UNIVERSIDADE ESTADUAL DE CAMPINAS

INSTITUTO DE QUIMICA

Quantificacgo de picos Cromatograficos
superpostos por Métodos de Calibragao

Multivariada

TESE DE MESTRADO

Ronei Jesus Poppi

6rientador : Prof, Dr. José Fernando Gregori Faigle -
CAMPINAS

igee

: Q&icgﬁ?
I miBLICTECA QEL .



AGRADECIMENTOS

- Ao Prof. Dr. Jos& Fernando Gregori Faigle, pela orientagfo e

ami zade.

~ Ao Prof. Dr. Roy Edwards Bruns, pela possibilidade da utilizag3o

dos seus computadores e programas.

-~ Ao Prof. Dr. Antonico Pires Valente, por toda a orientagfic
parte experimental em Cromatografia. :

- A Profa. Dr-a. Ieda S. Scarminic, pelos seus ensinamentos

Quimiometria = pela possibilidade da utilizagfc do PCR.

o
fu

- Ao Conselho Nacional de Desenveolvimento Cientifico e Tecnoloégico

CCNPg) pela bolsa concedida.

— A UNICAMP pela bolsa de monitoria concedida.

- Aos amigos do andar {érrec do “"Bloce E"Y do Institute de Quimica,

em especial ao Paulo, Romeu e Bete.

~ A todos agueles que direta ou indiretamente contribuiram ara za
p .

realizagfco deste trabalho.



ii

Dedice



Capituloe

Capitulo

Capitulo

Capitulo

iii

INDICE

pagina
........................................................ VJ
........................................................ wvi
I = IntrodugEo. . @i i i e i ioe i e ot onennes e e e e Ci
1. — ObjetivosS...oovuieeeee.n. I ...03
2. — A Resclugfoc de picos Cromatograficos Superposios. .03
II — Descricioc dos Métodos de Calibragfe Multivariada..ll
1, = IntrodugEo. . . v v v it e e e e e e 11
2. — Regressiio Linear Miltipla.......... ... .. 0000 16
3. — Metodos baseados nos Componentes Principais. ... ... ie
3.1 — Analise de Componentes Principais CPCAD.......... ig
2. ~ Regressic de Componentes Principais CPCRI........ =28

=
B — O Métode dos Minimos Quadrados Parciais (PLE). .. .30

W

III - Estudos com Dados Simulados. . .. ... . v 41
IV - Estudos com Dades Experimentais................... S0
1. = Parte Experimental....... ... i 850
2. - Resultados e Discuss@es da Andlise Multivariada...S55
2.1 — Método dos Minimos Quadrados Parciais (PLZD.. ..., B8
2.1.1 - Normalizagzc dos Cromatogramas. ., . ... cceven - (&35

2.1.2 - Eeéﬁgﬁo das Variaveis ' 72

--------------------------



iv

2.1. 2 - Normalizag3c dos Cromatogramas com Redug3o

das VarlAvels. . ..o it et it i e e e e 8z
£.2 — RegressZo de Componentes Principais.............. 80
2, — Métodos de Separaglio Linear........ ... .00 24
4. — FErro nmna andlise sem suUuperposigio. ... i i it =i
5. — Analise Global dos Métodos utilizades............ 100
Capit.,ulo VYV o— ConClusBes. v v ot v o m s et et e e e 102

Referéncias



RESUMO

TITULO : " Quamtificac¥o de Picos Cromatograficos Superpostos
por Métodos de Calibragl@o Multivariada *.
AUTOR : Ronei Jesus Poppi
ORIENTADOR : Prof. Dr. José Fernando Gregori Faigle
INSTITUICAO : Universidade Estadual de Campinas

Instituto de Quimica

Laixa Postal 8184 - CEP 13081 - Campinas - ZP

Este tralsalho analisa a aplicag3o de Métodos de CalibragZo
Multivafiada & dados obtides por Lécnicas instrumentais, onde as
espécies que s e deseja quanitificar apresentam sinais superpostos.

Dois mef odos matematicos Ao apresentados, cCoOme uma
a-lter-nativa ace trabalho experimental de separar instrumentalmente
" os sinais.

O Método dos Minimos Quadrados Parciais (PLS) e o da
RegressXo de Componentes Principais (PCR) aqui estudades, fornecem
excelente exat.idioc no cilculo de contribuigfBes individuais das
espécies para um sinal composto, quando =se utiliza dados
simul ados. _

Para a aplicagio a um caso real, fol escolhida a técnica  de
Cromatografia Gasosa. Nesse caso, foram utilizadas misturas de
Tolueno, Isoctano e Etanel, para trés conjuntos de dados  com
diferentes superposigdes entre os picos.

Para os <dois métodos utilizados foram efetuados estudos com
diferentes processos de pré-tratamenio dos dados.

Os result ados obtidos mostraram que esses métodos apresentam
erros de prewisio praticamente iguais aos obtidos por mélodos
manuais guandcs niEo havia nenhuma superposi¢io entre os picos . A
utilizzaglo de um métode de Separagfce Linear, mostrou ser

totalmente improduti;\fo nos casos estudados.



ABSTRACT

Ti tleg : "Quanitification of overlapping chromatografic peaks by
multivariate calibration methods™.

Author : Roneid Jesus FPoppi

Thesis adviser : Prof. Dr. Jose Fgrnando Gregori Faigle
Instituition : Universidade Estadual de Campinas

Caixa Postal 81854 — CEP 13081 - Campinas - 5. P.

This work reports the application of multivariate calibration
) methods to instrumental analysis data, in conditions where the
analytes of interest give over lapping signals.

Two mathematical methods were investigated. as possible
alternatives 1o the experimental work of psak separation.

The partial least squares methed (PLE) and the principal
component regression method C(PCRY showed excellent results in
. talculating the indi vidual contribuiti ons of species to a composed
si gr;al » in simulated data.

For real applications the technique of gas chromatography was
chosen. Mixtures of toluene, isoctane and sthancol - for three
different datas sets, with increasing pesak overlap werse empl oyed.

For rbot,h multivariate calibration methods, diffesrent data ) |
pre-processing methods were investigated.

The resul itz contained errors of the same magni tude as those
cbssrved in treating isolated signals in the usual way. The
traditional method of linear separaticon proved to be inadequate

for the analytical determinations.



CAPITULO 1

I NTRODUGAO

As analises quantitativas que eram realizadas na maioria das
vezes por via Gmida" como titulaégo, precipitagio, reagles
especificas, etc. gue s¥o demoradas e muitas vezes pouce precisas,
ostZo cada vez mais sendo substituidas por técnicas instrumentais
como : RMN, IV , UV-vis., Espectrométria de massa, Polarcgrafia,
Cromatografia, Analise por Inje¢Ho em Fluxo, etc., que aliam a
velocidade de analise com uma boa qualidade de resultados.

Nessas bte&cnicas instrumentais n3c ¢ obtida uma informagdo
‘"direta do resultado, mas sim uma grande quantidade. de sinais
Ccurvas, picos) gue devem ser tratados matematicamente para entdo
ser possivel & guantificag3o das espécies presentes.

Muitas wvezes, © sinal registrado pelo instrumento analitico
est4 composta,. ou seja, o sinal obtido n3¥c & doevide a um Gnico
constituinte presente na amostra. O detector indica um sinal total
cuja origem & indistinguivel para ele, e que, fraquentemenﬁe. deve
ser resclvide om termos dos sinais doz constituintes.

A ResolugZo de sinais analiticcs'pode ser definida com§ Wn
processo no gual um sinal composto e'raduzido para formas simples
£11.

O problema da resclugdc & frequentie, 2 sua solugio
normal mente requer muito tempo de trabalhe experimental, chegando
om coertos casos a ser impessivel dentro das condig@es de trabalho

existantes.



