EX e (=) VL.

18 r r 35

16 F a0

w2 141 251
= 5
L -

w12 20
§ i
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E 1 1 5 1 1 1
0 15 1]

g 10 1 20 30
Deslocamento £ poftos Deancamentn f pontos

Figura 73-  Variancia residual (RES) obtida a partir da corre¢do dos desvios de tempo para as
amostras EX e VI na regido de elui¢ao dos composto CBL.
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Figura 74- Cromatogramas em 220 nm para TIO e SIM ap6s a corre¢cdo dos desvios de tempo
de reten¢do, onde a regido selecionada foi aquela utilizada para a construcao dos modelos, (=)
padrdes de calibracdo, (==) misturas de validacdo, (==) amostras EX e (=) VL.
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2487 EX
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Figura 75-  Variancia residual (RES) obtida a partir da corre¢do dos desvios de tempo para EX
e VI na regido de elui¢cdo dos compostos TIO e SIM.

Para a correcdo dos desvios de tempo da regido de eluicdo dos compostos
TIO e SIM, também foi observado que aparentemente todas as amostras EX e VI
tiveram os tempos de retencdo alinhados em relagdo aos padrdes com boa
concordancia (Figura 74). Contudo, na Figura 75 observa-se que para as duas
replicatas das amostras EX e VI de menor concentragdo nio atingem um valor

minimo, para deslocamentos de até 20 e 30 pontos para EX e VI, respectivamente.
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Caso se faca deslocamentos de aproximadamente 50 pontos, chega-se a atingir um
valor minimo. Entretanto, pela concentracdo estimada para a amostra EX de menor
concentracdo, este nao corresponde ao alinhamento correto, uma vez que sdo
obtidos altos erros para essa amostra. Esse resultado indica uma limitacdo do
método de alinhamento para baixas concentragdes, que provavelmente deve-se ao

total encobrimento do sinal dos analitos pelos interferentes da amostra.

% 100 w107

Intensidade / u.a.

"DMT e FTA 1%

Intensidade f u.a.

1] a0 ) 100 0 =] .. 100
Mimero da varidvel Marmero da varidvel

Figura 76- Cromatogramas em 220 nm para DMT e FTA (A) antes e (B) apds a corre¢do dos
desvios dos tempos de retencdo em relagdo ao sinal do branco, onde a regido selecionada foi
aquela utilizada na préxima etapa do pré-processamento, (==) padroes de calibragdo, (=)
misturas de valida¢ado, (==) EX, (=) VI e (=) sinal do branco.

Para a determinacdo de DMT e FTA, cujos cromatogramas sem correcao sao
apresentados na Figura 76A, a correcdo dos desvios dos tempos de retengdo das
amostras EX e VI em relagdo aos padrdes ndo apresentaram bons resultados devido
a alta intensidade do sinal dos interferentes que sdo eluidos juntamente com os
analitos. Mesmo com uma tentativa de alinhamento manual dos cromatogramas os
modelos de calibracdo nio sdo capazes de obter bons resultados para as estimativas
das concentracoes DMT e FTA, pois a alta sobreposi¢cdo entre os analitos
juntamente com os interferentes impossibilita a determinac¢do dessa forma. Tendo

em vista esses problemas, na tentativa de reduzir o sinal dos interferentes e
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possibilitar a determinacdo dos analitos nessa situacdo, além da correcdo dos
tempos de retencdo foi utilizada uma subtracdo do sinal de uma amostra de vinho
em que os analitos ndo tinham sido adicionados (amostra de branco). De modo que
o pré-processamento neste caso consistiu de: (1) alinhamento das amostras EX e VI
com uma amostra do branco, (2) subtracdo do sinal do branco previamente
multiplicado por uma constante escolhida de modo a evitar a obtencdo de sinais
negativos nos cromatogramas, (3) alinhamento do sinal das amostras EX e VI apds
a subtracdo do sinal do branco com os padrdes de calibracdo e (4) selecdo da regidao
para a construcio do modelo. E importante ressaltar que o procedimento de
subtracdo do sinal do branco que foi empregado somente foi possivel porque os
interferentes sdo sempre os mesmos em todas as amostras, uma vez que todas as

amostras de vinho foram retiradas de uma mesma garrafa de vinho.

0.25

0.2

014

RES /%
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1
-10 - H -4 2 a 2 4 a] g 10
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Figura 77-  Variancia residual (RES), para a na regido de eluicdo de DMT e FTA, obtida a
partir da primeira corre¢do dos desvios de tempo realizada para alinhar as amostras EX e VI com
o sinal do branco. Onde: (=) EX e (=) VI

A Figura 76B mostra os resultados dos alinhamentos das amostras EX e VI
com o sinal do branco, sendo o griafico dos residuos desses alinhamentos

apresentado na Figura 77, onde se observa a ocorréncia de um minimo e todas
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replicatas de todas as amostras. Na Figura 78A e 78B podem ser observados os
cromatogramas apds a subtracdo do sinal do branco antes e apds a segunda
correcdo dos desvios de tempo de reten¢do. Observa-se que nas amostras EX o pico
cromatografico dos analitos, apds os pré-processamentos, apresenta uma maior
intensidade em relagdo aos interferentes e visualmente com um bom resultado para
o alinhamento. Contudo, para as amostras VI observa-se visualmente que ao menos
uma amostra apresenta um erro no alinhamento dos tempos de reten¢do. Na Figura
78B também pode ser observado que provavelmente sdo obtidas perdas
significativas pelo método de extracdo para esses analitos, uma vez que a
intensidade observada para o pico dos analitos é menor que nas amostras EX. Os
graficos de residuos obtidos para o segundo alinhamento (Figura 79) reforcam que
para a os padrdes, misturas de validacdo e amostras EX sdo obtidos bons resultados
para o alinhamento. Entretanto, para as amostras VI é observado que duas das oito
replicatas ndo apresentam grafico com a obtencdo de um minimo, indicando um

possivel erro no alinhamento dessas amostras.
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Figura 78- Cromatogramas em 220 nm para DMT e FTA ap6s a subtragdo do sinal do branco
(A) antes e (B) depois da correcdo dos desvios de tempo de retencdo em relacdo aos padrdes,
onde a regido selecionada foi aquela utilizada na constru¢do dos modelos de calibragdo, (=)
padrdes de calibracdo, (==) misturas de validacdo, (==) EX e (=) VL.
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Figura 79-  Variancia residual (RES), para DMT e FTA, obtida a partir da corre¢cdo dos
desvios dos tempos de retengdo em relacdo a um padrao de calibracdo. Onde: (A) (==) padrdes de
calibracdo e (==) misturas de valida¢do; e (B) para (=) EX e (=) VI.

As Figuras 80, 81 e 82 apresentam os perfis espectrais e cromatograficos
estimados por BLLS para CBL; TIO e SIM; e DMT e FTA, respectivamente.
Observa-se que hd uma boa concordancia entre s perfis espectrais experimentais
obtidos nos padrdoes do MR e os estimados pelo BLLS, sendo obtidos coeficientes
de correlacio entre esses perfis de ao menos 0,98. Quanto aos perfis
cromatograficos estimados, observa-se que os perfis do interferente para a
determinacdo de CBL e de TIO e SIM apresentam uma pequena variagdo, com a
excecdo do perfil estimado para as duas replicatas de menor concentracdo em cada
caso, o que provavelmente reflete uma possivel imperfeicio da correcdo dos
desvios de tempos de retengdo dessas amostras. Para a determinacdo de DMT e
FTA, é observado que hd uma grande variacdo nos perfis dos interferentes, a qual
também ¢ atribuida a eventuais imperfei¢cdes na corre¢cdo dos desvios nos tempos
de retencdo, que neste caso envolveu duas etapas. Os perfis obtidos com o modelo
PARAFAC apresentaram aproximadamente os mesmos resultados, inclusive para a

variagdo observada no perfil dos interferentes e por isso ndo sdo apresentados.
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Figura 80-  Estimativas dos perfis (A) espectrais e (B) cromatograficos, ambos normalizados,
obtidos por BLLS para a determina¢do de CBL nas amostras EX. Onde: (==) perfil experimental
obtido pelo MR, (==) estimado para CBL e (==) para o interferente estimado pelo RBL.
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Figura 81-  Estimativas dos perfis (A) espectrais e (B) cromatograficos, ambos normalizados,
obtidos por BLLS para a determinacdo de TIO e SIM nas amostras EX. Onde: (==) perfis
experimentais obtidos pelo MR, (==) estimado para SIM, (==) TIO e (==) para o interferente
estimado pelo RBL.
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Figura 82-  Estimativas dos perfis (A) espectrais e (B) cromatograficos, ambos normalizados,
obtidos por BLLS para a determinacdo de DMT e FTA nas amostras EX. Onde: (==) perfis
experimentais obtidos pelo MR, (==) estimado para DMT, (==) FTA e (==) para o interferente
estimado pelo RBL.
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As Figuras 83 e 84 mostram os grificos dos valores de referéncia versus
estimados pelo modelo BLLS para CBL, TIO, SIM, DNT e FTA e por calibragcdao
de ordem zero para CBZ e DCA. Em todos os casos foram observados bons
resultados para as amostras EX, que s@o visualizados pela pequena dispersdao ou
pelos erros médios (RMSEP e REP) apresentados na Tabela 27. Para as amostras
VI foram observadas maiores dispersdes e erros, com excecdo de CBL e SIM, que
também apresentaram bons resultados nessas amostras. Com relagcdo as amostras de
menor concentracdo nos compostos TIO e SIM, as quais nio tiveram uma boa
corre¢do dos desvios de tempo de retencdo de acordo com os grificos de RES,
observou-se que apenas SIM apresentou um alto erro nessa amostra, o qual foi de
aproximadamente de 30 %, enquanto que para TIO essa amostra apresentou um
erro de apenas 11 %. Logo, para SIM essa amostra ndo foi considerada para o
célculo das figuras de mérito apresentadas na Tabela 27. Do mesmo modo, pela
Figura 83 para DMT e FTA, observa-se que € obtido um alto erro para as replicatas
da amostra VI de menor concentracio, as quais provavelmente ndo foram alinhadas
corretamente. Quanto a ocorréncia de outras amostras com altos erros em relacao as
demais nos outros compostos, considerando o BLLS e o UPLS, apenas FTA
apresentou um erro de aproximadamente 40 % para a amostra EX de menor
concentragdo, a qual também ndo foi considerada para os cdlculos das figuras de
mérito e indices de recuperacdo. Para o PARAFAC, além das amostras ja
comentadas, foram observadas outras duas replicatas com altos erros, uma no
composto DMT e outra no FTA. Com exce¢do dessas ultimas amostras para DMT
e FTA, os graficos dos valores de referéncia versus estimados para os modelos
UPLS e PARAFAC (que nao sdo apresentados) foram similares aos obtidos com

BLLS.
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Figura 83-  Valores de referéncia versus os estimados pelo MP com o BLLS (TIO, SIM, DMT
e FTA) e calibragdao de ordem zero (DCA e CBZ). (==) Bissetriz do quadrante, (0) padroes de
calibracdo, (+) amostras de validagdo, (o) EX e () VL.
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Figura 84- Valores de referéncia versus estimados para DCA pelo MP com BLLS. (=)
Bissetriz do quadrante, (0) padrdes de calibragdo, (+) amostras de validagdo, (o) EX e () VL

De forma geral, observando a Tabela 27, nota-se que os resultados obtidos
pelos modelos BLLS e UPLS sdo muito semelhantes. As maiores diferengas sdo
observadas para DMT e TIO, onde o BLLS apresenta erros menores, mas que nao
chegam a ser estatisticamente significativos. Quanto ao modelo PARAFAC, este
apresenta resultados similares aos obtidos por BLLS e UPLS, com excecdo dos
compostos DMT e FTA, sendo observado para DMT um valor de RMSEP cerca de
2,5 vezes maior que o observado com o modelo BLLS além da ocorréncia de altos
erros em algumas replicatas como comentado anteriormente.

Os valores de seletividade calculados foram coerentes entre os trés modelos,
havendo uma maior diferenca apenas nos compostos DMT e FTA para o UPLS. Ja
os valores estimados para os limites de detec¢do sdo praticamente 0s mesmos para
os trés modelos, em todos os compostos, e indicam que os compostos CBL, SIM e
FTA sdo os que apresentam uma maior sensibilidade, a nivel de unidades de pg/L,

também apresentando os menores erros médios e a melhor precisao.
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Tabela 27. Resultados das figuras de mérito obtidas para a determinagcdo dos
pesticidas e metabolitos pelo método proposto (MP).

RMSEP* | REP" | Precisio® SEL LD¢
BLLS |VAL|EX |VAL|EX|VAL| EX |VAL EX VAL| EX
DMT 0,200,24| 7,5 |4,8/ 0,12 | 0,13 [ 0,75 ]0,51(x0,03)| 16 | 23(3)
FTA 0,02 0,08| 4,1 {8,0/ 0,01 | 0,01 [0,750,39(x0,03)| 1,4 |2,6(+0,2)

TIO 0,03 0,13| 1,6 {5,6/ 0,01 | 0,02 | 1 ]0,21(x0,01)| 2,0 |9,6(+0,3)
SIM 0,01 0,08| 5,0 {7,9/0,006/0,004| 1 ]0,37(x0,00)| 1,4 |3,9(+0,1)
CBL 0,0710,08| 3,0 {2,5/0,01 | 0,01 | 1 1]0,84(x0,01)| 2,0 |1,2(x0,0)

UPLS |VAL|EX |VAL|EX|VAL| EX |VAL EX VAL| EX

DMT 0,20 0,32 8,7 16,8| 0,11 | 0,19 | --- ]0,68(x0,04)| 15 | 23(x1)
FTA 0,020,08| 3,8 {8,7| 0,01 | 0,01 | --- ]0,54(x0,04)| 1,4 |2,5(%0,2)
TIO 0,03 0,13| 1,5 {9,0/ 0,01 | 0,02 | --- ]0,21(x0,01)| 2,0 |9,6(+0,4)
SIM 0,01 0,08| 5,6 {7,8/0,006/0,004| --- 0,37(x0,00)| 1,4 |3,9(+0,0)

CBL 0,0710,08| 3,0 {2,5/0,01 | 0,01 | 1 ]0,84(x0,01)] 2 |1,2(+0,0)

PARAFAC|VAL| EX |VAL|EX| VAL | EX |VAL EX VAL| EX
DMT 0,1910,61| 5,7 | 12| 0,11 | 0,33 [ 0,79 | 0,50(0,03) | 15 | 24(2)
FTA 0,0210,12| 2,3 | 130,01 | 0,12 [ 0,79 | 0,45(0,03) | 1,3 |2,3(%0,2)

TIO 0,0310,12| 1,5 {7,2/ 0,01 | 0,02 | 1 ]0,21(x0,01)| 2,0 |9,7(+0,3)
SIM 0,0110,07| 3,3 {7,5/0,005/0,004| 1 ]0,37(x0,00)| 1,5 |4,0(x0,0)
CBL 0,0710,08| 3,0 {2,4/0,01 | 0,01 | 1 ]0,86(x0,01)| 2 |1,2(+0,0)

Univariado| VAL | EX |VAL |EX| VAL | EX |VAL EX VAL| EX
DCA 0,080,37| 1,3 {5,2/0,03 10,12 | 1 1 6,2 6,2
CBZ 0,12 10,24| 3,2 7,21 0,04 | 0,04 | 1 1 7,3 7,3

Grandezas expressas por: (a) mg/L, (b) percentagem e (c) 10~ mg/L.

Uma vez que os resultados obtidos no MP com os trés modelos de calibragdo
de segunda ordem sdo muito proximos e que o modelo BLLS é o mais simples e

que também € capaz de fornecer informagdes tanto quantitativas quanto qualitativas
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neste caso, este foi considerado o mais eficiente neste método. A exatiddao para as
determinag¢des dos analitos no MP no BLLS foi confirmada verificando se os
intervalos de confianca para a inclinacd@o e o intercepto da regressdo linear entre os
valores nominais e estimados para as amostras EX contém seus valores esperados 1
e 0, respectivamente. Estes valores sdo apresentados na Tabela 28, e confirmam
que as determinagdes podem ser considerados exatas com 99 % de confianca para
todos os analitos, ndo sendo observados erros sistematicos significativos tanto

constantes quanto proporcionais para nenhum dos compostos de interesse.