]

Na década passada um certo namerc de gquimicos '"redescobriram”
o poder dos mélodos de estatistica multivariada, estudandoc suas
aplicagBes na socluglo de problemas guimicos. Estatistica
Multivariada pode ser entendida como um conjunto de técnicas
matematicas qgque podem ser aplicadas a analise de dados, quand‘o
varias medidas s3o realizadas para uma 'masma amostra.

Esses estudos levaram ac desenvolvimento de uma nova aArea na
quimica : a Guimtomeliria [21. Esta di_sciplina pode sor visualizada
como a parte da quimica gqgue utiliza métodos ﬁateméti cos e

estatisticos para :

~ definir ou selecionar as condigles &timas das medidas e

experimentos,

- permitir a obten¢fc do maxime de informag8c a partir da

anadlise dos dados quimicos.

O nimerc de métodos matemiticos utilizados na Area da
Quimiomelria tem apresentado nos Gltimos anos consideravel
expansio, com um crescente niUmero de pesquisadores interessados
nessa area,

Ao | lado dos procedimentos classicos gue vizavam
essencialmente a classificagia de amostras segundo suas
propriedades. alguns métodos modernos permitem a quantificagiZc de
variaveis e mesmo  a previsio de resul tados em sistemas

multivariades.



1. -~ CBJETIVOS

O objetivo deste trabalho & investigar a aplicacic de métodos
de Estatistica Multivariada, mais especificamente de Calibracgio
Multivariada para tentar resoclver o© problema da superposigcic de
sinais, como ‘uma alternativa ao trabalho experimental.

Para que se pudesse demonstrar a aplicac¥o desses métodos na
pritica, escolhsu-se o caso dé picos superpostos em Cromatografia
Gasosa.

Este trabalho n3o pretende ser um estudo completc de todas as
‘possibilidades da utilizagio da Calibrag3c Multivariada; da mesma
maneira também nIEo se d:ispESe a ser um eostude especifico em
c‘romat,ograf‘ia. Ele pode ser encarade como uma investigagio da
possibilidade da utilizagHe de alguns métodos computaci onalis para
gquantificar sinais analiticos supsrpostos, gue por conveniéncia

s3o cromatograficos.

2. - A RESOLUCZO DE PICOS GROMATOGRAFICOS SUPERPOSTOS

A Cromatografia Gasosa 2 atualmente UMa das- tecnicas
analiticas mais largamente empregada, $andod sua principal
aplicagdo nas andlises quantitativas.

Uma vez que a quantificagic dos consti tuintes envolve a
relag3oc da &rea de cada pico com a gquantidade de amostra presente,
& desejével que os picos estejam totalmente resolvidos, para que
seja possivel estimar corretamente a Area de cada pico de

interesse.



A ocorréncia de picos superpostos em cromatografia gasosa &
um problema praticoe bkastante comum. Normalmente procura-se
contornéd~-lo otimizande alguns parémetros cromatogréaficos, cé:nmo a
temperatura da coluna @ a vaz3c do gas de arraste, o tamanho da
coluna ou ainda a mudanga do tipo de coluna. Esses procedimentos

r

om certos casos s8o improdutivos.

Quando © grau de superposigfio dos picos & moderado, métodos
baseados em diferentes técnicas de separag8co linear [21, tém sido

utilizadoes.

Surgiram varios procedimentos para a separacic linear. e
dentre eles pode-se destacar o "Método da Perpendicular™ [43
Cfigura 13.

2
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Figuxfa 1 - O método da perpendicular. A 4rea do pico da esquerda

CA1d & toda aquela & esquerda da linha perpendicular tragada no

ponto minimo, A Area do pico da direita (A2) & aquela & direita.



Neste método, os picos superpostos s3o resolvidos assumindo
que a area de um pico & toda aquela tomada a partir de uma linha
perpendicular tragada no ponto minimo entre os picos. O método
ocbviamente reguer a existéncia de um vale entre os picos.

Cutro mé&todo para a separagfc linear & o da “triangulagEo"

#

[8). A regifio da superposigfo € separada em proporg¢ioc is areas de.

tridngulos retiangulos, como ilustrado na figura 2.

Resposta

AL A AR

Tempo

Figura 2 - O método da triangulagiZo. A &rea "AL" & para a parte do
pico da esquerda sem supsrposigio, e a &rea "Ar" para'. o pico da
direita. A area "AuM" & a 4rea superposta a ser re%clvida.

SZo formadeos dois tridngulos reténgulos cujas Areas s3o A1 e Az,

que correspondem a4 regifco superposta. Os picos s8o resclvidos do

forma que

Aa .

Az = Ax. + AT * Ax ps” © pice da esguerda
Az . .

Az = AR + i x Ak pr” o pico da direita



Quande © grau de é;upar posigio aumenta muite ou quande ha uma
grande difer enga nas areas dos picos, os métodos da

s

"perpendicul ar ¢ da "triangulagio" dI¥c resultados negativos <
falham complet amente.

Também e3<istem outros métodos graficos para a determinagZec da
Area de picos parcialmente suparposﬂos, que podem ser encontrados
‘na referéncia [6],

A grande limitag@e dessoes métodes molivou o desenvol vimento
de outrc:é mai = sofisticados, e dentre eles, um que -*Lem side muito
estudado para a resolugfo de picos superpostos € o Hé}.odo do
Ajusae de Curwvas [13.

O précedimento consiste em inicialmente escolher dma. fungifo
matematica para descrever cada piceo cromalografico. A funcZo
éaussiana {73 foi a primeira a ser escolhida, mas come na préatica
muitas vezes n3o s3fo obtidos picos deste tLipo, fungBes gaussianas
modificadas [ 8], fungles de Poisson (3,101, fungBes bigaués;ianas
{9,101, bom como outras geradas pela multiplicacfZo cu combinacSes
lineares de fun¢gSes Gaussianas & de Cauchy (11] foram utilizadas

para descrever os picos cromatogrificos.

O pico cromatogrifico ¢ definido como uma fungfo da posigio

x'", e de parametros estruturais “p" como : posicZo, altura,

largura, etc. Assim para um pico com "k" parametros estruturais :

-

PICO = fo.p’n,pz,ps,...,pk) 1D

A resposta cromatografica “R", ¢ definida como a soma das

respostas de cada constituinte individualmente.



Para "L." constituintes :

L
ECx)"—'EfiCx,p‘,pz.pa,....p) cad

L= k
O computador faz repetidas combinacBSes da soma dessas func;Seé
até encontrar os parametros que fazem éom que o modelo melhor se
ajuste aos dados experimentais. Esses parfmetros podem ser
estimados por mui tag maneiras, sendo o método dos minimos

quadrados o mais comum. Este método pede ser exXpresso como
Yj=RC(xjD+ej ' €=

‘onde : Yj ¢ o j-ésimo valor experimental, RIX)D & a respecltiva
resposta cromatografica o € ¢ © erro do ajuste do j-ésimc ponto
para o modele. Os parfmetros sZo escolhidos de forma que para ‘“n*

valores experimentais :
Y €i"= minimo ) {40

Bons resultados foram obtidos com o ajuste de curwvas [12],
mas sua uwtilizagio fica limitada pala; defini¢io de uma ft.;nqﬁo
adequada para c<ada pico, além de ser sempre necessiario estimar os
paramstros iniciais. Uma dificuldade adicional surge da
necessidade de assumir que durante toda a anAlise o perfil do pico
nZo sofreri nenhuma modificagXo,

Devido a essas | dificuldades, métodos  de Cal ibr—ar;.Zo

Multivariada podem ter sua utilizag¥o investigada. Estes metodos



nde visam a resocluglo dos picos, uma vez que podem estimar as
concentragfes dos constituintes presentes sem a necessidade de se
obter os picos devidamente separados.

A Calibragfoc Multivariada corresponde a fundir em um dnico
conjunto de dados, e dande um Gnico tratamente, o que seria o
resul tado del warias curvas de calibrag¥o independentes se os picos.
estivessem separados.

Na Calilsragdoe Multivariada um conjuntoc de treinamento &
obtido diretamente de cromatogramas de misturas de composicio
conhecida, a £im de gerar um modelo gque descreve o comportamento
" das nxisf,u_r"as —omo um todo.

Métodos Iaseados na RegressZo Linear Maltipla a partir dos
r;:roniatogramas dos constituintes puros, ou em misturas desses,
foram propostos [13). A partir dos cromatogramas, sZo tomadas as
alturas a varios tempos de eluig¢fo (digi taliza:;ﬁoﬁ =] saus’valoras
s&80 correlacionados com os dados de composicic de amostras pad‘ré’o.

Este m&todo ap;resenta problemas gquande ha desvios da
linearidade nas reiac;ﬁes entre sinal e concentracIe. Ele também
falha se componentes ni3o identificados estXo presentes, s hi um
grande ruido mnos dados, ou quando ha forte correlagfa‘c;: nos dados
obtidos a partir da digitalizac¥o dos cromtogram:;s.

A uti_lizaé;‘éi’o da Regress3o Linear Mdltipla pode ser melhor’
realizada pai.‘a aplica¢io da Analise de Componentes Principais
CPCAD [14] no conjunto de dados obtidos a partir dos cromatogramas
digitalizados. Isteo fornecerid um pequeno conjunte de novas
varidveis, gue sZc combinagBes lineares das variaveis originais,

sende também ortogonais entre si e, portanto, nZ¥o correlacionadas,



gue s8o ultil i =adas na regress3o.

A Anilise de Componentes Principais combinada com a Regressfo
Linear Mdltipla foi denominada de Regressao de Componenties
Principais CPCRY [18].

Un novo preocedimento para Calibrag%o Multivariada tem sido
utilizado. £ o Metodo dos Minimos Quadrados Parciais - PLS -
"Partial least Sguares™ [186, 171 desenvolvido por H. Wold {181, gue
tem #.1 guns pontos em comum com o PCR, uma vez qus os dados obtidos
pela digitalizaclc dos cromatogramas das misturas padr3o sIo
descrites pelos componentes principais. Entretanto, no PLS as
informages obtidas a partir dos valores das concentrag@es nas
amostras padr o também s¥o descritas pelos componentes principais
é s¥o utilizadas para estimar as novas vari&veis independentes. o
gue nic & o casc do PCR.

Alguns artigos ({[{18,20) mos.tram gue o PLS & uma boa
alternativa para oz mélodos mais classicos como a Regress3o Li.maar
Maltipla @ a Regress¥o de Componentes Principais., uma vez gue el
& mals estivel cos‘n respeitoc aos pardmetros da moedelagem qguando
diferentes amostras sSoc utilizadas para a construgfo da calibragZXo.

O métlodo dos Minimos Quadrados Parciais CPLSI-A tem sido
satisfatoriamente aplicado em analises gquantitativas Com
Ultravicleta [21], Infravermelho [22,23)., Difraciec de Raios-X
(243. E1 etroc;uintica [25]. Analise por Injegdo em Fluxo [28] & em
Cromatografia Liquida de Alta Eficiéncia para determinacles
simul tineas de protefinas [27,28].

No presente trabalho sera investigada a aplicagio do PLS, bem

come dos Métodos de RegressZo Linear Mdltipla & RegressSce de
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Componentes Principais (PCRD.

Os programas para os cllcules utilizande a Regress%c Linear
MGltipla ¢ o PCR (28], foram desenvolvidos em linguagem FORTRAN 77
para microcomputadores compativeis com IBM-PC em ambiente MS-DOS
pelo grupo de Quimiometria da UNICAMP, enquan{.o gue para os
calculos com o PLS, foi utilizado o pacote computacional SIMCA-3IE.
{301, desenvelvido em BASIC para nﬁcrocomputadore§ de B bits em
ambie:nte CP-M, pelo grupo de Quimiometria da Universidade de Umei,
Suécia.

A seguir . no capituloc 2, seri apresentada uma descri 3o da
Regressfo Linear Maltipla, da Anilise de Componentes Princi Ppalis =
da Regressioc de Compcnenteé Principais, que sZo necessirios para
Qm entendimento do PLS, que sera apresentade no final deste mesmo
capfitulo.

No capitwulo 23 serd apresentado o estudo da éplicagsg desses
métodos para dados simul ados, onde nFo existen e-r- ros
experimentais, permitinde verificar a adequac3c dos métodos A
solugdo do proabl emaL formul ado.

O capitulo 4 trata da aplicagfo dos métodos para os casos
reais, onde foram quantificadas misturas de Toluenc, ‘ Isocltano <
Etancl com diferentes tipos de superposic3o, sendo uma conclusZo

final dada no capitule S.
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CAPITULO II

DESCRICAO DOS METODOS DE CALIBRACAO MULTIVARI ADA

1. - Introducgc

4

Lo
Matrizes e sua notagao

Os dados <quimicos multivariados podem ser arranjados na forma
de uma tabela de dados. onde objetos sHo dispostes em linhas e
varic,zve;ls em colunas.

Oz objetwos frequenterﬁente s3¢ compostos gquimicos, e as
varidveis sZe muitas vezes derivadas das propriedades dos
constituintes quimicos dos objetos, como por exemplo medidas de
concentracio, pH, condutividade, alturas Cou é-reasj de picos
cromatografico= ou - dados espectrais Cmassa, RMN, Raman,
Infravermelho, Raios-X, etc.D que sXo convertides em variiveis por
digitalizagSo.

A tabela de dados pode entfo ser representada como uma matriz
do tipo mostrado na figura 3, com "n" linhas e "p" colunas, onde o
elemente da matriz, X . indica © wvalor do k-ésimo objete e da
i—ésima varidaverl. Em outras palavras, o indice das linhas indica o
ocbjeto e o das;'; colunas, a variawvel.

A notag3o normalmente empregada em 4lgebra linear e utilizada
pelos principais autores de textos scobre Quimiometria [1,17]1 =zera

utilizada duramte a explanacfo dos métocdos matemiticos utilizados.

Serio ut.ilizadas letras maitscul as em negrito para



representar matrizes, e letras mingsculas

iz

também em negrito para

representar wvetlores (linhas ou colunas das matrizesd. Por exempl o,

X  refere-se a2 uma matriz de dimensSo
iR}

" 2

ixj, ou seja tem i

linhas e "j" colunas. Os vetores coluna serZo indicadeos como x. ;
J

x_ por exemplo representa a segunda coluna da matriz ¥X.

2
ra
varidvein
1 T
o P
'l N . =
b i1 il ip
H : . :
@ : : : :
Yok Ik ' x x
o . 17 S T kp
R & : :
VLT RPN PRI x
n ™ ™ np
Figura 3 - A matriz de dados quimices
A transposta de uma matriz ou vetor seri representada por um
. T o ;e
superescrito "T" , como por exemplo X . A operagfio de transposicie

¢ dada pela troca das linhas pelas colunas.

representa a segunda coluna da matriz X,

- T
Por esta convencZo =,

escrita como um vetor

linha. Todos os vetores serfe vetores coluna. Os correspondentes

vetores linha serio designados como vetores

transpostos.

Az letras comuns representarfo oz escalares, gue podem ser

elementos de matrizes Ca_l}D, de wvetores Cal, ou outras constantes
1

como coeficientes de regressfo (bLD.
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A Rel ac;o entre duas Matrizes de Dado=

E possivel estabelecer uma relacfo entre duas matrizes de
dados X e Y, gquando houver uma dependéncia entre as propriedades
gque descrevem cada uma delas. Sinais analiticos podem ser
rel aci onados com quantidades de substanci as, intensidades de.
absorgfo no infravermelho com .valc-re-s de momento de dipolo e assim
por ::iiante. A forma de estabelecer esta relacfo € a base da
Calibragfo Mul tivariada.