Tabela 28. Resultados para as inclinagdes e interceptos das regressdes lineares
entre os valores de referéncia a estimados para as amostras EX no MP.

Analito Inclinacao Intercepto
DMT 0,97(x0,13) -0,18(0,7)
FTA" 0,99(x0,17) -0,07(z0,15)

TIO 0,98(+0,05) -0,04(z0,19)
SIM* 0,94(0,12) -0,02(+0,11)
CBL 0,99(+0,04) -0,02(z0,16)
DCA 1,05(20,05) -0,03(z0,35)
CBZ 1,04(z0,09) 0,07(x0,22)

Intervalos de confianca com 99 % entre parénteses, com 8 graus de liberdade para FTA e SIM e
10 nos demais compostos. (a) Nao consideram a amostra EX de menor concentragao.

5.3.2 Resultados obtidos pelo método de referéncia (MR)

A Tabela 29 mostra os pré-processamentos que foram utilizados nas quatro
situacdes em que foi necessdria a aplicacdo dos modelos de calibracdo de segunda
ordem ao MR, sendo que neste método também foi necessdria a correcdo dos
desvios de linha de base para os analitos CBZ, SIM e DMT.

Na Figura 85 podem ser visualizados os cromatogramas na regido onde o
composto CBZ € eluido apds cada etapa do pré-processamento. Primeiramente foi

feita uma correcdo dos desvios de linha de base, cujo resultado pode ser visualizado
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comparando as Figuras 70 para CBZ e Figura 85A. Em seguida, devido ao grande
desvio dos tempos de reten¢do nas amostras VI, EX e os padrdes de calibragdo, foi
feita uma corre¢do prévia dos desvios de tempo das amostras VI em relacdo a uma
das amostras EX e selecionada manualmente uma regido nos cromatogramas dos
padrées para facilitar a correcdo pelo programa (Figura 85B). Por fim as matrizes
de dados das amostras EX e VI foram alinhadas as matrizes dos padrdes e
selecionada uma regido para a construcdo do modelo (Figura 85C). Como
apresentado na Tabela 29, apds a realizacdo dos pré-processamentos, a construcao
dos modelos para este analito foi realizada utilizando 2 fatores para o PARAFAC e
1 para a etapa de calibracdo e 1 fator a mais para a andlise das amostras EX e VI

com o RBL nos modelos BLLS e UPLS.

Tabela 29. Pré-processamentos e niimero de fatores utilizados na constru¢do dos
modelos de calibracdo de segunda ordem que foram empregados no MR.

N°. de fatores

Situacao Pré-processamentos
BLLS® | UPLS" PARAFAC

Correcdo de linha de base e alinhamento

CBZ dos tempos de retencgao.

1+1 1+1 2

Correcdo de linha de base, subtracdo do
SIM®  |sinal do branco e alinhamento dos tempos 1+0 1+0 1
de retencado.

DMT Correcdo de linha df’ base, alinhamento . 240 ’
dos tempos de retencgao.

FTA | Correcdo dos tempos de retencao. --- 2+1 2

(a) O primeiro e o segundo nimero referem-se aos fatores utilizados na calibracido e no
RBL, respectivamente € modelos construidos com dados centrados na média. (b) A
amostra EX de menor concentracdo utilizou 1 fator no RBL e 2 fatores no PARAFAC.

A comparagdo entre os perfis recuperados pelo PARAFAC e os obtidos
experimentalmente nos padroes do MR € apresentada na Figura 86A, onde se
observa uma boa concordancia. Ja os perfis do interferente apresentam grande

variagdo, que em parte provavelmente deve-se a sua baixa intensidade.
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Figura 85- Cromatogramas em 220 nm para CBZ no MR (A) apds a corre¢do da linha de
base, (B) apds uma correcdo inicial dos desvios dos tempos das amostras e (C) apds alinhamento
das amostras de EX e VI em relagdo padroes. Onde a regido selecionada foi aquela utilizada na
construcdo dos modelos, (==) padrdes de calibragdo, (=) EX e (=) VL

A

200 220 240 260 28 300 a 20 40 B0 80 100
Comp. Onda f nm Mimero da variavel

Figura 86-  Estimativas dos perfis (A) espectrais e (B) cromatograficos, ambos normalizados,
obtidos por PARAFAC para a determinacdo de CBZ nas amostras EX. (==) Perfis experimentais
obtidos nos padroes do MR, (==) estimado para FTA e (==) para o interferente.
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Figura 87- Cromatogramas em 220 nm para SIM no MR (A) ap6s correcdo da linha de base e
um prévio alinhamento dos tempos de retengdo de EX e VI, (B) apds alinhamento do sinal das
amostras EX e VI com o sinal do branco, (C) resultado da subtra¢ido do sinal do branco do sinal
das amostras EX e VI e (D) alinhamento de EX e VI com os padrdes. Onde a regido selecionada
foi aquela utilizada nas calibragdes, (==) padroes, (==) EX, (=) VI e (==) sinal do branco.

A seqii€ncia dos pré-processamentos utilizados para a determinacao de SIM
€ apresentada na Figura 87, onde se observa que inicialmente foi feita a correcao da
linha de base e um alinhamento inicial das amostras VI, as quais apresentaram um
maior desvio (Figura 87A). Em seguida foi selecionada uma menor regido e feito o
alinhamento das amostras EX, VI em relacdo ao sinal de uma amostra de branco
(Figura 87B) e o sinal do branco foi subtraido do sinal das amostras EX e VI
(semelhante ao que foi feito para a determinacdo de DMT e FTA no MP) (Figura

87C). Este ultimo resultado foi alinhado ao sinal dos padrdes (Figura 87D) e
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selecionada a regido para a construgdo dos modelos de calibragdo. Este
procedimento de subtracdo do sinal do branco foi utilizado porque os modelos
PARAFAC, BLLS e UPLS foram incapazes de separar esse sinal do sinal do
analito, sendo obtidas concentragdes sempre superiores em cerca de 30 % as
esperadas para as amostras EX. Apds este procedimento, com excecdo da amostra
EX de menor concentracdo que necessitou de 2 fatores no PARAFAC e 1 fator no
RBL com BLLS e UPLS, utilizou-se apenas um fator nos trés modelos, como se
ndo houvesse interferentes, sendo obtidos erros médios relativos para as amostras
EX de 3,5 % (Tabela 30). A Figura 88 apresenta os perfis recuperados para este
analito com apenas um fator no modelo PARAFAC, onde se observa uma boa

concordancia com o perfil espectral do analito.

A

300 a 20 40 &l a1l

200 0
Cormp. Onda S nm Mirmero da varidvel

Figura 88-  Estimativas dos perfis (A) espectrais e (B) cromatogréificos, ambos normalizados,
obtidos por PARAFAC para a determinacdo de SIM nas 10 replicatas das amostras EX. (=)
perfis experimentais obtidos nos padrdoes do MR e (=) estimado para SIM.

Os cromatogramas para os analitos FTA e DMT apds os pré-processamentos
sdo mostradas nas Figuras 89 e 90. Nessas Figuras observa-se que apenas foi
realizado o alinhamento das amostras EX e VI em relacdo a uma prépria amostra

EX que foi utilizada como referéncia, sem a utilizacdo dos padrdes. Para esses dois
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analitos ndo foi possivel a utilizagdo dos padrdoes porque foi observado que
aparentemente o perfil do pico cromatografico nas amostras EX e VI foi diferente
do perfil observado nos padrdes, resultado que impossibilitou a constru¢cao dos
modelos de calibracdo com os padroes e a partir deste modelo estimar a
concentracdo dos analitos nas amostras. Isso implica que nessas situagdes 0s
modelos ndo apresentaram a vantagem de segunda ordem. Portando, para
possibilitar a determinacdo desses analitos no MR, foi necessdrio construir os
modelos de calibracdo com as amostras EX e a partir desse modelo estimar as
concentracdes na amostras VI, procedimento que se assemelha ao método de
adi¢do de padrdo, pois a calibragdo € construida na amostra. Contudo, neste caso
espera-se que a concentracdo dos analitos corresponda apenas a quantidade que foi
adicionada de cada um nas amostras EX e VI. Como a calibragdo para esses
analitos foi feita utilizando as amostras EX, as quais ndo se t€m conhecimento de

todos os componentes, 0 modelo BLLS ndo pode ser utilizado.

0 g0 ~ 100 . 180 200
Mdmero da variavel

Figura 89- Resultado do alinhamento dos tempos de retencdo entre as amostras (=) EX e
(==) VI para a determinacao de FTA pelo MR, onde a regido selecionada foi aquela utilizada nos
modelos UPLS e PARAFAC.
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Figura 90- Resultado do alinhamento dos tempos de retencdo entre as amostras (==) EX, (=)
VI para a determinacdo de DMT pelo MR, onde a regido selecionada foi aquela utilizada nos
modelos UPLS e PARAFAC.

Utilizando o pré-processamento descrito para os analitos FTA e DMT, para a
obtencdo dos melhores resultados foram necessdrios dois fatores no PARAFAC,
dois fatores para a constru¢do do modelo UPLS utilizando um fator no RBL para
FTA e nenhum para DMT (Tabela 29).

As Figuras 91 e 92 mostram os perfis recuperados pelo PARAFAC para FTA
e DMT, respectivamente, onde foi observada uma boa concordancia entre os perfis
espectrais em ambos os analitos com os perfis obtidos experimentalmente. Quanto
aos perfis cromatograficos, para FTA observa-se que os perfis recuperados nas
amostras sdo diferentes dos obtidos nos padrdes, o que justifica o fato das
calibragdes baseadas nos padrdes ndo apresentarem bons resultados. Para DMT, os
perfis cromatogrificos nio se mostraram coerentes, pois apresentam o analito em

duas regides distintas no cromatograma.
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Figura 91-  Estimativas dos perfis (A) espectrais e (B) cromatogréificos, ambos normalizados,
obtidos por PARAFAC para a determinagdo de FTA nas amostras EX e VI. (==) Perfis
experimentais obtidos nos padrées do MR, (=) estimado para FTA e (=) para o interferente
estimado pelo RBL.

A B

240 280 280 300 0 &0 100 150
Comp Onda / nm Mamero da varidvel

200 220 200

Figura 92-  Estimativas dos perfis (A) espectrais e (B) cromatogréificos, ambos normalizados,
obtidos por PARAFAC para a determinacdo de DMT nas amostras EX e VI. (==) Perfis
experimentais obtidos nos padrées do MR, (=) estimado para FTA e (=) para o interferente
estimado pelo RBL.

Os graficos de variancia residual versus os deslocamentos para os analitos
CBZ, SIM, DMT e FTA sempre atingiram uma regido de minimo em todos os
alinhamentos que foram realizados no MR, sugerindo que o alinhamento foi bem

sucedido em todos 0s casos.
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Na Figura 93 sdo apresentados os graficos de residuos de decomposi¢cdo
obtidos pelo modelo UPLS para as quatro situacdes do MR. Neste caso observa-se
que os limites baseados no ruido instrumental foram sempre superiores aos
baseados no residuo médio das amostras de calibracdo. Baseando-se os calculos
dos limites no ruido, ndo seria necessdrio adi¢do de nenhum fator ao RBL em
nenhum caso, enquanto que pelos limites obtidos pelas amostras de calibracio seria
necessdrio um fator em todas as quatro situacdes. Como pela Tabela 29 os
melhores resultados foram obtidos sem utilizar o RBL nos analitos SIM e DMT e
utilizando 1 fator no RBL nos analitos CBZ e FTA, conclui-se que nessas quatro
situacdes os limites propostos ndo sdo eficazes na escolha do nimero de fatores do
RBL. O mesmo comportamento foi observado nos residuos para o BLLS nos

analitos SIM e CBZ.
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Figura 93- Residuos de decomposicdo obtidos com o modelo UPLS no MR. Onde: (o)
padrdes, (*) EX, (0) VI, (vermelho) Nenhum e (preto) um fator no RBL. (==) Valor critico pelo
ruido instrumental e (===) pelo residuo médio das amostras de calibragdo, ambos com 99% de
confianca.

198



Capitulo 5 — Determinacio de pesticidas e metabdlitos em amostras de vinho tinto.

A Tabela 30 mostra os resultados obtidos para o0 MR. Como no MP, os
resultados sdo praticamente os mesmos nos trés modelos, sendo a grande distingdo
do UPLS e do PARAFAC em relacdo ao BLLS a possibilidade de sua construgcdo
quando ndo se tem o conhecimento de todos os componentes nas amostras

utilizadas na etapa de calibragdo, como no caso dos compostos DMT e FTA.

Tabela 30. Resultados das figuras de mérito obtidas para a determinagcdo dos
pesticidas e metabdlitos pelo método de referéncia (MR).

RMSEP* | REP" | Precisio® SEL LD¢

BLLS |CAL|EX |CAL|EX|CAL|EX|CAL| EX |CAL| EX
DMT | — | | = || — | | —

FTA
SIM  |0,01]0,02| 1,9 |3,4{0,004(0,01| 1 | 0,3(x0,1) | 4,5 |14(£5)
CBZ |0,06|0,31] 1,3 |9,0] 0,03 |0,03| 1 ]0,33(20,03)| 8,3 |25(x2)

UPLS |CAL| EX |CAL |EX|CAL | EX |CAL EX CAL| EX

DMT | — [024| — [54| — |0,11| - — | 43
FTA | - (0,02 — |2,6] — |0,01] - — | 33
SIM  |0,01(0,02| 2,0 [3,5/0,004{0,01| -- | 0,3(x0,1) | 4,5 |14(z4)
CBZ |0,06031] 1,3 |8,9] 0,03 [0,03| - [0,33(x0,03)| 8,3 |25(x2)

PARAFAC|CAL | EX |CAL [EX|CAL | EX |CAL EX CAL| EX

DMT - 10,17 --- 16,3| --- 10,20| --- 0,32 - | 115
FTA --- 10,03 --- 19,6 --- |0,01] --- 0,28 -— | 97
SIM 0,0110,02| 2,4 |1,6/0,006{0,01| 1 1 4,5 | 45

CBZ 0,06 0,27| 1,6 |7,4| 0,03 {0,03| 1 ]0,29(%0,02)| 8,3 |29(*2)

Univariado |CAL| EX |CAL |[EX| CAL | EX |CAL EX CAL| EX

DCA 0,06 10,24| 1,0 {3,6| 0,05 {0,08| 1 1 11 11
TIO 0,1010,23| 14 |5,8| 0,02 {0,02| 1 1 13 13
CBL 0,080,41| 3,4 | 10| 0,02 {0,02| 1 1 35| 3.5

Grandezas expressas por: (a) mg/L, (b) percentagem e (c) 10~ mg/L.

199



Capitulo 5 — Determinacio de pesticidas e metabdlitos em amostras de vinho tinto.

Nas Figuras 94 e 95 pode-se observar que o ajuste dos valores obtidos pelo
modelo UPLS e por calibracdo de ordem zero nas amostras EX, foi adequado para
quase todos os compostos de interesse, sendo as concentracdes estimadas para o
analito CBL as que mais se distanciam dos valores esperados. Pelos valores da
inclinacdo e do intercepto da regressdo linear entre os valores nominais e estimados
para as amostras EX e seus respectivos intervalos de confianca, apresentados na
Tabela 31, pode-se concluir que, além do analito CBL, os compostos TIO e CBZ
também apresentam um erro sistemdtico proporcional positivo significativo no
nivel de 99 % de confianca, uma vez que as inclinagdes estimadas sdo maiores que

o valor esperado 1,00 teoricamente.

Tabela 31. Resultados para as inclinagdes e interceptos das regressdes lineares
entre os valores de referéncia a estimados para as amostras EX no MR.