A Calibracico Multivariada econsiste ~ basicamente de duas
‘f‘ases : a calibragic ¢ a previsSo.

Na fase de Calibr‘agﬁo, tomande como exemplo © casoe da
c:rcnmitcgrafia a ser estudadc’;‘ neste trabalho, & montada uma matriz
de dados (X3 das respostas instrumentais Cpela digitalizacHo dos
cromatogramas3 , para um c:onjunto. de amostras Vcom COMpPUS i cEo
conhecida. Também uma 'Vmatriz com os valores de concentracio CY-D em
cada amostra & formada. Os dados utilizados nesta etapa constituem
o Conjunic de Trein@nto.

O proximo passe € escolher um método matematico apropriado
que melhor possa reproduzir Y a partir dos dados da matriz X.

0O modelo matemidtico desenvolvido na fase de calibragco &
entfo utilizado na fase de previsZo para estimar as concentragdes
dos consti t,u-i ntes de novas amostras, a partir de seus
cromatogramas digitalizados. Os dados utilizados nesta fase formam
o Conjunto Teste.

Os dados para a Calibrag3o Multivariada podem ser organizados

conforme a figura 4. Os cromatogramas digitalizades sHo as
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varidveis independentes, < as concentragSes das substAncias nas

amostras, as wvaridveis dependentes.

P
1 VWITTTTITTTTTY
calibragdo
F Ycai, xca!.
. f=
@
o
n n oy
©
o
previsdo ? X teste
) Tempo
Figura 4 - OrganizacZc dos dados para a Calibrac¢foc Multivariada.
Neste exemplo, Xecal., gue & a matriz das variiveis independéntes,

tem "n®” linhas de cromatogramas e "o colunas correspondentes as
P

alturas medidas em diferentes tempos de eluigio (digitalizacio). A
matriz das variéveis dependentes, Yecal., tem dimens3a nxqg, © gque
corresponde a 'n" amostras com "g*

concentragfes dos contituintes

quimicos em cada uma delas.

Os termos Bloco Dependente e Bloco Independente s3o muitas

vezes utilizados para descrever os blocos de variaveis dependentes

e independentes respectivamente.
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Pré—-tr‘atam\:—znto dos Dados

Muitas +wvezes antes que o modelo seja desenvolvido [
conveniente tratar o conjunte de dados originais de modo a tornar
os calculoz computacionais melhor condicionades.

»

Normalmente, o primeiro pass.c envolve um escalonamento [311]
dos dados a fim de gue cada wvariivel tenha a mesma infludncia no
estigio inicial dos célculos. O escalonamente € realizade pela
divisZo de todos os termos de uma certa varidavel pelo desvio
padrio para esta variavel, de forma que a variancia (o guadrado do
desvioc padriod torna-se unitéaria.

Iszo assegura que as ‘inf‘luénciag relativas das diferentes
variaveis sobre os calculos sejam independentes das suas unidades,
Ja que teodass =z;s varidveis ;:Sasgam a ser expressas em unidades de
desvio padrio.

Esse es:c:alomameh'to & recomendado gquando nEc hié  nenhuma
informagio préQia a respeito da im;.::orté.ncia das diferentes
varlavels para a modelagem. Entretando, se algum tipoe de
informagdo & conhecida, pode-se decidir gus certas variiaveiz 3o
mais (ou menosl importantes que ocutras e atribuir a elas pesos
proporcionais =@ esta importancia.

Além de tornar a varidncia unitaria, os dados sio centrados
na media [311, que correspondes a fazer com que para -cada variiavel
seus valores tenham médiza zero. O valor médio para cada variavel é
calculado a partir do conjunto de treinamento e entZc subtraido de
cada um dos termos da varidvel correspendente. Isto significa

mover © sistema de coordenadas para o centro dos dados.
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Durante toda a descrigio dos métodos matemiticos que ser3o
discutidos a Ssegulr, assume-se que todas as variveis tem media
zerao.

Existem muitas outras formas de pré-tratamento des dades, e
uma delas consiste na normalizagcio de cada espectro

“
Ccromatogramad . Este pré-tratamento € aplicadse as linhas da matriz .
de dados (ohjeitoes), ao contréfio dos anteriores que éram aplicados
as coiunas da matriz (varidveis),

A normalizagio empregada consiste em dividir cada wvariavel
pela soma das varliaveis correspondentes Aaquele objeto. Desta
forma, para <ualguer vetor linha da matriz de dJdados, a soma de
todas as variawvels é sempre‘iguai a um, ou seja, cada espectro (ou
&rométograma) & normalizado a4 unidade.

A decisEo da aplicacgZo do pré-~tratamento de dadeos costuma ser
muite complicada, podendo zinda ser incluida nessé fase‘a_reducao
de wvariaveis L[321. A reduglo de wvariaveis permite eliminar os
termos que nEo sejam relevantes na méd@lagem, retirando-os da
matriz de dados. Em‘nosao cass, como se veri adiante, a redugfico de

variadveis obedeceu a critérios particulares, em func3o da natureza

dos dados.

2. - A Regressao Linear Multipla :

Na RegressZo Linear Mualtipla assume-se que a concentracfo Cyd

& uma fung3o das respostas instrumentais Cxi,xz,_..,x 3. Para
|

respostas lineares, a concentragfoc de um composto pode ser escrita

COmo
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Yy = x1b1+ xzbz*- . * xqbq+ e : 5D

vy =x'b + e CED
onde "b" & o vetor dos coeficientes de regressZoc e "e' ¢ o residuo

oL erTro.

A equagEo (B) descreve as dependéncias multilineares para
apenas uma amostra. Se no conjunto de calibrag3o existirem “n"
amostras, os Y, {i=1,2,...,n) podem ser escritos c;-omc um  vetor
coluna ¥y, permanecendo o vetor b, e o= vetores x' formando as

linhas de uma matriz X :

Xhb + e N e

b 4

Para wum melhor entendimento dessas equacSes matriciais,

pode-se fazer uma representagZo grafica -

Os coeficientes de regressSo que formam o vetor b, s3o
estimados minimizando o valor do vetor de residucs "e', na

seguinte equag=EHo :

e =y - Xb | o|d
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Durante a fase de calibragfo, utilizando o critério dos
minimos gquadrados, os coeficientes de regressZc s3c encontrados
por

b = CX"®> X"y cod

Durante & fase de previsZo, a concentragfo de uma amosira

desconhecida pode ser obltida Simpl esmente por

' T
Yy = xob Ci0d

T . s : .
onde X representa o vetor das respostas instrumentais (variavelis

independentes> da amostra cuja concentracZo sera determinada.

‘Na equagZo (9 aparece o© problema mails fregquentemente
encontrado na utilizac¥o deste método. Se existirem correl agBes
altas entre as variavels independentes, a inver sa de XN pode

ndo existir. Colinearidade ou singularidade sZoc nomes para este

F]

problema. HMemmoe qgue CJ{T)O-“=£ exista, c<com correlages altas os

valores previstos p'ara “b*" terZo erros muite grandes.

<ytra desvantagem deste método ¢ gque o numero de variaveis
indupendentes ndo pode ser maior gque o ndmerco de x;mi.sturas de
calibragloe usado na anidlise. e isso acontecer ‘resultaré em um
ntmero infinito de solugBes, e somentle seréd possivel encontirar uma’
solugio reduzindo-—se o nimaero de varidveis independentes.

Nesses casos, a Regress;o Linear f'ﬁftltipla por Passos [32)]
aparece como uma alternativa. Este métode apresenta um problema
muito séric, que ¢ eliminar-se wvariiveis que contém informagio

relevante para a descricfo do sistema.



A Regres=3c Linear Mdiltipla também pode ser extendida para o
caso de mais de uma variivel dependente. Por exemple para o caso
de duas wvarid veis dependentes, y, © Y, pode-se simplesmente
montar duas regressSes e encontrar dols vetores de coeficientes ba

e b H
2
Y, =}(b1 +e=L : Y, =sz+e2 Ciid

Arranjandco Y € Yy, em uma UGnica matriz e fazendo o mesmo para

b eb, @ para e e e, resulta
1 2 E S 2
Y = ¥XB + E ' c12d

Una explarmagfo completa da RegressZo Linear Maltipla pode ser
encontrada na rreferéncia [322].

Este método de Calibragfo Multivariada baseado na Regre;s;é‘(cn
Linear Maltiplas, onde. se assume gue a concentragfo ¢ fungie das
respostas instr umeni.,ais, € conhecidoe como Cal ibra«;ao In.diratq {3313
ou Inversa [(243. Também existe a Calibraggo Clézssic:a f241, com a

resposta instrumental sendo celocada como funcieo da concentragio.

32 - Métod_cs baseados nos Componentes Principais
3.1 - Analise de Componentes Principais CPCAY
Na quimica, a Analise de Componentes Principatls foi

introduzida por Malinowski no final dos anos 80 com © nome de
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“Andlise de Fatores Principais®™, e a partir da década seguinte
comegaram a aparecer um grande nimero de aplicacBes. A cada dois
anos publicam—se artigos de revisfo sobre Quimiometria e as
principais aplicagles do PCA podem ser encontradas nas referéncias
de [38] a [38]1. SerZc abordadas aqui apenas as partes fundamentais
do PCA que Jdevem ser compreendidas para dque a FRegress3o de
Componentes Principais CPCRY e o Métodoe dos Minimos Quadr ados

Parcipais (PLS) possam ser introduzidos. Maiores detalhes a

respeitlc podem ser encontrados na referéncia (147,

Estruturas Geomelricas no espaco-p

"As principais idéias dé PCA s3Ho f‘acilmenter demonstradas em
termos geom&tricos, devido A facilidade para se wvisualizar
estruturas em espacos de duas e trés dimensSes. Urﬁa vez.eptendicﬁa
a idéia basica, ¢ facil generalizia-la para espagos de dimenéaes
mais altas.

Cada objeto c.:u amostra descrite por um conjunto de Yp't
variidveis, pode ser representado como um pontc em um espaco
p-dimensional obtido pela colocagZo de cada varisavel c:.omo um dos

" 14

' eixos de coordenadas. Assim, uma matriz de dados X com “n' obhjetos

p" variAveis pode ser representada come um conjunto de N

=
pontos em um espago p-dimensional.

Uma vez gue espagos com pr3 nZfo sXo possiveis de visualizar,
os de duas e trés dimensSes podem ser usados como ilustrac3o.
Conceitos geoméiricos como pontos, retas, planos, distinci aé. =

Angulos t8m o significado equivalente em espacos  com muitas
o : = Pag
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dimensfies ou ern e$pagos mencres.

Considere—se a seguinle malriz 2x3, com 2 objetos e 3

variiveis :

A matriz X pode ser representada como dois pontos. Cos 2
obhjetos, ou seja, as 2 linhas) em um espaco tiridimensiconal (3
-variaveis, ou =eja, R colunas). A figura 5 ilustira a representacgZo

geométrica da matriz X.

X3
3te
t
[
2fpr————w»
i I
i |
1 L1 i
| |
! |
| |
i Pl | ¥ I/! Xg
f//.t H 2 23
1 fr b P
I e
2L 7

Figura 5 -~ Representagio Geométrica da matriz X.
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No caso @& ser estudade neste trabalho os cromatogramas sZo

digitalizados, onde Se obtém “"p" variaveis. Os "n" cromatogramas a

serem ahalisados, cada um com

p" varidveis, fornecem um conjunto

de dados muito extensoe, o© gque impede sua andlise direta. Se

trabalharmos rmun espaco p-dimensional cada cromatograma torna-se
4

um Unico ponte e o problema se reduz a analisar os “n" pontos

Nesse nNovo @Spago,

l.Jm recon hecimente wvisual dos pontos no espagoe permite
compreender mais facilmente o problema, mas issc $& pode ser feito
diretamente guande ps3.

A Analise de Componentes Principais pode ser entendida
geometricamente como um método para encontrar uma estrutura linear
C.reta, planc, hiperplano) gque adequadamente mc:sdeie o conjunto de
pontos, fazendo com gue um espago de dimensf¥Fo alta possa ser
reduzido a um outro com menor dimensé‘o, tornéhdo poss_ivel a
visualizagio dos pontos. -

O homem, embora sua memdria deixe muito a desejar. excede em
muito o computador- na capacidade de reconhecer tendéncias ou
padres de objetos no espago. O computador ¢ eficients e rapido
para cialculos. Desta faorma., com o PCA, torna-se possivel aliar a

grande capacidade de meméria do computador com a habilidade humana

para reconhecer essas tendéncias ou padr8es.

Conceitos Matematicos da Analise de Componentes Principais

Matematicamente o PCA [40) corresponde A decomposigZEo da

matriz de dados X numa soma do produto de dois vetores, t e p,
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mais uma matriz de residucs E @
T T T
= e
X t1p1 tzpz + (.. + tapa + E C:'tBD

Para ilustrar o que ¢t & p significam, um exemple para duas
varifveis em um plance bidimensional é mostrado na figura 6.
Extenstes para mais dimensSes s3o facilmente realizaveis, porém

muito dificeis de serem visualizadas.

No éxemplé da figura B.A, & construida uma reta gue mel hor se
ajusta acs ponlos, de tal forma que os desvios perpendiculéres s3I
os mencores possiveis no sentido dos minimos quadrados. Esta reta
de minimos guadrados ¢ aquela (entre todas as possiveis) que
contém o© maximo de variidncia dos dados, ou seja, a reta gue
éxplica © méxi mo de informagfo estatistica. Esta reta corresponds
ao primeiro componente principal.

Os coeficientes de direc¢fo desta reta (cossenos dos ahgu;os
‘entre uma variidvel e o componente principal) s¥o chamados de
loadings (figura 6.B) , um para cada variavel, e s3io representados
pelo vetor pT. Assim pT ¢ um velor linha Ix2 com os elementos p,e
P,

Projetandoc cada ponta na reta do componente principal,
cbiém-se os secoreg, um para cada objeto, que sZo representados
pelo vetor t, um vetor coluna de dimens3Io Bx1 ne;:.t.e exemplce., Os
‘scores sic as coordenadas de cada ponto ao 1 ongo da reta do

componente primncipal.

Também uma matriz de residuos E, representande a parte ndo

descrita pele modelo, ¢ formada pela subtracfo de cada elemento da
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matriz original, . de t’kpi.‘ Os elementos da matriz E s3o desta

maneira formados por
'e.-‘=>_<.-'tp.¥ 14>
Desta forma, o modele para primeiroc Componente Principal £

representado por uma reta noe espago p-dimensicnal, ou seja, uma

egquaglo linear c<¢om uma variavel :

T ' '
X = tp, 18>
A B
cp X, Sroo
62
=2
X, Xy

P1 = €059,
P = €050,

/-0

Figura 6 - O Primeiro Compeonente Principal no caso de 2 varihveis.
A. Os scores C t;-t,éf) s3o as proje¢gles dos pontés Ci-—@) na diregdo
do eixo do c:ompcment,é principal.

B. O= loadings '.’.p1 = pZD =30 os cossenos dos Angulos entre cada
variiavel e o eixoe do componente principal.

OBS : Notar que os dados estZo centrados na média.
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Oz residuos podem ser novamente medelados, gquando o pr_imeixjo
componente principal nfe for suficiente para descrever Loda a
varifncia das amostras Ca matriz de erros E permanece com valores
muri tq grandesl .