Analito Inclinacdo Intercepto
DMT* 0,98(+0,13) 0,09(0,70)
FTA® 1,00(x0,06) 0,00(x0,05)
CBZ* 1,09(0,06) -0,02(20,21)
SIM* 1,00(x0,05) 0,00(x0,05)
TIO" 1,07(x0,02) -0,05(£0,08)
DCA" 1,03(x0,03) 0,03(x0,19)
CBL® 1,17(x0,05) -0,23(+0,18)

Valores estimados por (a) UPLS e (b) calibracdo de ordem zero. Intervalos de confianca com 99

% entre parénteses, com 10 graus de liberdade.

200



Capitulo 5 — Determinacio de pesticidas e metabdlitos em amostras de vinho tinto.

ir g
-, | cBz - [ DMT
-
= B m 7T
£ O E
in at o !
: 3
£ 4} £ 5}
o 5
o 3 w4
o @
kEh L]
g2 = 3
= I=
o @
e 1r , o 2|
g | &
0 - 1 : ,
0 2 4 o
Concentragdes nominais £ mg IE'1 [Zzuncentragnzﬁgs nn:ummsusEf g LT 2
12 ¢
=12t FTA T DCA
= =
1 P
E o
£08 E
Z g 6f
@ .6 @
[T} ] 4 |
[ L]
= =
=04 =
o 3 2l
S 5
502 3
1 1 1 1 1 1 I:I 1 1 1 1 1 1
02 04 06 08 1 12 0 2 4 B 8 10, 12
Concentracées nominais £ mol” Concentragdes nominais £ mgl
E -
- E r
= | TIO -, 51 CBL
25 y 2
p Pl
= 47 =
o o
E £
L E
@ 2 3t
%% 2 | %%
g g2
21 2
(] [
2 =t
I:I 1 1 1 i 1 1 1 1 1
0 2o A 4 B 1 2 3 4 5, B
Concentragdes nominais / mgl Concentragdes nominais £ mgl”

Figura 94-  Valores de referéncia versus os estimados pelo MR com o UPLS. (==) Bissetriz do
quadrante, (0) padrdes de calibracdo, (0) amostras EX e (71) VL.
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Figura 95-  Valores de referéncia versus os estimados para SIM pelo MR com o UPLS. (=)
Bissetriz do quadrante, (0) padrdes de calibragdo, (0) amostras EX e (77) VL.

5.3.3 Comparacao entre os métodos propostos (MP) e de referéncia (MR).

Considerando que os melhores resultados foram obtidos no MP e no MR
pelos modelos BLLS e UPLS, respectivamente, observa-se pelas Tabelas 30 e 27
que em ambos os métodos obtiveram-se erros médios menores que 10 % na andlise
dos extratos de todos os compostos de interesse, o que pode ser considerado um
bom resultado considerando a complexidade da amostra. Contudo, pelos valores
estimados das inclinagdes e interceptos das regressdes entre os valores nominais e
estimados, e seus intervalos de confianga, foram obtidos melhores resultados no
MP, uma vez que ndo foram observados erros sistemdticos significativos no nivel
de 99% de confianca. Ainda pelos valores de limite de detec¢do estimados, o MP

também € mais sensivel para os analitos DMT, SIM e CBZ.
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Tabela 32. Valores obtidos para as recuperagdes percentuais nas amostras EX e
VI comparando os valores obtidos no MP com as concentracdes esperadas dos

analitos que foram adicionados.

Extratos (EX)* Vinho (VI)"
Analito | BLLS UPLS PARAFAC BLLS UPLS PARAFAC
DMT 100(£5) | 100(%7) 103(x11) 90(£26) | 91(+24) 93(+20)
FTA 106(x6) | 107(%5) 106 (6) T4(£21) | 77(x21) 38(£35)
TIO 96(+4) 94(+8) 95(6) 59(%13) | 57(x15) 57(x15)
SIM 92(+2) 92(+2) 93(+2) 96(7) 94(6) 96(6)
CBL 98(+2) 98(+2) 99(2) 100(+3) | 100(%3) 100(+3)
DCA® 105(£2) 41(%9)
CBZ* 106(£3) 54(+16)

Desvios padrdes entre parénteses com (a) 6 e (b) 4 graus de liberdade, com excecao de SIM e
FTA que sdo (a) 5 e (b) 3, respectivamente.(c) Determinados por calibracdo de ordem zero.

Tabela 33. Valores obtidos para as recuperagdes percentuais nas amostras EX e
VI comparando os valores obtidos no MR com as concentracdes esperadas dos

analitos que foram adicionados.

Extratos (EX)* Vinho (VI)"

Analito BLLS UPLS PARAFAC BLLS UPLS PARAFAC
DMT 99(+6) 98(6) 65(15) 58(+13)
FTA 100(£2) 104(x10) 69(+28) 49(£19)
CBZ 109(3) 109(3) 107(x23) 57(£20) | 57(+20) 50(£21)
SIM 101(x11) | 101(x11) 102(x12) 85(3) 85(2) 80(+19)
TIO® 106(1) 69(+16)

DCA® 103(1) 44(+10)
CBL* 108(5) 106(10)

Desvios padrdes entre parénteses com (a) 6 e (b) 4 graus de liberdade, com excecdo de TIO, CBL
e SIM que sdo (a) 6 e (b) 3, respectivamente.(c) Determinados por calibracdo de ordem zero.

As Tabelas 32 e 33 mostram as recuperagdes obtidas para nas amostras EX e

VI nos MP e MR, respectivamente. Como esperado, nas amostras EX foram
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obtidas recuperagdo préximas de 100% e com desvios padrdes relativamente baixos
em ambos os métodos. Pelas recuperagdes médias, nas amostras VI também foi
observada uma boa concordancia entre os métodos, sendo as maiores discordancias
observadas para DMT e FTA, que também foram os compostos que apresentaram
os maiores problemas em sua determinagdo tanto no MP quanto no MR.

Avaliando o método de extracdo empregado pelos resultados das amostras
VI, observam-se menores recuperacdes e maiores desvios padrdes, que refletem as
perdas do método de extracdo e pela sua baixa reprodutibilidade em alguns
analitos. Os melhores resultados foram obtidos para os pesticidas CBL e SIM, no
qual o método pode ser considerado eficiente. Para DCA este método de extracdao
pode ser considerado de baixa eficiéncia, sendo mediana para os demais analitos.

As incertezas médias estimadas sdo mostradas na Figura 96, onde se observa
que as maiores diferengas entre os métodos ocorrem para os compostos DMT e
TIO, sendo o MP com menores incertezas para DMT e o MR para TIO. Para os
analitos onde se obteve estimativas com os modelos UPLS e PARAFAC, nao foi
observada diferenca significativa. Para o UPLS foram obtidos praticamente os

mesmos resultados com as equagdes 76 e 77 em todas as situagdes.
5.4 Conclusoes do capitulo

A partir dos resultados apresentados neste capitulo pdde-se avaliar a
aplicacdo dos modelos BLLS, UPLS e PARAFAC em dados obtidos pela técnica
HPLC-DAD. Como nas demais aplicagdes, foi observado que os resultados obtidos
pelos trés modelos foram equivalentes na grande maioria dos casos, sendo uma das
diferencas as amostras andmalas que foram observadas no modelo PARAFAC e
ndo nos outros dois modelos. Outra diferenca relevante foi a impossibilidade da
determinacdo dos compostos DMT e FTA no MR pelo BLLS, fato que evidenciou

sua maior limitacdo em relagdo aos outros modelos, que € a necessidade do
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conhecimento de todos os componentes das amostras na etapa de calibragdo.

Neste estudo também foi observada a aplicacdo de um procedimento para a
corre¢do dos desvios dos tempos de retengdo proposto por Prazen et al” e que foi
implementado em um programa desenvolvido nesse trabalho. As corre¢des ou
alinhamentos dos tempos de retencdo mostraram-se eficientes na maior parte dos
casos, sendo observados erros apenas nas amostras em que os analitos

encontravam-se em baixa concentracdo e na presenca de interferentes.

0,25
@ UPLS (equagéo 77) A
- 0,2 m UPLS (equagéo 76)
= O PARAFAC
E 0,15 - 0 UNIVARIADO
2 01,
= 0,05 -
Ml o D w W o
DMT FTA SIM TIO CBL DCA CBzZ
0,35
0.3 0,55 O UPLS (equagéao 77)
’ m UPLS (equacio 76) B
™ 0,25 O PARAFAC
g 0 UNIVARIADO
E 0,21
o
3 015
g o1
| [N
. = —_
DMT FTA SIM TIO CBL DCA (CBZ

Figura 96- Incertezas médias para cada um dos compostos de interesse, estimadas para os (A)
MP e (B) MR.

Os limites propostos para a estimativa do nimero de fatores no RBL ndo
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foram eficientes nessa aplicacdo na maior parte dos resultados, sendo a principal
hipbtese para isso a imperfeicdo das corre¢des dos desvios de tempo de retencdo,
que embora foram suficientes para possibilitar bons resultados nas estimativas de
concentracdo dos analitos, talvez nao tenham sido adequadas o suficiente para fazer
com que os residuos de decomposicdo das amostras obedecam os limites quando o
numero de fatores correto era utilizado no RBL. Este resultado indica que, assim
como nos dados obtidos por FIA, deve-se ter um conjunto de amostras externas em
que se saiba o valor das concentragdes os analitos para se ter certeza da escolha do
nimero correto de fatores no RBL.

Quanto aos resultados de seletividade estimados para o modelo UPLS, estes
mostraram-se novamente concordantes com os obtidos para os outros modelos,
enquanto que as estimativas de incertezas para um mesmo analito em diferentes
modelos ndo apresentaram diferencas significativas.

Ambos os métodos avaliados (MP e MR) mostraram-se capazes de
determinar todos os compostos de interesse com erros médios abaixo de 10 %.
Contudo o MP pode ser considerado mais eficiente em diversos aspectos, tais
como: (1) apresentar um tempo de andlise de aproximadamente 3,5 vezes menor;
(2) utilizar um método cromatogrifico por elui¢do isocritica, que requer uma
instrumentacdo mais simples; (3) possibilita construcdo de modelos de calibragcdo
com padrdes em solucdo e a estimativa da concentracdo dos analitos na amostra,
isto é a vantagem de segunda ordem foi adquirida pelos modelos em todas as
situacdes necessdrias; e (4) as etapas de pré-processamento utilizadas no MP
podem ser consideradas mais simples que as utilizadas no MR.

O método de extracdo em fase sélida que foi utilizado mostrou-se eficiente
apenas para os analitos CBL e SIM. De forma que esta etapa do preparo da amostra
deve ser otimizada para a aquisicdo de melhores valores de recuperacdo para os

demais compostos.
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Pelos resultados apresentados nesta tese de doutorado foi possivel verificar
em quatro estudos de caso, com diferentes conjuntos de dados, que os modelos de
calibracdo de segunda ordem BLLS e UPLS sdo capazes de fornecer estimativas
para as concentracdes de espécies de interesse equivalentes as obtidas pelos
modelos PARAFAC ou MCR, modelos que ja tem sua aplicacdo mais difundida em
grupos de pesquisa de quimiometria. Esta capacidade foi verificada principalmente
em situacoes em que foi observada a presenca de interferentes nas amostras
analisadas pelo modelo de calibragdo, onde o0 método RBL mostrou-se eficiente na
implementacdo da vantagem de segunda ordem aos modelos BLLS e UPLS.
Contudo, apesar dos bons resultados na grande maioria das situacdes, foram
observados casos onde o RBL apresentou divergéncia, indicando que
melhoramentos no seu algoritmo ainda sdo necessarios.

Conclui-se que, apesar da semelhanga nos resultados observados nos estudos
de caso apresentados, que o modelo BLLS foi o mais eficiente do ponto de vista
quantitativo, sendo um modelo mais simples de ser construido que os modelos
PARAFAC, MCR e UPLS. Contudo, este apresenta como desvantagem a
impossibilidade de realizar determinacdes quando ndo se tem conhecimento de
todos os componentes presentes nas amostras de calibracdo, limitacio ndo
apresentada pelos outros trés modelos citados. Do ponto de vista qualitativo o
BLLS foi capaz de fornecer boas estimativas dos perfis dos analitos e interferente
nos dados de EEF e HPLC. Entretanto, apresentou-se muito inferior em relacdo ao
MCR nos dados de FIA com gradiente de pH, sendo este modelo o mais eficiente
quando uma resolugdo qualitativa também for necesséria nesse tipo de dados.

O limite proposto para a escolha do nimero de fatores para o RBL baseado
no residuo médio das amostras de calibragdo, com 99% de confianca, mostrou-se
eficiente no modelo BLLS em quase todos os modelos construidos com dados de

EEF. Logo, conclui-se que para a aplicacdo do BLLS utilizando o RBL nesse tipo
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de dados este limite pode ser utilizado como um guia na escolha do nimero de
fatores. Contudo, os resultados obtidos na andlise de dados obtidos por FIA com
gradiente de pH e por HPLC (dados estes que estdo sujeitos a variacoes no
gradiente de pH utilizado ou nos tempos de reteng¢do entre diferentes amostras)
sugerem que tanto o limite baseado nas amostras de calibragdo como no ruido
instrumental podem levar a escolha de um nimero ndo adequado de fatores no
RBL. Logo, é prudente sugerir que sempre que este modelo for aplicado seja
utilizado um conjunto de amostras externas (validacdo externa), nas quais se
conheca o valor das concentragdes dos analitos, para a confirmacdo do nimero de
fatores utilizado.

Para a aplicacio do RBL ao modelo UPLS a utilizacdo dos limites tanto
baseados no ruido instrumental como do residuo médio das amostras de calibracao
ndo foram eficientes para guiar a escolha do ndmero de fatores. Logo, a utilizagcdo
de um conjunto de amostras externas também € sugerida na utilizacdo do RBL com
o UPLS em qualquer tipo de dados.

Foi possivel avaliar a consisténcia das figuras de mérito: sensibilidade
analitica, limite de detecc¢do, seletividade, exatidao, precisdo e incerteza obtidas por
calibracdo de segunda ordem e os valores obtidos por métodos independentes. Para
os modelos PARAFAC, BLLS e UPLS pode-se concluir que a proposta mais
recente para a determinacdo de sensibilidade™ forneceu valores coerentes com os
intervalos de concentracdo estudados nos quatro estudos de caso abordados. Ela é
capaz de levar em conta a influéncia dos interferentes presentes em amostras de
composicao desconhecida.

Os resultados obtidos para a proposta de determinacdo de seletividade no
modelo UPLS, quando este utiliza a vantagem de segunda ordem, sugerem que esta
¢ coerente com a sugestdo mais atual de medida de seletividade para os modelos

BLLS e PARAFAC, o que torna possivel a determinacdo desse parametro nesse
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modelo. Entretanto ainda s@o necessdrias pesquisas sobre este parametro para que
os resultados atendam a defini¢do da IUPAC.

Quanto as estimativas de incerteza para o UPLS, observou-se que equacdo
proposta para situacdes em que o UPLS utiliza a vantagem se segunda ordem
(expressa pela equagdo 77) € equivalente na grande maioria dos casos a equacio 76

proposta por Faber et al”

e € utilizada em modelos de calibragdo de primeira
ordem. Contudo, para uma situacdo em que a presenca de interferentes influenciou
muito na sensibilidade do modelo, foi observado que a equagdo 77 fornece uma
melhor medida da incerteza do modelo. Logo conclui-se que quando a influencia
dos interferentes na sensibilidade nao for alta (SEL > 0,1) e o ruido dos dados for
baixo a equacdo 76 pode ser utilizada com o UPLS utilizando a vantagem de
segunda ordem. Entretanto, em um caso especifico onde SEL <0,1 e o ruido dos
dados for alto, a equacdo 77 proposta deve fornecer melhores estimativas de
incerteza.

Quanto a estimativa de incertezas com o modelo PARAFAC, conclui-se que
estas podem ser estimadas de forma andloga a modelos de calibracdo de ordem zero
quando o modelo PARAFAC for construido decompondo simultaneamente os
padrdes e as amostras a serem analisadas.