Pode—=se obler desta forma um segundo componente principal,
que € uma reta perpendicular ou ortogonal ao primei rc:‘: componente e
que melhor se ajuste, novamente no sentido dos minimos quadrados,
aos residucs a serem model ados. Ehtr:.—:- todas as retas
perpendi;::ﬁlaras a do primeiro componente principal. a do segundo &
a que contém a maior varidncia possivel.

A figura 7 mostra uma representagfo grafica de uma matriz
l30x2, novamente com 2 varidveis, & com os 2 componentes
principais. Dois novos velcores, p: = t?, sdo obtides. Estes =sHo o=
Lbadings e o= scores calculados da mesma maneira anterior, sé gue

agora em relagEoe ao segundo componente principal.

Xz
CP1
o cP2
1 °
° o
e o
v X,
. .
°
e pe e
® @
® g\®
°

Figura 7 ~ Os dois primeiros componentes principais.
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O modelo de dois componentes principais € representado por um

plano no espaco p-dimensional
X =tp + tp cisd

Novamente o©os residuos podem ser modelados obtendo—se um
_Lei;c:ei ra compeonente principal ortogonal aos outros, e assim
sucessivamente atéd que o val or dos residucs séja Zera ou possa ser
despr ezado quarde compar aao com o errc experimental

FPode-ce niotar gque oS componentes principais n8o s3o
cal ¢ql ados todos de uma Gnica vez. Os scores e loadings s&o
"calculados aos pares para cada componente principal por  um
processo iter at.ivo upi lizando—-se na maioria das vezes um algoritmo
denominade NIPALS - neonlinear i{teraiive pariial lecst sguares.
desenvolvido por H. Wold [411,

Noe modelo desenvolvido para A"  componentes principais
(A1) temse a formagio de uma matriz de scores, T, e uma matr.i =

de loadings, P :

”
Il

T T T . X
tipi -+ tzpz + ... + tApA + E, o gue equivale & :
X = TP + E ' . C17d

O componentes principais podem =er usados como um novo
sistema de eixos. Cada ponto Cou objeto) tem um nove conjunto de
coordenadas a partir de suas projegcBes nestes novos eixos (os

scores). Cada <omponente principal torna—-se uma nova variavel no
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novo sistema.

A dimensionalidade do espago original ¢ igual aoc nUmero de
colunas em X, ou seja, ao numerc de varidveis originais. A
dimer.xsionalidade do modelo descrito pelos componentes pri;ﬁcipais
corresponde ao nimero de colunas em T Cou linhas em P), ocu seja,
ac nimero de componentes principais. Assim, se -for possivel
_de#crever o sistema em estudoe com um pequeno nlmerc desses
componentes, o que se estard fazende & ciiminuir a dimens3o,
praticamente sem perder informagfo estatistica.

Utilizando-se dois componentes Cgerélmente os dois _priﬁeiros)
& possivel construir uma “janela” no espago p-dimensicnal, e ent&o
projetar nela os pontos Cver figura 8). Isto fornece uma figura
que mostra como devem estar dispostos os pontos no  espaco
Q}iginal . gque para espagos com dimensic maior gque trés =)
impossivel de wvisualizar. Estes graficos sXo feitos plotando-se as

colunas de T umas contra as outras, gque nada mais s3o do due os

valores dos scores para cada componente principal.
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Figura B8 - A "janela"” no espago p-dimensicnal. ©Os pontos num
espago de trés dimens@es (p=3) sendo proj etadés num  plano
constituindoe uma “janela" bidimensiocnal. Esta “janela® & formada

pelos dois primeiros componentes principais.

~ . ’
3.2 - A Regress=ao de Componentes Principais

Este método para Calibrag¢Boe Multivariada pode ser dividido em
duas fases. A primeira consiste em descrever o bloco das varidveis
i ndependentes | Cmatriz X>  pela - modelagem de componentes
principais. resultando na representagZo de X como sua matriz de
scores T.

Desta forma um novo conjunto de vériéveis independentes €
gerado, com a proprieda;!e de descrever oz dados com um minimo de
perda de informacfo, a partir de um ndmero reduzido de variaveis,

com a vantagem de serem ortogonais entre si, nZo havendo,



portanto, correlacio entre elas.

A transformagcio & :

XP € =TP P=TI)

-
i}

onde

T & a matriz dos scores
b 4

T~
e

matriz das varidveis independentes originais:

0
o
D

matsiz dos loadings

I & a matriz identidade

Na segumda fase do PCR, utiliza-se a RegressSo Linear
Maltipla para estabelecer a relagfo entre | o bloco das varisvels
dépendentes Cmatriz ¥3) @ a matriz dos scores T (o nove bloco das
variivelis independentesl.

EntZo a férmula para a Regress3o Linear Maltipla pode ser

escrita como =
Y =TBE + E {ias

e a scoluglSco para os coeficientes de regressic &

irTy , - c203

B =CT 1>
Meste caso, a inversio de T'T n¥o iri causar problemas dewvi do
a4 ortogonalidade mitua entre os scores. O PCR resolve desta forma

o problema da colinearidade (garantinde que a matriz possa ser
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invertida no oilculo de BX.

Na utilizagio do PCR corre—-se o risco de perder informagSo na
escolha do nUmero de componentes principais a serem utilizados,
assim uma etapa fundamental € a2 escolha correta desse ndmero.

O PCR também ignora teoda a informagfc contida na matriz VY
quando a model agem de ccmponentes' principais & feita na matriz X.
O bloco das variiveis dependentes s & utilizado na‘ segunda fase,
quandc;: os componentes principais ja foram determinados.

Maiores informacfes a respeito do PCR podem ser encontrados

na referéncia [32].

2.3 - O Metodo dos Minimos Quadrados Parciais ~ CPLSD

O método dos Minimos Quadrados Parciais, comumente chamade
PLE, que &€ uma abreviagfSoc de Partial Least Squarasr propostoe por H.
Wold [181 tem =ido utilizado na quimica em problemas de Calibr:;;c;ﬁo
Multivariada.

O PLS & baseacic numa extensico do algoritmo MIPALS {413, gue
decomp@e a matriz de dados em uma soma do produto de doiz vetores
Cos scores e os loadingsd. Um algoritmo para o PL.é pode ser
encontrado na referéncia {181,

Como mencionado anteriormente, & possivel representar uma i
matriz de dad-c>s, sem perda de informag3oc estatistica Gtil, pela
sua matriz dos scores com a vantagem de nZo haver correlagfo entire

as variaveis.

Ne PLS tanto a matriz de variaveis independentes (XD como a

das wvariiveis dependentes (YD) =sZo representadas por ssus scores,



pela modelagem de compenentes principais. As equagBes para os dois

blocos fica sendo

o .
T T
X =T + E = Ethph+E {212
’ h=s
T a T
¥Y¥=U) + F = T uaqg + F cza2d
h*h
heza
com "a'" componenlies principais na modslagem.
Uma rel agio entre oS dois blocos pode ser feita
cbrre_laci onando~-se o8 scores do bloco ¥ (ud, com os scores do

Bloco X L3, para cada componente de cada vez. Un modelo linear &

utilizado para esta relagio

u = b t 230
de : b, = u t 't 24>
ende : T MR R YRR

para cada h = 1.,2,...a, com “a" componentes principais.

Esse modelo, entretanto nio ¢ o melhor possivel. Iste porague
os componentes principais seriam calculados para os dois blocos
soparadamente, podendo resul tar numa relag S;:: n3o muito
satisfatéria (nIc linear) entre os scores dos dois blocos. Seria
mais interessante manipular a informaglo desses dois blocos
simul taneamente para que se obtivesse a mel hor correla¢io

possivel.
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No PLE isto e feitc por uma leve rotagdo dos eixos dos
componentes principais, com consequente mudanga dos wvalor es dos
scores, que S3Ao projecles dos pontos nestes eixos, de forma a
produzir a _mel hor relagio linear entre os scores dos dois bi oCos.

Coma pode ser notado, no PLE ha um compr on*.xi sso entre a

habilidade dos componentes principals em descrever as- amostras nos
esy;)ac;::xs individuais Cmodelagem dos bleces X e ¥), e o aumento na

correlacic entre t e u.

Pode ser produzida uma relacfo mista entre os dois blocos

Y = TBQ + F , ' casd

onde © médulo de [JF| & minimizado com a condigSo gue |lE] na

c;éuac;‘éfo 21 seja reduzido.

A andlise de dados com o PLS pode ser sintetizada cAomo_ a
determinagfo dos componentes principais em X e ¥, utilizando-se
toda a informagio disponivel. O modelo final consiste das matrizes
dos sceores T e U que =s3o linearmente relacionadas por um

coeficiente B CB & diagonall.

Unma ilustragfio geométrica do PLE & mostrado na figura &.

. 'l
Previsao :

A parte fundamental de uma regressZo €& sua utilizagdo na
previsio do kloco dependente a partir do bleoce independente

conhecido.
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Apds o modelo ter sido estabelecido na fase de treinamento. .a

composigfo de wma nova amostra € estimada da seguinte forma

P O cromatograma da amostra desconhecida (seguindo o exemplo da
cromatografia J& citado) & digitalizado, escalonado e centrado na
m&dia da mesma forma que na ase &e calibracfo, produzindo um
vetor das respcastas;. instrumentais X onte’
y Os parémetrﬁs ttesw(vetor dos scores) e os residucs "e" s¥o

entfo calculados pelo ajuste de %, para p (leadings do bloco X

aesle

calcul ados na Fase de treinamentod:

PN
T . . .
= 3> tp + e , para "A" componentes principali= na
< a
asrl

x
teste

model agemn.

P A partir doss coeficientes de regressZo b {equagZo 233, tambeém
calculados na fase de treinamento, os scores t produzem uma

toste

estimativa do wetor das concentragfes, ja que

A
T
y =5t bqqa , para A" componentes principais na model agem.
a
a=i

onde q_ Cos loadings do bloco ¥) foi cazlculado na fase de

treinamento

» Os valores previstos de concentracio estZo escalonados e
centrados na me<dia, podende ser transformados para as coordenadas

criginais pel a simples aplicagfio  das operagdes inversas
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utilizadas.

Y=ug+F

) smbive
<d X= tp + E
Figura 8 - Representagio Geométrica do PLE com 1 Componente

Principal modelando cada bloce. O bloco X contém 2 variaveis

Cxi--xab e o bloco ¥, 2 constituintes Cyi—yz.').

Ed
O Numero de Cowmponentes Principais

Se a relagic entre X e Y pode ser representada por modelos
lineares, o ntimero de componentes principais necessarios para a
descrigioc do =istema deve ser igual ao numero de | constituintes
quimicos presentes na amostra. Modelos nSo li n.@ar es redJguerem
componentes principais extras, para modelarem exatamente essas n3o
linearidades. Também a presenga de interferentes, ou ainda a
interagSo entre os constituintes pode fazer com que sejam

necessarios esses componentes extras.
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O ndmero de componentes ;Srincipais a ser utilizade & de
fundamental importincia nos resultados a serem oblidos. A
utilizaclic der um numero menor gue o necessirio f{ornecera
resultados nFo satisfatdrios, uma vezr que nSo se estard utilizando
toda a informagHo possivel a partir dos dados origi;xais. Por outro
lade, a utilizagfo de um nimero de compénenﬁes principais superior
a0 necessario nio fazx mais do que modelar ruidos, aumentando
desnecessariamente o nimero de vari.éveis e a c:c:mplaxiciade do
problema.

Existem muitas maneiras para a determinag3o do nimero ideal
de componentes principais,_ pmdéndo ser destacadoe um método
denomi nade “"CROSE VALIDATION'Y [16,421.

O nimero Stime de componentes principais, ta-rzﬁ::ém tem sido
encontrado pel a construgfo de um graficoe do desvio p_adr%‘io residual
CRSD) no conjunto teste contra o nimero de componentes pri.nc:i pais

[28], sendo o desvio padrfo residual dado por :

T (y“yptév:}z 1.2
R=D = = 2Bl

onde "n" & o nUmeroc de amostras no conjunto teste, "y & o valor

1] ’ e é l p 2 .
yprov o valor previsto pelo PLS

real e

O minimo deste grafico ¢ tomado como tendo o nGmero de
componentes principais ideais.
Da mesma maneira tem sido feitos graficos da soma dos

quadrados dos erros de previsfo (S8) para as amostras utilizadas
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na fase de calibragio [43], sendo essa soma dada por

™

SS =y Cy—y O° C27>

. rew
V=% P

onde "n" & o mnGnero de amostras da calibragSo, "y & o valor real,

it A

e "yprev é o walor previsto pelo PLS.
Ainda t&m sido feitos graficos da média dos erros de previsZo
no conjunto teste [24] contra o ndmerc de componentes principais,

zendo novamente tomado o minimeo do gréfico como tendo o numers

ideal de componentes para a modelagem.

P g ~
Identificacgao de amostras gque nac pertencem a modelagem

Quanto mals préxi mos estejam dois pontos  num  espago
p~dimensicnal, mais semelhantes ser3o as amostras relativas a
esses pontos.

Isso leva a uma abordagem particular na anidlise e comparagdo
dos dados multivariados. Os pontos podem apresentar estruturas Cou
sub~estruturas> gque mostram agrupamentos dos objetos mais
semel hantes, sendo que cada um desses agrupamentos € denominadeo de
uma cluasse ou categoria. A figura 10 mostra dois agrupamentos de
cbhjetos s..imil ares no espago, dando origem a duas classes

distintas.




Figura 10 - Objetos em um espaco tridimensional formande duas

classes distintas Ctridngulos e circulosd.

Durante a modelagem pelo PLS, assume-se inicialmente que as
amostras pertencem a uma tGnica classe ne bloco das variaveis
independentes. e também a uma dnica classe no bloco das variaveis
dependentes.

Desta for ma devem ser criados mecanismos para determinar se
uma amostra € =imilar ou n3c as outras pertencentes a esta classe.

Na equagZo (17) os elementos da matriz E representam a parte
aleateria de M. Esta parte consiste dé (i) erros nas medida;s e
outras imprecis@es e €iid erro=s de model agem, ou seja.,
imperfeigBies mas aproximacSes. Os residuocs =0 elementos da
matriz E, tem o desvio padrZo, So

2 2

A2l r
Seo” = ¥ }:eh / [Cp~ADCn—-A-1D21 : C28D
k=14 i=1
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onde o denomi nador desta equacfo representa o ntimero de graus de
liberdade, eki representa o elemento da k-ésima linha e da i-ésima
coluna da matriz de residuos E Cequagic 173 apds terem sido
utilizados "A® componentes principais, sende "p" o numero de

" e

variiveis e "m o nimero de amostras.

0O desvieo padrfo residual "Seo" pode ser entendido cdmc uma
distancia '"tipica® entrg o modelo da classe (os componentes
principaié:) = és objetos pertencentes a esta classe.

Oz dados de um conjunto de Lreiﬁan\ento, onde =se ;:onhece
aﬁtecipadam@nte a classe & gual cada amostra deve pertencer, sZo
utilizados par= determinar o modelo da classe.