Na determinacao de pesticidas e metabdlitos por amostras de vinho tinto foi
aplicado e verificada a eficiéncia do método proposto por Prazen et al. para a
correcdo dos desvios de tempo de retengdo em dados obtidos por HPLC-DAD.
Portanto, conclui-se que este método deve ser sugerido para esse tipo de correcao
em novos estudos com desvios similares.

Os programas desenvolvidos nesta tese para: corre¢do de desvios de tempos
de reten¢do, constru¢do dos modelos BLLS e UPLS (ambos utilizando o RBL) e de
previsdo e determinacdo de figuras de mérito para o modelo PARAFAC,

mostraram-se eficientes em todas as aplicagdes. Pode-se ainda destacar que o
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programa desenvolvido para o modelo BLLS ji foi utilizado na dissertagdo de
mestrado de Renato L. Carneiro, também orientada pelo Prof. Dr. Ronei J. Poppi'*?,
apresentando bons resultados. Os programas desenvolvidos sdo apresentados nos
apéndices B da tese e sdo compativeis com os ambientes Octave 3.0.0 e Matlab 6.5,
de forma que possibilitam a utilizacdo de um sistema livre para o desenvolvimento
desses modelos. Os resultados obtidos em ambos os ambientes foram equivalentes
em quase todas as situacdes descritas nessa tese.

Por fim conclui-se que os resultados dos estudos de caso descritos ressaltam
as vantagens da aplicacdo de métodos de calibracio de segunda ordem na
determinacdo da concentracdo de espécies de interesse em um meio complexo.
Espera-se que os resultados e discussdes apresentadas, assim como 0s programas
desenvolvidos, possam contribuir para o desenvolvimento, a difusdo e a aplicacdo
desses modelos, de modo que no futuro estes possam ser utilizados com seguranga
em andlises de rotina trazendo beneficios como a reducdo dos tempos de andlise,
minimizar o uso de reagentes e geracdo de residuos, além de facilitarem ou
possibilitarem a determinacdo de espécies de interesse em sistemas complexos,

onde ndo sejam conhecidos os interferentes presentes na amostra.
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Nos ultimos 5 anos a redescoberta do método RBL possibilitou a
implementacdo da vantagem de segunda ordem a modelos que originalmente nao
apresentavam essa propriedade, fato que tem incentivado a pesquisa na utilizagcdo
do BLLS e UPLS e a proposta de novos modelos de calibracio para ordens
superiores, como por exemplo o TLLS e o NPLS com RTL™. Contudo, devido a
sua proposta e implementacdo ser relativamente recente e pelos aparentes
problemas de convergéncia observados no primeiro estudo de caso dessa tese,
ainda € necessdrio que se pesquise € compare outros algoritmos para a sua
implementacdo nesses modelos procurando dessa forma minimizar a ocorréncia de
divergéncias do método.

O método RBL, em seu algoritmo, estima os perfis dos interferentes com
dados na forma matricial. Entretanto, curiosamente esse método foi aplicado até o
momento apenas a modelos que trabalham com as matrizes de dados na forma
desdobrada (BLLS e UPLS) e ndo na forma matricial, como por exemplo, a sua
implementacdo ao N-PLS, o que seria aparentemente o raciocinio mais direto. Em
um artigo recente, Olivieri et al.'> apenas comentam terem conseguido a unido
desses dois modelos, indicando nesse trabalho que o programa encontra-se em fase
de testes e que resultados serdo apresentados em breve. Ao propor o NPLS, Bro
compara e sugere que este € superior ao UPLS por utilizar os dados em sua forma
original (ser realizar o desdobramento), logo a utilizacdo do RBL como o NPLS
provavelmente deve trazer vantagens em relacdo a sua utilizacdo com o UPLS. A
implementacdo do RBL ao NPLS para incorporar a vantagem de segunda ordem e
o estudo de suas propriedades sdo com certeza temas que devem ser verificados em
trabalhos futuros.

Como discutido brevemente nesse trabalho, a estimativa de seletividade
atualmente empregada para modelos de calibragdo de segunda ordem ndo preenche

um requisito importante e que estd presente na definicdo da IUPAC para esse
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pardmetro. Requisito este que € ndo apresentar variagdes em seus valores em
funcdo da concentracdo de um interferente presente na amostra, variando apenas
devido a sua presenca ou auséncia. Essa € uma propriedade que aparentemente tem
desafiado os pesquisadores em quimiometria com trabalhos desenvolvidos nesse
tema. Portanto, a busca de um método para a determinacdo desse parimetro que
leve em conta tanto a presenca quanto a intensidade dos interferentes em uma
amostra ainda € necessdria, de modo que este parimetro possa informar esses
efeitos em um método e preencha a sua definicdo pela [IUPAC.

Quanto a proposta de determinacdo do erro padrdo das estimativas de
concentra¢ao para o modelo UPLS utilizando o RBL, devem ser realizados novos
estudos para verificar a sua eficidcia quando a agdo dos interferentes na amostra
interferirem significativamente na sensibilidade ou seletividade da amostra que €
analisada. Para isso, devem ser utilizados conjuntos de dados, tanto simulados
como experimentais, com um numero relativamente grande de amostras ou
replicatas e a obtencdo de uma medida independente do erro padrdo para
comparagdo, o que pode ser conseguido por métodos numéricos ou de
reamostragem, tais como métodos de adi¢do de ruido ou Bootstrap.

Do ponto de vista analitico, os modelos de calibragdo de segunda ordem
oferecem uma possibilidade imensa de aplicagdes com amostras complexas.
Devem-se desenvolver novas aplicacdes com dados de origem cromatogréfica,
principalmente de forma conjunta com grupos de pesquisa em cromatografia,
difundindo desta forma esses modelos a esses grupos e introduzindo a possibilidade
da sua utilizagdo em sistemas de dificil separacao.

Outro resultado que foi observado deve ser comprovado em novos estudos €
a eficicia do MCR em corrigir o efeito Schlieren em aplicacdes com FIA que

gerem matrizes de dados.
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Apéndice A: Produtos matriciais de bloco

A1 Produto de Kronecker>

O produto de Kronecker, também conhecido como produto de blocos ou
tensorial e geralmente expresso pelo simbolo “®”. Dadas duas matrizes de tamanho
arbitrario A(m,n) e B(p,q), o produto de Kronecker de A por B é expresso por AQB

e resulta em uma matriz de dimensdes (mp,nq), definida como:

a,B - a B
a_,B a,,B
2 1 |
Por exemplo, dadas as matrizes: A=|3 5|e B= L 4}, o produto AQB=C
4 0
fornece como resultado:
(2 4 1 2]
6 8 3 4
3 6 5 10
C=
9 12 15 20
4 8 0 O
12 16 0 0 |

* Referéncia: J. R. Magnus e Heinz Neudecker; Matrix differential calculus with applications in
statistics and econometrics. John Wiley & Sons, Chichester, 1988, Cap. 2, pg. 27.
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A2 Produto de Khatri-Rao>*

Assim como o produto de Kronecker, o produto de Khatri-Rao também pode
ser considerado um produto matricial em blocos, sendo geralmente expresso por
“|®|”. Para que este produto seja aplicado a duas matrizes, é necessédrio que estas

tenham o mesmo nimero de colunas F. Logo, tomando como exemplo as matrizes

A(2,2) e B(3,2) abaixo:

1 2
A= e B=
3 4

onde F =2. O produto de Khatri-Rao A|®|B=C fornece como resultado:

hn W =
N BN

| 2 I 4
[13] 24 3 8
5 6 5 12
C= :1: :2: = 3 g :[31 ®b1,32 ®b2]
33| 4|4 9 16
(5] 6] 15 24

a; e by correspondem a vetores contendo apenas as primeiras colunas de A e B,
respectivamente e a, e b, vetores contendo as segundas colunas. Deste modo, se
percebe que o produto de Khatri-Rao pode ser visualizado como uma aplicagcdo

seqliencial do produto de Kronecker.

3 R. Bro, Multi-way analysis in the food industry — Models, algorithms and applications. Tese de
doutorado, Universidade de Amsterdam, Holanda, 1998, Cap. 3. pg. 21.

* S. Liu; Matrix results on the Khatri-Rao and tracy-sing products. Lin. Alg. Appl., 1999, 289,
267.
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Apéndices B: Programas desenvolvidos.

Os codigos fonte dos programas e sub-rotinas desenvolvidos nesta tese sdao
apresentados a seguir, sendo estes compativeis com os ambientes de programacgdo
Matlab e Octave em suas versodes 6.5 e 3.0.0.

Para a utilizacdo de cada programa, deve-se transcrever (ou selecionar e
colar) todo o cédigo fonte do programa em qualquer editor de texto simples (ex.:
bloco de notas) e salvar o programa com seu respectivo nome € a extensao “.m’”.
Em seguida este programa e suas sub-rotinas devem ser colocados no diretério de
trabalho do ambiente em questdo e executado segundo as instrugdes presentes no
texto de ajuda de cada programa, o qual pode ser acessado na janela de comando de
cada ambiente pelo comando help seguido do nome do respectivo programa sem a
extensdo do arquivo.

As linhas ou sentencgas precedidas do simbolo “%” no cédigo correspondem
a comentdrios inseridos para facilitar o entendimento do cdédigo fonte. Para
minimizar a ocorréncia de erros no coédigo fonte, ndo sdo utilizados acentos ou

caracteres como ‘“‘¢” dentro do coddigo fonte do programa, inclusive nos

comentarios.
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B1 Programa blls_rbl: construcao do modelo BLLS utilizando o RBL quando
ha interferentes.

% BLLS-RBL : Este programa constroi o modelos de quadrados minimos bilinear (BLLS) com

% bilinearizacao dos residuos (RBL)[1-4,10,11].

% A utilizacao e distribuicao deste programa e livre e permitida desde que devidamente

% citada a sua fonte [12]. Contudo, os autores nao oferecem nenhuma garantia da sua funcionalidade
% ou ajuste na analise de qualquer conjunto de dados.

%

% Sintaxe: modelo=blls_rbl(Xc,yc,Xun,ni,center,eq_species,ruido,sistema);

%

% Entradas:

% Xc : cubo de dados contendo as amostras de calibracao, onde a

% primeira dimensao deve ser a das amostras;

%

% yc : vetor (ou matriz) contendo os valores de referencias para as

% concentracoes nas amostras de calibracao;

%

% Xun : cubo de dados contendo as amostras para analise;

%

% ni : fatores que seram utiliados no rbl para modelar os interferentes em Xun;

%

% center: variavel logica que informa se os dados devem ser centrados na media (center=qualquer
Y% numero diferente de 0) ou nao (center =0);

%

% eq_species: vetor que indica o numero de especies em equilibrio de cada composto.
% Ex: para dois analitos e duas especies para o primeiro e 1 para o

% segundo eq_species=[2 1]. Caso na haja especies em equilibrio,

% deve-se utilizar como entrada no programa [].

%

% ruido: estimativa do ruido instrumental. Caso nao seja dispoivel, deve-se inserir utiliar [] como
% entrada do programa, que utilizara o residuo obtido pela decomposicao da amostra como uma estimativa.
%

% sistema: variavel de texto informa qual o utilizado. Deve-se inserir 'matlab’ ou 'octave', entre apostofos.
%

% Saidas: variavel estruturada modelo

%

% yun: estimativas da propriedade de interesse para as amostras analisadas;

%

% yc_est: estimativas para a propriedade de interesse para as amostras de calibracao;
%

% rmsec: raiz quadrada do erro medio quadratico de calibracao;

%

% rep: estimativa do erro relativo das estimativas das amostras de

Y% calibracao (%)[10];

%

% perfil_B e perfil_C: perfis normalizados estimados nas dimensoes

% segunda e terceira dimensao do cubo de dados;

%

% k_n: valores singulares estimados na determinacao dos analitos;

%

% residuo_c: residuo de decomposicao para as amostras de calibracao;
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%

% residuo_un: residuo de decomposicao para as amostras de
% previsao;

%

% SEN: valores de sensibilidade [5]

% SEL: valores de seletividade [11]

Y% SENA: valores de sensibilidade e analitica [7,8]
% LD: limite de deteccao [9]

% LQ: limite de quantificacao [9]

%

%

% OBS: Se ni>0:

% 1)os perfis serao Be e Ce (que possuem o perfil dos analitos e dos interferentes).
% 2)residuos_un=residuo da deixado pelo modelo para as amostras de de previsao,
% sem considerar os interferentes.

% 3)residuos_uni=residuo da deixado pelo modelo para as amostras de de previsao,
% considerando os interferentes.

%

% Referencias (indicadas entre colchetes):

% 1- M. Linder, R. Sundberg, Chemom. Intell. Lab. Syst., 1998, 42, 159.

% 2- M. Linder, R. Sundberg, J. Chemom., 2002, 16, 12.

% 3- A.C. Olivieri, Anal. Chem., 2005, 77(15), 4936.

% 4- N. R. Marsili, A. Lista, B. S. F. Band, H. C. Goicoechea, A. C. Olivieri. Analyst, 2005,130,1291.
% 5- A. C. Olivieri, N. M. Faber, J. Chemom. 2005, 19, 583.

% 6- A. Haimovich, R. Orselli, G. M. Escandar, A. C. Olivieri, Chemom. Intell. Lab. Syst., 2006, 80, 99.
% 7- J. Mandel e R. D. Stiehler; J. Res. Natl. Bur. Stan. 1954, 53, 633.

% 8- A. Munoz de la Pena, A. E. Mansilla, D. G. Gomes, A. C. Olivieri, H. C. Goicoechea, Anal. Chem. 2003,
% 75, 2640.

% 8- L. A. Currie, Anal. Chim. Acta, 1999, 391, 105-126.

% 9- N. J. Miller-Ihli, T. C. OHaver e J. M. Harnly; Spectrochim Acta, 1984, 39(12),1603.

% 10- H. C. Goicoechea e A.C. Olivieri; Appl. Spectrosc., 2005, 59, 926.

% 11-P. C. Damiani, A. J. Nepole, M. Bearzotti e A. C. Olivieri; Anal. Chem., 2004, 76, 2798.

% 12-J. W. B. Braga; Aplicacao e validacao de modelos de calibracao de segunda ordem em quimica analitica.
%  Tese de Doutorado, Universidade estadual de Campinas, Brasil, 2008.

%

% Em caso de duvidas, sugestoes ou qualquer problema na execucao deste programa,

% por favor, entre em contato com os autores:

% Jez Willian Batista Braga (email: jezwillian @ gmail.com)

% Ronei Jesus Poppi (e-mail: ronei @igm.unicamp.br)

%

% LAQQA - Laboratorio de Quimiometria em Quimica Analitica

% Instituto de Quimica - UNICAMP

% 21/01/2008

%

function modelo=blls_rbl(Xc,yc,Xun,ni,center,eq_species,ruido,sistema);

[L1,C1,Hl]=size(Xc);

[L2,C2]=size(yc);

[L3]=size(Xun,1);

[L4]=size(ruido);

[C3]=size(eq_species,2);

Yc=yc;

% Centrar os dados na media
if center==

my=mean(yc);
yc=yc-ones(L1,1)*my;
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for i=1:C1
MX(1,:)=mean(squeeze(Xc(:,i,:)));
end

for i=1:L1
Xc(,:,:)=squeeze(Xc(i,:,:))-MX;
end

for i=1:L3
Xun(i,:,:)=squeeze(Xun(i,:,:))-MX;
end

end

% Vectoriza o tensor X(i,j,k) em Vx(i,j*k)
for i=1:L1;
Vx(:,i)=reshape(Xc(i,:,:),1,C1*H1)";

end

% quadrados minimos classico entre Vx e y
Vs=Vx*pinv(yc');

if C3==0 % condicdo para decidir se os dados sao deficientes de rank ou nao.

% Obtencao dos perfis das dimenssoes j e k
for i=1:C2
[U,S,V]=svd(reshape(Vs(:,1),C1,H1));
S=diag(S);

k_n(@1)=S(1,1);

B(.,1)=U(,1)./morm(U(:,1));
C(,)=V(,D)*k_n(i);
Sc(:,1)=S(1,1)*kron(V(:,1),U(:,1));

end

% Previsao das amostras Xc

for i=1:1.2
yc_est(:,1)=pinv(Sc)*reshape(Xc(i,:,:),1,C1*HI1)";
Yest=yc_est(:,i);
Resl=squeeze(Xc(i,:,:))-B*diag(Yest)*C";
residuo_c(i)=norm(Res1,'fro')/sqrt((C1-1)*(H1-1));
end

yc_est=yc_est';

if center==
DF=C2+1;
else
DF=C2;
end

if ni==0 % Condicao para decidir se ha interferencia ou nao.
% Normalisa os perfis B e C estimados

for i=1:C2
Bcal(:,1)=B(:,i).morm(B(:,1));
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Ccal(:,1)=C(:,i).morm(C(:,1));
end

ii=inv((Bcal'*Bcal).*(Ccal'*Ccal));

% Previsao das amostras Xun

for i=1:L3
yun(:,i)=pinv(Sc)*reshape(Xun(,:,:),1,C1*H1)";
Yest=yun(:,i);
Resl=squeeze(Xun(i,:,:))-B*diag(Yest)*C";

residuo_un(i)=norm(Res1,'fro")/sqrt((C1-1)*(H1-1));

% Estimativa do ruido

if L4==0
ruido=residuo_un(i);
end

% Calculo de figuras de merito

for j=1:C2

sen(i)=k_n(i)/sqrt(ii(j,j));
sel(j)=1/sqrt(ii(j.j));
sen_anal(i,j)=(k_n(j)/sqrt(ii(j,j)))/ruido;
SD_conc(i,j)=1./sen_anal(i,j);
LD(i,j)=3.3/sen_anal(i,));
LQ(1,j)=10/sen_anal(i,));

end

end
yun=yun';

% volta a media

if center==
yc_est=yc_est+ones(L1,1)*my;
yc=yc+ones(L1,1)*my;
yun=yun+ones(L3,1)*my;

end

for i=1:C2

res=Yc(:,1)-yc_est(:,1);
rmsec(i)=sqrt((res'*res)/(L1-DF));
rep(i)=sqrt(sum((res.*2)./((Yc(:,1).72)*(L1-DF))))*100;
end

%FIGURAS
figure;plot(residuo_c,'ko");
hold on;plot(residuo_un,'m*");
sxm(1:L3)=mean(residuo_c(:));
hold on;plot(sxm*2.326,'--");

if L4~=0

RUIDO(1:L3)=ruido;

hold on;plot(RUIDO*2.326,'-');
end

if ni>0;hold on;plot(residuo_uni,');end
title('Residuos de decomposicao');xlabel('Numero da amostra');ylabel('Residuos’);
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figure

for i=1:C2

hold on;subplot(1,C2,i);plot(yc(:,i),yc_est(:,i),'0);
xlabel('Valores de referencia');ylabel('Valores estimados');
end

% Salva saidas
modelo.yun=yun;
modelo.yc_est=yc_est;
modelo.rmsec=rmsec;
modelo.rep=rep;
modelo.perfil_B=Bcal,;
modelo.perfil_C=Ccal;
modelo.k_n=k_n;
modelo.residuo_c=residuo_c;
modelo.residuo_un=residuo_un;
modelo.SEN=sen;
modelo.SEL=sel,
modelo.SENA=sen_anal;
modelo.LD=LD;
modelo.LQ=LQ;

else

% BILINEARIZACAO RESUDIAL
% Previsao das amostras Xun

for i=1:L3

XT=squeeze(Xun(i,:,:)); % seleciona a amostra
YestO=pinv(Sc)*XT(:); %primeira estimativa da concentracio
Res1=XT-B*diag(Yest0)*C"; Yoestimativa dos residuos

residuo_un(i)=norm(Res1,'fro")/sqrt((C1-1)*(H1-1)); %norma dos residuos

%Minimizacao para o RBL

g=YestO; % inicializagdo de Y para a otimizagio

In=Resl; % inicializagdo dos residuos para a otimizacdo
[P,S,Q]=svd(In,0); % estimativa dos perfis dos interferentes
Q=S*Q"; Q=Q(1:ni,:);P=P(:,1:ni); % seleciona apenas os ni interferentes

In_r=P*Q; % matris com o sinal dos interferentes recuperada

gl=pinv(Sc)*reshape(XT-In_r,1,C1*H1)"; % estimativa de Y sem o sinal dos interferentes

while abs(g1-g)> abs(0.000001*g) % Loop iterativo para melhorar a estimatica inicial

g=gl;

[P,S,Q]=svd(In_r,0);

Q=S*Q"; Q=Q(1:ni,:);P=P(:,1:ni);
In_r=P*Q;
gl=pinv(Sc)*reshape(XT-In_r,1,C1*H1)";
end

beta0=gl";

Go %o Yo Yo Yo %o To Fo To Yo Yo %o To Fo Fo To To Yo Yo Yo To Fo Fo Fo To Yo Yo Yo Fo Yo Yo Yo Yo Yo Fo Fo Fo Yo Yo Yo To Fo Fo Fo Fo Yo Yo Yo Yo o Fo To Yo Yo %o Yo

if sistema=="matlab'
Ynl=XT();

save tempj Ynl C1 H1 ni B C Sc % salva as variaveis necessarias

Xnl=zeros(size(Ynl)); % matriz apropriada para nlinfit
[Yest_gn,Resf]=nlinfit(Xnl, Ynl, 'func_mat_obj_rbl',beta0);
Resf=reshape(Resf,C1,H1);

241



Apéndices

Res=(XT-B*diag(Yest_gn)*C"); % matriz de residuos para a estimativa final dos perfis
[u0,s0,v0]=svd(Res,0); % estimativa final dos perfis

Be=[B,(u0(:,1:ni))]; % colocando os perfis da calibragio e interferentes juntos
Ce=[C,(v0(:,1:ni)*s0(ni,ni))]; % colocando os perfis da calibracéo e interferentes juntos
Sexp=Sc;

residuo=norm(Resf,'fro")/sqrt((C1-1)*(H1-1)); %%norma dos residuos finais

Yo %0 T Fo %o %0 Fo Fo To Yo To Fo To Yo Fo Fo Yo Yo o Fo Yo %o To Fo Yo %o Fo Fo To Yo Yo Fo Yo Yo o Fo Yo %o Fo Fo To Yo Fo Fo To Yo Fo Fo Yo Yo Yo Fo Yo Yo Yo Jo
else sistema=='octave'

Ynl=XT();

save -binary temp Ynl C1 HI ni B C Sc % salva as variaveis necessarias

Xnl=zeros(size(Ynl)); % matriz apropriada para nlinfit

[Yest_gn, obj, info, iter, nf, lambda] = sqp (beta0', @func_oct_obj_rbl, [], [1);
Res=(XT-B*diag(Yest_gn(1:C2,1))*C");
[u0,s0,v0]=svd(Res,0);

Be=[B,(u0(:,1:ni))];

Ce=[C,(vO(:,1:ni)*s0(1:ni,1:ni))];

Sexp=Sc;

for z=1:ni

Sexp=[Sexp,s0(z,z)*kron(v0(:,z),u0(:,z))]; % Expande Scal com os perfis dos interferentes

end
Yest_gn2=pinv(Sexp)*Ynl; %estima a concentragéo optimizada

Res1=(XT-Be*diag(Yest_gn2)*Ce');
residuo=norm(Res1,'fro")/sqrt((C1-1)*(HI-1)); %%norma dos residuos finais

end
Y0 Yo %o Yo Yo Yo Yo Vo To Yo Yo Yo Yo Yo Jo Yo Yo Yo Yo Yo Yo To Yo Yo Yo Yo Yo Fo Yo Yo Yo Yo Yo Fo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo

residuo_uni(i,:)=residuo;
yun(i,:)=Yest_gn(1:C2,1)";

% Estimativa do ruido

if L4==0
ruido=residuo_uni(i);
end

for j=1:C2+ni
Be(:,j)=Be(:,j)./morm(Be(:,)));
Ce(:,j)=Ce(:,j)./norm(Ce(:,j));
end

% Calculo de figuras de merito
Bcal=[];

for j=1:C2

Bcal=[Bcal,Be(:,))];

end

Ccal=[];
for j=1:C2
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Ccal=[Ccal,Ce(:,j)];
end

Bint=[];

for j=C2+1:mi+C2
Bint=[Bint,Be(:,j)];
end

Cint=[];

for j=C2+1:mi+C2
Cint=[Cint,Ce(:,j)];
end

Pb_int=eye(C1)-Bint*pinv(Bint);
Pc_int=eye(H1)-Cint*pinv(Cint);

ii=inv((Bcal'*Pb_int*Bcal).*(Ccal'*Pc_int*Ccal));

for j=1:C2

sen(i,j)=k_n()/sqri(ii(j.j);
sel(i,j)=1/sqrt(ii(j,)));
sen_anal(i,j)=(k_n(j)/sqrt(ii(j,j)))/ruido;
SD_conc(i,j)=1./sen_anal(i,j);
LD(i,j)=3.3/sen_anal(i,));
LQ(1,j)=10/sen_anal(i,));

end

end

%volta a media
if center==
yc_est=yc_est+ones(L1,1)*my;
yc=yc+ones(L1,1)*my;
yun=yun+ones(L3,1)*my;
end

for i=1:C2
res=Yc(:,1)-yc_est(:,1);
rmsec(i)=sqrt((res'*res)/(L1-DF));

rep(i)=sqrt(sum((res.*2)./((Yc(:,1).72)*(L1-DF))))*100;

end

for i=1:C2+ni
Be(:,1)=Be(:,i)./norm(Be(:,1));
Ce(:,1)=Ce(:,1)./morm(Ce(:,1));
end

%FIGURAS

figure;plot(residuo_c,'ko");

hold on;plot(residuo_un,'m*");
sxm(1:L3)=mean(residuo_c(:));

hold on;plot(sxm*2.326,'--");

if L4~=0

RUIDO(1:L3)=ruido;

hold on;plot(RUIDO*2.326,'-');

end

if ni>0;hold on;plot(residuo_uni,');end
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title('Residuos de decomposicao');xlabel('Numero da amostra');ylabel('Residuos’);

figure

for i=1:C2

hold on;subplot(1,C2,i);plot(yc(:,i),yc_est(:,i),'0");
xlabel('Valores de referencia');ylabel('Valores estimados');
end

% Salva saidas
modelo.yun=yun;
modelo.yc_est=yc_est;
modelo.rmsec=rmsec;
modelo.rep=rep;
modelo.perfil_Be=Be;
modelo.perfil_Ce=Ce;
modelo.k_n=k_n;
modelo.residuo_c=residuo_c;
modelo.residuo_un=residuo_un;
modelo.residuo_uni=residuo_uni;
modelo.SEN=sen;
modelo.SEL=sel,
modelo.SENA=sen_anal;
modelo.LD=LD;
modelo.LQ=LQ;

end

elseif C3>0

% Obtencao dos perfis das dimenssoes j e k
w=0;

for i=1:C2
[U,S,V]=svd(reshape(Vs(:,i),C1,H1));
S=diag(S);

for j=1:eq_species(i)
k_n(w+))=S();
B(:,w+j)=U(:,j)./morm(U(:,)));
C(C,w+)=V(,))*k_n(+w);
ch’W+j)=5(i)*kIOH(V(i,j),U(i,j));
en

w=i*j;
end

% Previsao das amostras Xc

for i=1:1.2
yc_est(:,1)=pinv(Sc)*reshape(Xc(i,:,:),1,C1*HI1)";
Yest=yc_est(:,i);
Resl=squeeze(Xc(i,:,:))-B*diag(Yest)*C";
residuo_c(i)=norm(Res1,'fro')/sqrt((C1-1)*(H1-1));
end

yc_est=yc_est';

if center==
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DF=C2+1;
else
DF=C2;
end

if ni==0 % Condicao para decidir se ha interferencia ou nao.

% Normalisa os perfis B e C estimados
for i=1:sum(eq_species)
Bcal(:,i)=B(:,i).morm(B(:,1));
Ccal(:,1)=C(:,1).morm(C(:,1));

end

ii=inv((Bcal'*Bcal).*(Ccal'*Ccal));

% Previsao das amostras Xun

for i=1:L3
yun(:,i)=pinv(Sc)*reshape(Xun(i,:,:),1,C1*H1)";
Yest=yun(:,i);
Resl=squeeze(Xun(i,:,:))-B*diag(Yest)*C";
residuo_un(i)=norm(Res1,'fro")/sqrt((C1-1)*(H1-1));

% Estimativa do ruido

if L4==0
ruido=residuo_un(i);
end

% Calculo de figuras de merito

for j=1:sum(eq_species)
sen(i)=k_n(i)/sqrt(ii(j.j));
sel(j)=1/sqrt(iij.j));
sen_anal(i,j)=(k_n(j)/sqrt(ii(j,j)))/ruido;
SD_conc(i,j)=1./sen_anal(i,j);
LD(i,j)=3.3/sen_anal(i,));
LQ(i,j)=10/sen_anal(i,));

end

end
yun=yun';

% volta a media

if center==

% Media para as especies em equilibrio
w=0;

for i=1:C2

for j=1:eq_species(i)
myy(w+j)=my(i);

end

w=i*j;

end
yc_est=yc_est+ones(L1,1)*myy;
yun=yun+ones(L3,1)*myy;

end

% calculo de rmsep e rep
w=0;
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for i=1:C2

for j=1:eq_species(i)

res=Yc(:,1)-yc_est(:,j+w);
rmsec(j+w)=sqrt((res'*res)/(L1-DF));
rep(i+w)=sqrt(sum((res.*2)./((Yc(:,1).*2)*(L1-DF))))*100;
end

w=i*j;

end

%FIGURAS

figure;plot(residuo_c,'’ko");

hold on;plot(residuo_un,'m*");
sxm(1:L3)=mean(residuo_c(:));

hold on;plot(sxm*2.326,'--");

if L4~=0

RUIDO(1:L3)=ruido;

hold on;plot(RUIDO*2.326,'-');

end

if ni>0;hold on;plot(residuo_uni,');end

title('Residuos de decomposicao');xlabel('Numero da amostra');ylabel('Residuos’);

% Salva saidas
modelo.yun=yun;
modelo.yc_est=yc_est;
modelo.rmsec=rmsec;
modelo.rep=rep;
modelo.perfil_B=Bcal,;
modelo.perfil_C=Ccal;
modelo.k_n=k_n;
modelo.residuo_c=residuo_c;
modelo.residuo_un=residuo_un;
modelo.SEN=sen;
modelo.SEL=sel,
modelo.SENA=sen_anal,
modelo.LD=LD;
modelo.LQ=LQ;

else

% BILINEARIZACAO RESIDIAL

% Previsao das amostras Xun

for i=1:L3

XT=squeeze(Xun(i,:,:));
Yest=pinv(Sc)*reshape(XT,1,C1*H1)";
Res1=XT-B*diag(Yest)*C";
residuo_un(i)=norm(Res1,'fro")/sqrt((C1-1)*(H1-1));

beta0=[];

indi=0;

for k=1:C2

for j=1:eq_species(k)
betaO=[beta0,mean(Yest(indi+1:indi+eq_species(k)))];
end

indi=indi+eq_species(k);

end
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Go %0 FoFo %o %0 Fo Fo To Yo Fo Fo To Yo Fo Fo Yo Yo o Fo Yo %o To Fo Yo %o Fo Fo To Yo Yo Fo Fo Yo Yo Fo Yo %o Fo Fo To Yo Fo Fo To Yo Fo Fo Yo Yo Yo Fo Yo Yo Yo Yo
if sistema=="matlab’

Ynl=XT(:);save temp2 Ynl B C C1 HI C2 Sc ni eq_species

Xnl=zeros(size(Ynl));clear Yest_gn

[Yest_gn,residue]=nlinfit(Xnl, Ynl,'func_mat_obj_rbl_rd',beta0);

Res=(XT-B*diag(Yest_gn)*C");
[u0,s0,v0]=svd(Res,0);

Be=[B,(u0(:,1:ni))];
Ce=[C,(vO(:,1:ni)*s0(1:ni,1:ni))];

Sexp=Sc;

for z=1:ni

Sexp=[Sexp,s0(z,z)*kron(v0(:,z),u0(:,z))]; % Expande Scal com os perfis dos interferentes
end

residuo_uni(i,1)=norm(residue, fro")/sqrt((C1-1)*(H1-1));
yun(i,:)=Yest_gn(1l:sum(eq_species))';

Yo %0 FoFo %o %0 Fo Fo To Yo To Fo To Yo Fo Fo Yo Yo o Fo Yo %o Fo Fo Yo %o Fo Fo To Yo Yo Fo Yo Yo Vo Fo Yo %o Fo Fo To Yo Fo Fo Fo Yo Fo Fo Yo Yo Yo Fo Yo Yo Yo Jo
else sistema=='octave'

Ynl=XT();

save -binary temp2gnu Ynl B C C1 H1 C2 Sc ni eq_species

Xnl=zeros(size(Ynl));

[Yest_gn, obj, info, iter, nf, lambda] = sqp (betal', @func_oct_obj_rbl_rd, [], []);

Res=(XT-B*diag(Yest_gn)*C");
[10,s0,v0]=svd(Res,0);
Be=[B,(u0(:,1:ni))];
Ce=[C,(vO(:,1:ni)*s0(1:ni,1:ni))];

Sexp=Sc;

for z=1:ni

Sexp=[Sexp,s0(z,z)*kron(v0(:,z),u0(:,z))]; % Expande Scal com os perfis dos interferentes
end

Yest_gn2=pinv(Sexp)*Ynl; %estima a concentragdo optimizada
Res=(XT-Be*diag(Yest_gn2)*Ce");

residuo_uni(i,1)=norm(Res, fro")/sqrt((C1-1)*(H1-1));
yun(i,:)=Yest_gn(1:sum(eq_species))';

end

Go %o Yo Yo Yo %o To Fo To Yo Yo %o Fo Fo Fo To To Yo Yo Yo To Fo Fo Fo To Yo Yo Yo Fo Yo Yo Yo Yo Yo Fo Fo Fo Yo Yo Yo To Fo Fo Fo %o Yo Yo Yo Yo o Fo To Yo Yo %o Yo

% Estimativa do ruido

if L4==0
ruido=residuo_uni(i);
end

for j=1:sum(eq_species)+ni
Be(:,j)=Be(:,j)./morm(Be(:,)));
Ce(:,j)=Ce(:,j)./norm(Ce(:,j));
end

% Calculo de figuras de merito
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Bcal=[];

for j=1:sum(eq_species)
Bcal=[Bcal,Be(:,j)];

end

Ccal=[];

for j=1:sum(eq_species)
Ccal=[Ccal,Ce(:,))];

end

Bint=[];

for j=sum(eq_species)+1:ni+sum(eq_species)
Bint=[Bint,Be(:,j)];

end

Cint=[];

for j=sum(eq_species)+1:ni+sum(eq_species)
Cint=[Cint,Ce(:,j)];

end

Pb_int=eye(C1)-Bint*pinv(Bint);
Pc_int=eye(H1)-Cint*pinv(Cint);

ii=inv((Bcal'*Pb_int*Bcal).*(Ccal'*Pc_int*Ccal));

% Calculo de figuras de merito
for j=1:sum(eq_species)
sen(i,j)=k_n()/sqri(ii(j.j));
sel(i,j)=1/sqrt(ii(j,)));
sen_anal(i,j)=(k_n(j)/sqrt(ii(j,j)))/ruido;
SD_conc(i,j)=1./sen_anal(i,j);
LD(i,j)=3.3/sen_anal(i,));
LQ(1,j)=10/sen_anal(i,));
end
end

% volta a media
if center==

% Media para as especies em equilibrio
w=0;
for i=1:C2
for j=1:eq_species(i)
myy(w+j)=my(i);
end
w=i*j;
end
yc_est=yc_est+ones(L1,1)*myy;
yun=yun+ones(L3,1)*myy;
end

% calculo de rmsep e rep

w=0;

for i=1:C2

for j=1:eq_species(i)
res=Yc(:,1)-yc_est(:,j+w);
rmsec(j+w)=sqrt((res'*res)/(L1-DF));
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rep(i+w)=sqrt(sum((res.*2)./((Yc(:,1).*2)*(L1-DF))))*100;
end

w=i*j;

end

%FIGURAS

figure;plot(residuo_c,'ko");

hold on;plot(residuo_un,' m*");
sxm(1:L3)=mean(residuo_c(:));

hold on;plot(sxm*2.326,'--");

if L4~=0

RUIDO(1:L3)=ruido;

hold on;plot(RUIDO*2.326,'-');

end

if ni>0;hold on;plot(residuo_uni,"');end

title('Residuos de decomposicao');xlabel('Numero da amostra');ylabel('Residuos’);

% Salva saidas
modelo.yun=yun;
modelo.yc_est=yc_est;
modelo.rmsec=rmsec;
modelo.rep=rep;
modelo.perfil_Be=Be;
modelo.perfil_Ce=Ce;
modelo.k_n=k_n;
modelo.residuo_c=residuo_c;
modelo.residuo_un=residuo_un;
modelo.residuo_uni=residuo_uni;
modelo.SEN=sen;
modelo.SEL=sel;
modelo.SENA=sen_anal;
modelo.LD=LD;
modelo.LQ=LQ;

end

end
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B2 Sub-rotina func_mat_obj_rbl: utilizada no calculo do RBL para o modelo
BLLS no sistema Matlab 6.5.

% Funcao utilizada na minimiza¢@o da matriz de erros para o modelo BLLS/RBL
% pelo sistema Matlab (versao 6.5).

function f = func_mat_obj_rbl(betal,Xnl)

load tempj

XT=reshape(Ynl,C1,H1);

Yest_gn=Dbetal;

Res=(XT-B*diag(Yest_gn)*C");

[u0,s0,v0]=svd(Res,0);

Be=[B,(u0(:,1:ni))];

Ce=[C,(vO(:,1:ni)*s0(1:ni,1:ni))];

Sexp=Sc;

for z=1:ni

Sexp=[Sexp,s0(z,z)*kron(v0(:,z),u0(:,z))]; % Expande Scal com os perfis dos interferentes
end

Yest_gn=pinv(Sexp)*Ynl; %estima a concentragéo optimizada
XT_est=Be*diag(Yest_gn)*Ce'";

f=XT_est(:);
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B3 Sub-rotina func_mat_obj_rbl_rd: utilizada no calculo do RBL para o
modelo BLLS com deficiéncia de posto no sistema Matlab 6.5.

% Funcao que retorna o valor da funcao objetivo para a minimizacao da
% matriz de erros o RBL no modelo BLLS para sistemas com deficiencia de
% posto. (Sistema Matlab 6.5)

function f = func_mat_obj_rbl_rd(beta0,X)

load temp?2

XT=reshape(Ynl,C1,H1);

Res=(XT-B*diag(beta0)*C");

[u0,s0,v0]=svd(Res,0);

Be=[B,(u0(:,1:ni))];

Ce=[C,(vO(:,1:ni)*s0(1:ni,1:ni))];

Sexp=Sc;

for z=1:ni

Sexp=[Sexp,s0(z,z)*kron(v0(:,z),u0(:,z))]; % Expande Scal com os perfis dos interferentes
end

Yest_gn=pinv(Sexp)*Ynl; %estima a concentragdo optimizada
Mcalc=Be*diag(Yest_gn)*Ce';

f=Mcalc(:);
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B4 Sub-rotina func_oct_obj_rbl: utilizada no calculo do RBL para o modelo
BLLS no sistema Octave 3.0.0.

% Funcao que retorna o valor da funcao objetivo para a minimizacao da
9% matriz de erros do RBL no modelo BLLS. (Sistema Octave 3.0.0)

function residuo = func_oct_obj_rbl(beta0)

load temp

XT=reshape(Ynl,C1,H1);

Yest_gn=Dbeta0;

Res=(XT-B*diag(Yest_gn)*C");

[u0,s0,v0]=svd(Res,0);

Be=[B,(u0(:,1:ni))];

Ce=[C,(vO(:,1:ni)*s0(1:ni,1:ni))];

Sexp=Sc;

for z=1:ni

Sexp=[Sexp,s0(z,z)*kron(v0(:,z),u0(:,z))]; % Expande Scal com os perfis dos interferentes
end

Yest_gn=pinv(Sexp)*Ynl; %estima a concentragéo optimizada
Res1=(XT-Be*diag(Yest_gn)*Ce");
residuo=norm(Res1,'fro")/sqrt((C1-1)*(H1-1));

255



Apéndices

BS Sub-rotina func_mat_obj_rbl_rd: utilizada no calculo do RBL para o
modelo BLLS com deficiéncia de posto no sistema Octave 3.0.0.

% Funcao que retorna o valor da funcao objetivo para a minimizacao da
% matriz de erros do RBL no modelo BLLS para sistemas com deficiencia de
% posto. (Sistema Octave 3.0.0)

function residuo = func_oct_obj_rbl_rd(beta0)

load temp2gnu

XT=reshape(Ynl,C1,H1);

Res=(XT-B*diag(beta0)*C");

[u0,s0,v0]=svd(Res,0);

Be=[B,(u0(:,1:ni))];

Ce=[C,(vO(:,1:ni)*s0(1:ni,1:ni))];

Sexp=Sc;

for z=1:ni

Sexp=[Sexp,s0(z,z)*kron(v0(:,z),u0(:,z))]; % Expande Scal com os perfis dos interferentes
end

Yest_gn=pinv(Sexp)*Ynl; %estima a concentragdo optimizada
Res1=(XT-Be*diag(Yest_gn)*Ce");
residuo=norm(Res1,'fro")/sqrt((C1-1)*(H1-1));
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B6 Programa uplsl_rbl: construcao do modelo UPLS1 utilizando o RBL
quando ha interferentes.

% UPLS1-RBL (Unfold Partial Least Squares [1] with Residual Bilinearization): Este programa
% constroi o modelos de quadrados minimos parciais desdobrado utilizando o processo de

% bilinearizacao dos residuos [2-5] para a modelas interferentes nao calibrados.

% A utilizacao e distribuicao deste programa e livre e permitida desde que devidamente

% citada a sua fonte [11]. Contudo, os autores nao oferecem nenhuma garantia da sua funcionalidade
% ou ajuste na analise de qualquer conjunto de dados.

%

% Obs: este programa foi desenvolvido como parte do projeto de doutorado de livre

%

% SINTAXE: modelo=upls1_rbl(Xc,yc,A,center,Xun,ni,ruido,sistema,erroY);

%

% ENTRADAS:

%  Xc : cubo de dados contendo as amostras de calibracao, onde a

%  primeira dimensao deve ser a das amostras;

%

% yc : vetor (ou matriz) contendo os valores de referencias para as

% concentracoes nas amostras de calibracao;

%

%  A:numero de variaveis latentes a serem utilizadas na etapa de calibracao;

%

%  center: variavel logica que informa se os dados devem ser centrados na media (center=qualquer
% numero diferente de 0) ou nao (center =0);

%

%  Xun : cubo de dados contendo as amostras para analise;

%

%  ni: numero de interferentes presente nas amostras;

%

%  ruido: estimativa do ruido instrumental. Caso nao seja dispoivel, deve-se inserir utiliar [] como

%  entrada do programa, que utilizara o residuo obtido pela decomposicao da amostra como uma estimativa.
%

% sistema: variavel de texto informa qual o utilizado. Deve-se inserir 'matlab' ou 'octave', entre apostofos.
%

%  erroY: estimativa do desvio padrao dos erros das concentracoes de

% referencia;

%

% SAIDAS: (variavel estruturada modelo)

%

%  yun: estimativas da propriedade de interesse para as amostras analisadas;

%

%  yc_est: estimativas para a propriedade de interesse para as amostras de calibracao;

%

%  nnas_c: norma do sinal analitico liquido para as amostras de

%  calibracao [7];

%

%  nnas_un: norma do sinal analitico liquido para as amostras analisadas
% 171

%

%  rmsec: raiz quadrada do erro medio quadratico de calibracao com A variaveis latentes;
%
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%  rmsecv: raiz quadrada do erro medio quadratico de validacao cruzada com A variaveis latentes;
%

%  rep_cal: estimativa do erro relativo de previsao para as amostras de calibracao (%)[8];

%

%  SE: estimativa dos erros padroes das amostras de calibracao (cal) e amostras analisadas (un),

% determinado utilizando a mesma abordagem para calibracao de primeira-ordem [10];
%

% lev: leverages dos padroes de calibracao (cal) e amostras (un);

%

%  reg: vetor que contem os coeficientes de regressao do modelo UPLS

%

%  residuo: residuos de decomposicao para as amostras de calibracao(residuo_cal) e para as amostra

% analisadas (residuo_un) quando nao ha interferentes nao calibrados;

%

%  SEN: valores de sensibilidade [6]

%

% inv_SENA: inverso da sensibilidade eanalitica determinada pela estimativa de ruido ou pelos residuos
%  de decomposicao das amostras caso o ruido nao for fornecido [6]

%

%  LOD: limite de deteccao pela estimativa de ruido ou pelos residuos de decomposicao das amostras caso
% o ruido nao for fornecido [9];

%

%  LOQ: limite de quantificacao pela estimativa de ruido ou pelos residuos de decomposicao das amostras caso
% o ruido nao for fornecido [9];

%

%  ruido: estimativa do ruido experimantal fornecido;

%

% Observacoes, se ni>0:

%  l)perfis_1 e perfil_2 serao os perfis dos analitos e interferentes em cada dimensao estimados

%  pelo RBL para cada amostra;

%  2)residuo_uni=residuos de decomposicao para as amostras de analisadas, considerando os interferentes;
%  3)SEL: valores de seletividade estimados quando ha interferentes nao

%  calibrados;[11]

%  4)SE_un_new: estimativa dos erros padroes das amostras analisadas, que leva em conta o efeito dos

% interferentes nao calibrados;[11]

%

% Referencias (indicadas entre colchetes):

% 1- B. S. Dayal e J. H. Macgregor; J. Chemom. 1997, 11, 73.

% 2-J. Ohman, P. Geladi e S. Wold; J. Chemom. 1990, 4, 79.

% 3-J. Ohman, P. Geladi e S. Wold; J. Chemom. 1990, 4, 135.

% 4- A. C. Olivieri; J. Chemom. 2005, 19, 253.

% 5-D. B. Gil, A. M. De La Pena, J. A. Arancibia, G. M. Escandar e A. C. Olivieri; Anal. Chem. 2006, 78, 8051.
% 6- A. C. Olivieri e N. M. Faber; J. Chemom. 2005, 19, 583.

% 7- R. Bro e C. M. Andersen; J. Chemom. 2003, 17, 646.

% 8- N. J. Miller-Ihli, T. C. OHaver e J. M. Harnly, Spectrochim Acta, 1984, 39(12),1603-1614.

% 9- L. A. Currie, Anal. Chim. Acta, 1999, 391, 105-126.

% 10-J. A. Fernades Pierna, L. Jin, F. Wahl. N. M. Faber, D. L. Massart, Chemom. Intell. Lab. Syst. 2003, 65, 281-
% 291.

% 11-J. W. B. Braga; Aplicacao e validacao de modelos de calibracao de segunda ordem em quimica analitica.
%  Tese de Doutorado, Universidade estadual de Campinas, Brasil, 2008.

%

% Em caso de duvidas, sugestoes ou qualquer problema na execucao deste programa,

% por favor, entre em contato com os autores:

% Jez Willian Batista Braga (email: jezwillian @ gmail.com)

% Ronei Jesus Poppi (e-mail: ronei @igm.unicamp.br)

%
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% LAQQA - Laboratorio de Quimiometria em Quimica Analitica
% Instituto de Quimica - UNICAMP

% 21/01/2008

%

function modelo=upls1_rbl(Xc,yc,A,center,Xun,ni,ruido,sistema,erroY);
[L1,C1,Hl]=size(Xc);

[C2]=size(yc,2);

[L3]=size(Xun,1);

[L4]=size(ruido);

% Desdobra as matrizes dosdados experimentais (Lx(CxH))
for i=1:L1;

Xcl(:,i)=reshape(Xc(i,:,:),1,C1*H1)";

end

for i=1:L3;

Xunl(:,i)=reshape(Xun(i,:,:),1,C1*H1)"

end

Xc=Xcl";Xun=Xun1";clear Xcl Xunl;

% Centrar os dados na media
if center==

my=mean(yc);
yc=yc-ones(L1,1)*myj;
mx=mean(Xc);
Xc=Xc-ones(L1,1)*mx;
Xun=Xun-ones(LL3,1)*mx;
end

Yo %0 FoTo %0 %0 Yo Fo %0 % % N ALIDACAO CRUZAD A % %% %o %o Y% Fo To % Yo FoFo %o Yoo Fo %o Yo Yo Yo
Yo% Yo %0 Y0 % Yo %% % Modelo U-PLS 1 % % %o %e Yo Y% Yo Yo % %o Yo %o Yo Yo
for j=1:C2

padroes=1:1:L1;

for z=1:L1
dentro=setdiff(padroes,z);
Xve=Xc(dentro,:,:);yve=yc(dentro,:);
Xi=Xc(z,:,2);
XY=Xvc'*yve(:,));

for i=1:A

if C2==

w=XY;

else

[C,S,D]=svd(XY'*XY);
q=C(:,1);

w=(XY*q);

end

w=w/sqrt(w'*w);

r=w;

for k=1:i-1
r=r-(P(:,k)"*w)*R(:,k);

end

t=Xvc*r;

p=(Xvc'*t)/(t"*t);
q=(r"*XY)/(t"t);
XY=XY-((p*q)*(t*1))";
W(,1)=w;

PC:.i)=p;
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QG,i=q};
R(:,i)=r;
T, )=t
end
b=R*Q;

yc_ve(z,))=Xi*b;

clear TQWRPD

end
err=yc(:,j)-yc_ve(:,j);
msecv(1,j)=(err'*err)/L1;
end

Yo% Yo %0 Yo% Yo %% % Modelo U-PLS 1 % % %o %o Yo %% Yo %o %o %o Yo %o Yo Yo
for j=1:C2

XY=Xc"*yc(:,));

for i=1:A

if C2==

w=XY;

else

[C,S,D]=svd(XY'*XY);

4=C(:,1);

w=(XY*q);

end

w=w/sqrt(w'*w);

r=w;

for k=1:i-1

r=r-(P(:,k)"*w)*R(:,k);

end

t=Xc*r;

p=(Xc™0/(t*t);

q=(r*XY)/(t"t);

XY=XY-((p*q)*(t*1)";

W(,1)=w;

P(:,1)=p;

QG.=q}

R(:,i)=r;

T(C,1)=t;

end

b(:,j)=R*Q;
SENOC(:,j)=1./diag(sqrt(b(:,j)'*b(:.j)));

Go %0 FoFo %o %0 To Fo To Yo Fo Fo To Yo Fo Fo Yo Yo o Fo Yo %o Fo Fo Yo %o Fo To To Yo Yo Fo Yo Vo Yo Fo Yo %o Yo Jo
yc_est=Xc*b;

if ni>0

disp(['Especie de Interesse ' num2str(j)]);

for i=1:L3

Peff=[];

Tu=Xun(i,:)*R;

Res1=Xun(i,:)-Tu*P";
sx_un(i,j)=sqrt(sum(Res1.72)/((C1*H1)-A));
dt=norm(Tu); dtnovo=zeros(1,1); nit=0; % inicializacao das vartiaveis do processo interativo
while norm(dt-dtnovo)>0.00001*dt
nit=nit+1;

dt=dtnovo;

Res=(Xun(i,:)-Tu*P");
[u0,s0,v0]=svd(reshape(Res,C1,H1),0); % obtem os perfis dos interferentes
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Xmod=Xun(i,:)-reshape((u0(:, 1:ni)*s0(1:ni, 1:ni)*v0(:, 1:ni)"),1,C1*H1);
Tu=Xmod*R;

Res1=Xun(i,:)-Tu*P' -reshape((u0(:,1:ni)*s0(1:ni, 1:ni)*v0(:,1:ni)"),1,C1*HI1);
dtnovo=norm(Tu);

if nit==1000

break

end

end

Ynl=Xun(,:);

Go T %o o %o Yo To ToTo Yo Fo %o To Yo Fo To To To Yo To Fo To Yo Fo o Yo Yo Fo To Yo Fo Yo Fo Fo To Yo Fo T Yo Yo o Fo Fo To o Fo Fo To Yo Fo T Yo Yo To Fo o
if sistema=="matlab’;

Xnl=zeros(size(Ynl));

save temp3mat.mat Ynl Xnl P R ni C1 H1

betaO=Tu;

[Tu]=nlinfit(Xnl, Ynl,'func_obj_mat_rbl_upls',beta0);
Tun(i,:)=Tu";

resi=Ynl-(P*Tu)";

XT=reshape(resi,C1,H1);

[v0,s0,v0]=svd(XT,0);
perfil_1=u0(:,1:ni);perfil_1=perfil_1";
perfil_2=v0(:,1:ni)*s0(1:ni,1:ni);perfil_2=perfil_2"
Xint=u0(:,1:ni)*s0(1:ni, 1:ni)*v0(:,1:ni)";
Xmod=(P*Tu)+ Xint(:);

resi2=Ynl-Xmod';
sx_uni(i,j)=sqrt(sum(resi2.”2)/((C1*H1)-(A+ni)));

Go T %o o Yo Yo To ToTo Yo Fo %o To Yo To To To To Yo To Fo To Yo Fo Yo To Yo Fo To Yo Fo Yo Fo Fo To Yo Fo T Yo Yo o To Fo To Yo Fo Fo To Yo Fo T Yo Yo To Fo o
else sistema=='octave';

save -binary temp3 Ynl PR ni C1 H1 A

Xnl=zeros(size(Ynl));

betaO=Tu;

[Tu, obj, info, iter, nf, lambda] = sqp (beta(', @func_obj_oct_rbl_upls, [], [1);
Tun(i,:)=Tu";

resi=Ynl-(P*Tu)";

XT=reshape(resi,C1,H1);

[10,s0,v0]=svd(XT,0);

perfil_1=u0(:,1:ni);perfil_1=perfil_1"
perfil_2=v0(:,1:ni)*s0(1:ni,1:ni);perfil_2=perfil_2"

Xint=u0(:,1:ni)*s0(1:ni, 1:ni)*v0(:,1:ni)";

Xmod=(P*Tu)+ Xint(:);

resi2=Ynl-Xmod';

sx_uni(i,j)=sqrt(sum(resi2.”2)/((C1*H1)-(A+ni)));

end

Yo %0 %o %o Yo %o Yo Yo Yo Yo Fo Yo Fo To Fo Fo Fo Fo Fo Yo Fo Fo Yo Yo Fo %o Yo o T %o Yo Vo Fo To Yo To Fo Fo Fo Yo Fo Yo Fo Yo To Yo Yo Yo Yo Fo Yo Yo Yo Fo Yo Yo
Peff=[];

for k=1:A

PbP=reshape(P(:,k),C1,HI)-perfil_1"*pinv(perfil_1")*reshape(P(:,k),C1,H1);
PcP=PbP-PbP*perfil_2"*pinv(perfil_2'");

Peff=[Peff,PcP(:)];

end

SEN(i,j)=1/norm(pinv(Peff)'*Q");

clear Peff

263



Apéndices

yun(i,j)=Tun(i,:)*Q";

% Calculo do sinal analitico liquido (escalar)
nnas_c(:,j)=yc_est(:,j). *(SEN(.})));
nnas(i,j)=yun(i,j).*SEN(,j);

end

if center ==

Z(1:L1,1)=1; Z(:,2)=yc_est(:,j)+ones(L1,1)*my(j);
cte=pinv(Z)*nnas_c(:,j);

nnas(:,j)=nnas(:,j)-cte(1,1);
nnas_c(:,j)=nnas_c(:,j)-cte(1,1);
Xun2=Xun+ones(L.3,1)*mx;

else

Xun2=Xun;

end

% RESIDUOS DE DECOMPOSICAO p/ Calibragdo
E=(Xc-T*P");

for i=1:L1
sx_cal(i,j)=sqrt(sum(E(i,:).*2)/(C1*H1-A));

end

% Leverages do conjunto de calibracao

for i=1:L1
he(i,j)=T3, 1: A)*inv(T(;, 1:A)*T(;,1:A))*T(1,1:A)';
end

% Leverages do conjunto de validacao

for i=1:L3
hv(i,j)=Tun(i,1:A)*inv(T(:;,1:A)'*T(:,1:A))*Tun(i,1:A)";
end

% FIGURAS DE MERITO

if L4~=0 % Obtidas a partir do ruido instrumental
inv_SENAC(:,j)=ruido./SENC(,j);
LOD(:,j)=3.3*inv_SENAC(:,));
LOQ(:,j)=10*inv_SENAC(:,j);

end

for i=1:L3;

inv_SENAX(i,j)=sx_uni(i,j)./SEN(,j); %obtidas a partir do residuo de decomposicao
end

LODx(:,j)=3.3*inv_SENAX(,j);

LOQx(:,j)=10*inv_SENAX(:,));

for i=1:L3
SEL(i,j)=SEN(,j)/SENO(1,j);

end

elseif ni==

% RESIDUOS DE DECOMPOSICAO

% Calibracao
E=(Xc-T*P");
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for i=1:L1
sx_cal(i,j)=sqrt(sum(E(i,:).*2)/(C1*H1-A));
end

% Conjunto teste
Tun=Xun*R;
E=(Xun-Tun*P");

for i=1:L3
sx_un(i,j)=sqrt(sum(E(i,:).*2)/(C1*H1-A));

end

% Leverages do conjunto de calibracao

for i=1:L1
he(i,j)=T3,1: A)*inv(T(;, 1:A)*T(,1:A))*T(1,1:A)';
end

% Leverages do conjunto de validacao

for i=1:L3

hv(i,j)=Tun(i,1:A)*inv(T(:;,1:A)'*T(:,1:A))*Tun(i,1:A)";

end

yun=Xun*b; %Estimativa das concentracoes nas amostras

% FIGURAS DE MERITO
SEN=1./diag(sqrt(b'*b));

% Calculo do sinal analitico liquido (escalar)
nnas_c(:,j)=yc_est(:,j). *SEN(,:);
nnas(:,j)=yun(:,j).*SEN(,2);

if center ==

Z(1:L1,1)=1; Z(:,2)=yc_est(:,j)+ones(L1,1)*my(j);
cte=pinv(Z)*nnas_c(:,j);

nnas(:,j)=nnas(:,j)-cte(1,1);
nnas_c(:,j)=nnas_c(:,j)-cte(1,1);
Xun2=Xun+ones(LL3,1)*mx;

else

Xun2=Xun;

end

if L4~=0 % Obtidas a partir do ruido instrumental
inv_SENA=ruido./SEN;

LOD=3.3*inv_SENA;

LOQ=10*inv_SENA;

end

for i=1:L3;

inv_SENAx=sx_un(i,j)./SEN; %obtidas a partir do residuo de decomposicao
end

LODx=3.3*inv_SENAX;

LOQx=10*inv_SENAKX;

end

end
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% Estimativa das concentracoes
yc_est=Xc*b;

yce=yc;

%volta a media

if center==
yc_est=yc_est+ones(L1,1)*my;
yun=yun+ones(L3,1)*my;
yc=yc+ones(L1,1)*my;

end

% Numero de graus de liberdade perdidos na construcao do modelo
neff1(1,1:C2)=A;

for i=1:C2

res=yc(:,i)-yc_est(:,1);

msecO(1,i)=(res'*res)/L1;
neff2(1,1)=L1*(1-sqrt(msecO(1,i)/msecv(1,i)));neff2(1,i)=round(neff2(1,i));
if neff2(1,1)>neff1(1,1);

neff(1,i)=neff2(1,i);

else

neff(1,i)=neff1(1,i);

end

end

if center ==1;DF=neff+1;else;DF=neff;end
for i=1:C2

res=yc(:,i)-yc_est(:,1);
msec(1,1)=((res"*res)/(L1-DF(1,1)));
rep(1,i)=sqrt(sum((res. 2)./((yc(:,1).*2)*(L1-DF(1,1)))))*100;
end

if nargin >8

vy=erroY."2;

else

vy(1,C2)=0;

end

clear SE_un SE_cal

if L4==0
ruido=mean(sx_cal(:));
end

if ni==

% Calculo do erro padrao de previsao [igual a calibracao de primeira ordem]
if center==

for i=1:L1

for j=1:C2
SE_cal(i,j)=sqrt((1+(1/L1)+hc(i,j))*msec(1,)));
end

end

for i=1:L3

for j=1:C2
SE_un(i,j)=sqrt((1+(1/L1)+hv(i,j))*msec(1,)));
end

end

else

for i=1:L1
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for j=1:C2
SE_cal(i,j)=sqrt((1+hc(i,j))*msec(1,j));

end

end

for i=1:L3

for j=1:C2
SE_un(i,j)=sqrt((1+hv(i,j))*msec(1,j));

end

end

end

else

if center==1;DF=A+1;else; DF=A;end
nb0=1./(SEN0./2);

if center ==

for j=1:C2

for i=1:L1
SE_cal(i,j)=sqrt((1+(1/L1)+hc(i,j))*msec(1,j));
end

for i=1:L3

nb=1./(SEN(1,j)"2);

Verr(1,j)=msec(1,j)-( nbO(1,j)*(ruido”2) + vy(1,j));
if Verr(1,j)<0; Verr(1,j)=0;end
SE_un_new(i,j)=sqrt((hv(i,j)+(1/L1))*msec(1,j) + Verr(1,j) + nb*(ruido2));
SE_un(i,j)=sqrt((1+(1/L1)+hv(i,j))*msec(1,)));
end

end

else

for j=1:C2

for i=1:L1
SE_cal(i,j)=sqrt((1+hc(i,j))*msec(1,j));

end

for i=1:L3

nb=1./(SEN(1,j)"2);

Verr(1,j)=msec(1,j)-( nb0O(1,j)*(ruido”2) + vy(1,j));
if Verr(1,j)<0; Verr(1,j)=0;end
SE_un_new(i,j)=sqrt((hv(i,j))*msec(1,j) + Verr(1l,j) + nb*(ruido”2));
SE_un(i,j)=sqrt((1+hv(i,j))*msec(1,j));

end

end

end

end

% FIGURAS
figure;plot(sx_cal,'ko");

hold on;plot(sx_un,'m*");
sxm(1:L3)=mean(sx_cal(:));

hold on;plot(sxm*2.326,'--");

if nargin>=7

RUIDO(1:L3)=ruido;

hold on;plot(RUIDO*2.326,'-');
end

if ni>0;hold on;plot(sx_uni,"'");end

title('Residuos de decomposicao');xlabel('Numero da amostra');ylabel('Residuos’);

figure
for i=1:C2
hold on;subplot(1,C2,i);plot(nnas_c(:,i),yc(:,i),'0");

267



Apéndices

hold on;subplot(1,C2,i);plot(nnas(:,i),yun(:,i), *k');
xlabel('Sinal analitico liquido');ylabel('Valores de referencia (o) e estimados (*)");
end

% Salva saidas
modelo.yun=yun;
modelo.yc_est=yc_est;
modelo.nnas_c=nnas_c;
modelo.nnas_un=nnas;
modelo.rmsec=sqrt(msec);
modelo.rmsecv=sqrt(msecv);
modelo.rep_cal=rep;
modelo.SE_cal=SE_cal;
modelo.SE_un=SE_un;

if ni>0;modelo.SE_un_new=SE_un_new;end
modelo.lev_cal=hc;
modelo.lev_un=hv;
modelo.reg=Db;
modelo.residuo_cal=sx_cal;
modelo.residuo_un=sx_un;
if ni>0
modelo.residuo_uni=sx_uni;
modelo.perfil _1=perfil_1;
modelo.perfil_2=perfil_2;
modelo.SEL=SEL;

end
modelo.SEN=SEN;
if L4~=0

modelo.inv_SENA=inv_SENA;
modelo.LD=LOD;
modelo.LQ=LOQ;
modelo.ruido=ruido;

else
modelo.inv_SENA=inv_SENAX;
modelo.LD=LODx;
modelo.LQ=LOQx;

end

%modelo. W=W;
%modelo.P=P;

%modelo.Q=Q;

%modelo.R=R;
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B7 Sub-rotina func_obj_mat_rbl_upls: utilizada no calculo do RBL para o
modelo UPLS no sistema Matlab 6.5.

% Sub-rotina que calcula a fungao objetivo para a minimizagao da matriz de
% erros pelo RBL no modelo UPLS1, onde os erros de decomposei¢ao sao minimizados
% por Xun=P*Tun +interferentes. (Sistema Matlab 6.5)

function f = func_obj_mat_rbl_upls(beta0,Xnl)

load temp3mat

Tnovo=beta0;

resi=Ynl-(P*Tnovo)';
XT=reshape(resi,C1,H1);
[v0,s0,v0]=svd(XT,0);
Xint=u0(:,1:ni)*s0(1:ni, 1:ni)*v0(:,1:ni)";
f=(P*Tnovo)+ Xint(:);
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B8 Sub-rotina func_obj_oct_rbl_upls.m: utilizada no calculo do RBL para o
modelo UPLS no sistema Octave 3.0.0.

% Sub-rotina que calcula a fungao objetivo para a minimizagao da matriz de
% erros pelo RBL no modelo UPLS1, onde os erros de decomposei¢ao sao minimizados
% por Xun=P*Tun +interferentes. (Sistema Octave 3.0.0)

function err = func_obj_oct_rbl_upls(beta0)

load temp3

Tnovo=beta0;

residuo=Ynl-(P*Tnovo)';
Xres=reshape(residuo,C1,H1);
[u0,s0,v0]=svd(Xres,0);
Xint=u0(:,1:ni)*s0(1:ni, 1:ni)*v0(:,1:ni)";
f=(P*Tnovo)+ Xint(:);

resi2=Ynl-f';
err=sqrt(sum(resi2.*2)/((C1*H1)-(A+ni)));

271



Apéndices

B9 Programa parafacpred.m: estima a concentraciao e figuras de mérito de
uma amostra que € analisada.

% PARAFACPRED: programa que estima a concentracao e figuras de merito de uma amostra

% de previsao atraves de um modelo PARAFAC {1,2} previamente construido atraves da rotina parafac.m
% distribuida no nway-toobox2.11(http://www.models.kvl.dk/source/). Onde a primeira matriz do

% cubo de dados deve ser a amostra de previsdo e as demais amostras as que sao utilizadas na

% etapa de calibracao.

% A utilizacao e distribuicao deste programa e livre e permitida desde que devidamente

% citada a sua fonte {8}. Contudo, os autores nao oferecem nenhuma garantia da sua funcionalidade
% ou ajuste na analise de qualquer conjunto de dados.

%

% SINTAXE : result = parafacpred(Factors, Ycal,analyte,inter,err,scal,ruido);

%

% ENTRADAS:

%

%  Factors = matriz celular que contem os fatores obtidos pelo modelo parafac

%  (programa parafac.m). Onde a primeira dimansao deve corresponder a relacionada a

%  concentracao e a primeira matriz do cubo de dados deve ser a amostra

%  de previsdo e as demais amostras as que sao utilizadas na etapa de calibracao..

%

%  Ycal = vetor (ou matriz) contendo os valores de referencias para as concentracoes nas amostras
% de calibracoes.

%

% analyte = vetor que informa quais componentes do modelo correspondem aos analitos calibrados

% Se em um modelo de 3 componentes os fatores 1 e 3 s@o os analitos calibrados, o vetor

% analyte =[1 3].

%

% inter = identifica o componente que diz respeito a um composto ndo calibrado. No exemplo anterior,
% inter =[3]. Se nao ha compostos nao calibrados inter =[].

%

% err = erro de decomposicao, obtido atraves da rotina parafac.m

%

%  scal = estimativa do desvio padrao dos erros das concentracoes de referéncia. Caso nao

%  for disponivel utilizar [].

%

%  ruido = estimativa do ruido instrumental dos dados.Caso nao for disponivel omitir entrada.
%

% SAIDAS: variavel estruturada result

%

% yc_est :concentracoes previstas para as amostras de calibracao

%

% rmsec: raiz quadrada do erro medio quadratico de calibracao

%

% rep: estimativa do erro relativo de previsao das amostras de

% calibracao (%){6}

%

% yun: concentracoes previstas para as amostras de validacao

%

% SE: estimativa dos erros padroes das amostras de calibracao (cal) e amostras analisadas (un),
% determinado utilizando a mesma abordagem para calibracao de ordem zero por quadrados
Y% minimos classico [10];

%
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% leverage_un: leverages ("influencia") das amostras analisadas;
%

% SEN = valores de sensibilidade {3}

%

% SEL = valores de seletividade

%

% SENA-= sensibilidade eanalitica {4}

%

% LD = limite de deteccao {5}

%

% LQ = limite de quantificacao {5}

%

% ruido = estimativa do ruido dos dados que foi fornecido.
%

% Referencias (indicadas entre chaves:{ }):

% 1- R. Bro, Chemom. Intell. Lab. Syst., 1997, 38, 149.

% 2- N. M. Faber, R. Bro e P. K. Hopke; Chemom. Intell Lab. Syst. 2003, 65, 119.

% 3- A. C. Olivieri e N. M. Faber; J. Chemom. 2005, 19, 583.

% 4- A. Munoz de la Pena, A. E. Mansilla, D. G. Gomes, A. C. Olivieri, H. C. Goicoechea, Anal. Chem. 2003,
% 75, 2640-2646

% 5- L. A. Currie, Anal. Chim. Acta, 1999, 391, 105-126.

% 6- N. J. Miller-Ihli, T. C. OHaver e J. M. Harnly, Spectrochim Acta, 1984, 39(12),1603-1614.
% - J. N. Miller e J. C. Miller; Statistics and chemometrics for analytical chemistry.

% 4% ed. Prentice Hall, New York, 2000, cap.5.

% 8- J. W. B. Braga; Aplicacao e validacao de modelos de calibracao de segunda ordem em quimica analitica.
%  Tese de Doutorado, Universidade estadual de Campinas, Brasil, 2008.

%

% Em caso de duvidas, sugestoes ou qualquer problema na execucao deste programa,

% por favor, entre em contato com os autores:

% Jez Willian Batista Braga (email: jezwillian @ gmail.com)

% Ronei Jesus Poppi (e-mail: ronei @igm.unicamp.br)

%

% LAQQA - Laboratorio de Quimiometria em Quimica Analitica

% Instituto de Quimica - UNICAMP

% 21/01/2008

%

function result = parafacpred(Factors, Ycal,analyte,inter,err,scal,ruido);

% Obtem loadings nos tres modos
A=Factors{1};
B=Factors{2};
C=Factors{3};

nanal=size(Ycal,2);
[nsam,ncomp]=size(A);
dim1=size(B,1);
dim2=size(C,1);
int=size(inter,2);
YY(1:(nsam-1),1)=1;

% Calculo da concentracao da amostra

for i=1:nanal

YY(:,2)=Ycal(:,i);
coefang(:,i)=pinv(YY)*A(2:nsam,analyte(i));
Ae=YY*coefang(:,i);
syx2(i)=sum((A(2:nsam,analyte(i))-Ae(:,1)).*2)/(nsam-2);
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Yt(:,1)=(A(:,analyte(i))-coefang(1,i))./coefang(2,i);
end

yc_est=Yt(2:nsam,:);

yun=Yt(1,:);

% Perfis nos modos 2 e 3 dos analitos calibrados
Bcal=[];Ccal=[];

for i=1:nanal

Bcal(:,1)=B(:,analyte(i));
Cecal(:,1)=C(:,analyte(i));

end

% Perfis nos modos 2 e 3 dos interferentes
Bint=[];Cint=[];

if int~=0

for i=1:int

Bint(:,i)=B(:,inter(i));
Cint(:,1)=C(:,inter(i));

end

end

% Calculo de figuras de merito

for i=1:nanal
h(i)=yun(i).*2/sum(Ycal(:,i)."2);
res=Ycal(:,i)-yc_est(:,i);
rmsec(i)=sqrt((res'*res)/(nsam-1-ncomp));

rep(i)=sqrt(sum((res.*2)./((Ycal(:,i).”2)*(nsam-1-ncomp))))*100;

end

if size(scal, 1)==0;sc=rmsec;else; sc=scal.*2;end
ruidox=sqrt(err/((nsam-1)*(dim1)*(dim?2)));

if length(Bint)==0
Pb_int=eye(dim1);
Pc_int=eye(dim?2);

else
Pb_int=eye(dim1)-Bint*pinv(Bint);
Pc_int=eye(dim2)-Cint*pinv(Cint);
end

ii=inv((Bcal'*Pb_int*Bcal).*(Ccal'*Pc_int*Ccal));

for i=1:nanal
sen(i)=coefang(2,i)/sqrt(ii(i,i));
sel(i)=1/sqrt(ii(i,i));

if nargin==
sen_anal(1,i)=sen(i)/ruido;
LOD(1,1)=3.3/sen_anal(1,1);
LOQ(1,1)=10/sen_anal(1,1);
else
sen_anal(i)=sen(i)/ruidox;
LOD(1)=3.3/sen_analx(i);
LOQ@3)=10/sen_analx(i);
end

SD_uni(1,i)=(sqrt(syx2(i))/coefang(2,i))*sqrt( 1+(1/(nsam-1))+((A(1,i)-mean(A(2:nsam,i)))"2/((coefang(2,i)."2)*sum((Y cal(:,i)-mean(Ycal(:,1))).*2))));

end
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% Salva os resultados
result.yc_est=yc_est;
result.rmsec=rmsec;
result.rep=rep;
result.yun=yun;
result.SE_uni=SD_uni;
result.leverage_un=h;
result. SEN=sen,;
result.SEL=sel,

result. SENA=sen_anal;
result. LD=LOD;
result. LQ=LOQ;

if nargin==7;
result.ruido=ruido;

end
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B10 Programa ortimef.m: realiza o alinhamento dos tempos de retencao de
matrizes de dados.

% Este programa realiza o alinhamento dos tempos de retencao de matrizes de dados com base na menor
% percentagem de variancia residual obtida por decomposicao de valores

% singulares segundo o metodo proposto por Prazen et al.

% A utilizacao e distribuicao deste programa e livre e permitida desde que devidamente

% citada a sua fonte [3]. Contudo, os autores nao oferecem nenhuma garantia da sua funcionalidade

% ou ajuste na analise de qualquer conjunto de dados.

%

% Sintaxe: saidas=ortimef(N,X,janela);

%

% Entradas:

% N: matriz de referencia;

% X: tensor correspondente a uma amostra;

% JANELA: vetor que contem o intervalo do numero de pontos que o algoritmo tentara corrigir os desvios.
% Por exemplo: janela =0:1:10, implica que o algoritmo procurara corrigir desvios de 0 a 10

% pontos para a direita.

% POSTO (imput): e o pseudo-posto da matriz, que idealmente deve ser igual ao numero de especies

% quimicas independentes presentes na amostra;

% saidas (variavel estruturada):

% res: matriz que contem as percentagens de variancia residual para o intervalo da janela para cada amostra;
% Xoo e Xo: tensores alinhadas, com a mesma dimensao e com dimensA£o menor que os dados origianis.

% auto: autovalores das amostras corrigidas

% autoS: autovalores da amostra tomada como referencia

% posto: numero de autovalores utilizado na correcao

% janela: janela utilizada na correcao

%

%

% REFERENCIAS:

% 1- B.J.Prazen, R.E. Synovec E R.B. Kowalski; Anal. Chem.,1998, 70, 218.
% 2- C. G. Fraga, B. J. Prazen e R. E. Synovec; Anal. Chem. 2001, 73, 5833.
% 3-J. W. B. Braga; Aplicacao e validacao de modelos de calibracao de segunda ordem em quimica analitica.
%  Tese de Doutorado, Universidade estadual de Campinas, Brasil, 2008.

%

% Em caso de duvidas, sugestoes ou qualquer problema na execucao deste programa,
% por favor, entre em contato com os autores:

% Jez Willian Batista Braga (email: jezwillian @ gmail.com)

% Ronei Jesus Poppi (e-mail: ronei @igm.unicamp.br)

%

% LAQQA - Laboratorio de Quimiometria em Quimica Analitica

% Instituto de Quimica - UNICAMP

% 21/01/2008

%

function saidas=ortimef(N,X,janela);
[L2,C2,H2]=size(X);
[L1,Cl1]=size(N);

j2=janela;

[Lj2,Cj2]=size(j2);

[u,s,v]=svd(N);S=s."2;autoS=diag(S)";
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for i=1:1.2

[u,s,v]=svd(squeeze(X(i,:,:)));

S=s.72;

auto(i,:)=diag(S)"

end

disp(['Autovalores na matriz de referencia:'])

disp(autoS(1,1:10))

disp(['Autovalores nas amostras a serem corrigidas:'])

disp(auto(:,1:10))

posto=input('Informe o numero de autovalores significativos (POSTO):");

% Inicializacao da matrizes utilizadas no calculo
M=zeros(L1,C1);

Mi=zeros(L1,C1);

Ni=zeros(L1,C1);

R=[Mi NiJ;

Xo=zeros(L2,C2,H2);

u=zeros(C2,C2);

s=zeros(C2,H2);

v=zeros(H2,H2);

tic

% Inicio do algoritmo
for k=1:L.2
M=squeeze(X(k,:,:));
=L

for i=1:Cj2

% Cortar o inicio de M e adicionar no final
% Manten-se N constante
% Desloca-se M

if j2(1)<0
Ni=N(1:L1+j2(i),:);
Mi=M(1-j2(i):L1,:);
R=[Mi Nil;
[L,C]=size(R);
[u,s,v]=svd(R);
S=s.72;

dS=diag(S);
err(j)=100*(sum(dS(posto:min(L,C)))/sum(dS))*((L*C)/((L-posto)*(C-posto)));

elseif j2(i)==
Ni=N(1:L1,:);
Mi=M(1:L1,:);
R=[Mi Nil;
[L,C]=size(R);
[u,s,v]=svd(R);
S=s.72;
dS=diag(S);
err(j)=100*(sum(dS(posto:min(L,C)))/sum(dS))*((L*C)/((L-posto)*(C-posto)));
else % Cortar no final e adicionar no inicio
Ni=N(1+j2(i):L1,:); % Desloca-se N

Mi=M(1:L1-2(i),:); % Manten-se M constante

R=[Mi Nil;

[L,C]=size(R);

[u,s,v]=svd(R);

S=s.72;

dS=diag(S);
err(j)=100*(sum(dS(posto:min(L,C)))/sum(dS))*((L*C)/((L-posto)*(C-posto)));

% Nao fazer nada
% N original
% M original
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end

=i+

end

res(k,:)=err;

=L

disp(k);

opt=find(err==min(err)); % Encontra o deslocamento que proporciona o residuo minimo
d=j2(opt);

di(k)=d;

% Corrige os desvios nos tempos de retencao de acordo com cada caso
if d<0 % Corta ni inicio e acrescenta no final

Xoo(k,1:L1+d,:)=M(1-d:L1,:);
Xoo(k,L1+d+1:L.1,:)=0;

elseif d==0 % Nao ha alteracao
Xoo(k,:,:)=M;
elseif d>0 % acrescenta no inicio e corta no final

Xoo(k,1:d,1:C1)=0;
Xoo(k,d+1:L1,:)=M(1:L1-d,:);
end

% plot(leg,err)

end

mdi=abs(max(di));
Xo=Xoo(:,1+mdi:C2-(mdi+1),:);

% monta variavel estruturada de saida

saidas=struct('Xo',Xo, 'X00',X00,'res',res,'auto’,auto,'autoS',autoS, 'posto’,posto,'janela’,janela);
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