Um hovo objeto na faze de previsio, do qual se conhece apenas
aé variiveis independentes C xmgte} R =3 classificado coOmo
pertencente & classe preé-estabelecida pela comparagZo entre o

desvio padrfo residual no bloco X da fase de treinamento, “So*

(equagio 28, com © desvio padr3o residual para este objeto que =

dado por
P 2
S: = L e, /Cp-A 20D
k=1
onde “p" & o numero de variaveis, “A" o nimerc de componentes

principais; e o©os valores de e s8o calculados a partir dos wvalores

de x t Cos scoresS e b (os loadings) :
tesle, teste .
- T
ek = xta—stﬁ - a*zj. tqbq <2300

com "A"™ componentes principais.
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Este deswvic padr3o residual para uma amostra no conjunto
teste "ST" & proporcional & distancia entre o ponto que representa
esta amosira e o modele da classe no espago  p-dimensional,
conf or me mostrado na figura 11.

Se um chjete faz parte deo conjuntoe de calibragfo, o desvio
padrfo residual para este objeto pode ser calculiado da mesma
maneira gque para os do conjunto teste. E preciso multiplic;‘a4—lo jotaly
um fator de corregfo ¢, devido aos diferenbes' numeros de graus de
liberdadé' para' as amostras no conjunto teste e no conjunto de
calibracfio. Desta forma @ ¢=n-Cn-A-1D, e. o desvio padr3o residual

pé.ra as amostras do conjunto de calibragieco fica sendo
o - )

S =% e, (n/ACP-AX(n-A-13> €312
k=

Unma amostra pode agora ser classificada como provavelmente
pertencente & classe definida se o valor de "S; nfo ¢ muito maior
que o wvaler "tipice" para o desvio padrfo residual desta classe
"Se®, definido na equagiEc 28.

Amostiras no conjunte teste que s%o classificadas como nio
paertencentes & classe definida n3o podem ser analisadas e os
valores de previsdc ndo devem ser confiavels. Is;t.o significa que ©
modelo de calibrag3o desenvolvir:io nIo daacreve'a# propriedades
dessa amostra, & seria necessarioco uma nova modelag.;:em, com outros
objetos.

Amostras no conjunto de calibragZo que n3o pertencem & classe
pré-estabelecida devem ser retiradas da modelagem por nao

preencherem o requisito de uma Unica classe para cada bloco.



40

cP

modelo ——u0u
da classe

X2

XT
Figura 11 - A dista&ncia entre um ponto do teste (cbhjeto "p*"d e o
modelo da classe & proporcional ac desvie padrfo residual "S:;

Cequagio 2BED.
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CAPITULO III
ESTUDOS COM DADDS STHULADOS

No capitwulo anterior foram mostrados trés métodos (PLS, PCR,
Regressio Linear Maltiplad que podem ser utilizados em problemas
de Calibra¢gio Multivariada. Para que se pudesse ter alguma
indicagio da aplicabilidade desses métodos na quantificaglo de
picos superpostos, foram realizados inicialmente alguns estudos
com dados simulados. |

Essa fase da abordagem do problema tem por objetive avaliar o
desempa.nho dos= métodos a serem utilizados, em condig¢fes onde se
possa garantir a auséncia de erros experimentais. Dessa forma, os
erros de previsio de resultados que forem observados podem ser
atribuidos diretamente 4 modelagem utilizada e & aplicabilidade do
método para resclver este Lipo de problema.

Oz estudos foram realizados para © caso da superposigio de
sinais de dois constituintes, ou seja, a superposigic de dois
picos.

A fungEc de Fraser-Suzuki (11] fel escolhida como modelo
matematico par-a simular cada pico, sendo uma boa ’aproximac;‘a'o para
os sinais obtidos na pratica, -

Esta‘ fungfoc foi obtida a partir da combinagS8c linear das

fungBes Gaussi ana e de Cauchy e pode ser expressa como
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FCL) = HexplC-1n2s/A™ [in{1+[aCt-tod/eczin2>™ ] 1]%t <320

ﬁnde :
| *"H" & a altura do pico
"o & o desvico padrio
“tr" & o tempo de retengio

A &L um Fator de assimetria

A funcio <€ continua para A#0, e :
- se A>0 entFo para t>tr—C21n2)* %ora,

=~ se ACQO entEo para t<te=C2ln2d oA .

- Como mencionade antericormente, a resposta cromatografica "R"
pode ser defimida como : R = Efi(t,), para "LY picos (equagio 22.
Da._‘s;t,a maneira um cromtogram;z;imulado com dois pliceos ¢ oblido
pela soma de duas das fungBes escolhidas como modelo.

Na simul ag3o ass.umiu“se que eram constantes os parametros "o
e "A" da equagfo 32 em cada pico, sende alterado o paréametro "HY,
a altura do pico, para simular os diferentes cromatogramas.

Foram estudados quatro casos diferentes de cromatogramas
simulades, onde a superposi¢ic dos picos variocu até a condigZo de
recobrimento total. Obtém"se vs diferentes graus de superposicEo
alterando;se ‘o wvalor de "tr" da equagfc 32, gue corresponde ao

tempo de retengio de cada um dos picos.

Os dois picos foram entZo definidos como :
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L]

PICO 1 ¢ FCLD

Hi exp{-4.3[In{1+]0.4ct-t>. 2] }]*} <32

PICO 2 FCLd

"
]

Hz exp{-17.3[in{1+[0.2Ct-td. 2] }]%} <34

A tabsla 1 mostra os gquatro diferentes tempos de restengdo
“tr* utilizados., e um perfil de um cromatograma para cada um dos

gquatro casos & mostrado na figura 1E.

Tabela 1 - Os tempos de retengHo "tr” utilizados.

"Lr" do PICO 1 Cu. a.ld “tr” do PICO 2 Cu. a.2
SUPERPOSIGAC 1 4 10
SUPERPOSIGAO 2 5 10
SUPERPCSIGAC 3 5 =)
SUPERPOSI GAC 4 5 5
Na Cali bragio Multivariada a relagio entre sinais
{cromalogramas) & composigio deve ser estabelecida, Assim &

preciso encontrar uma maneira para expressar a qx;antidade de cada
constituint,e presente nos cromatogramas simulados. -

Uma wvez -que a drea do cada pico cromatografico ¢ proporcional
A sua massa, na simulag¥o tomou-se a area de cada pico gerado pela
fung3o de Fraser-Suzuki como sendo proporcional 2 quantidade

presente desse constituinte.
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~
A. SUPERPOSICAO 1 B. SUPERPOSICAC 2
2 _ 2
1
1
3 j
g B
g g
n (4]
o o
TEMPO TEMPO
' ~N
C. SUPERPOSICAO 3 D. SUPERPOSICAO 4
2 1,2
1
=L
& &
& g
i 4

TEMFPQ " TEMPO

Figura 12 - O perfil de um cromatograma para os quatro casos de

diferentes superposicBes estudadas,
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Para © <cdalculo das &areas dessas fungBes foi utilizado um
programa escrito em FORTRAN 77 que utiliza a regra de Simpson [44]
para a integragﬁo numérica.

Assim os dados das curvas gerados pela soma das duas funcSes
de Fraser—-Suzuki podem ser correlacionades com o= valores das
Areas de cada uma dessas duas f unscSes.

Foram gerados dez cromatogramas com diferentes valores de
"Ha" & "Hz" Cequagles 33 e 341, para cada um dos quatro diferentes
tipos de superpesigio. Em cada um dos cromatogramas simul ados
foram tomados 32 valcres de "R", a resposta cromatogréfica
" Cequagio 2D, correspondentes a valores de "t igualmente
espar;ad;os, o gue implica ém digitalizar os cromatogramas.

- A tabela 2 mostra os valores das alturas "Hi™ e "Hz2" dos dois
picos e as respectivas Areas produzidas.

Em cada <romatograma & produzido um vetor 1x38, que € uma
linha da matriz das variiveis independentes da fase de 'caiibr'ac;go
e que tem dimensZo 10x39 para cada conjuntc de dados. Outra matriz
das variiveis dependentes da fase de calibrag®c ¢ formada pelos
valores das areas de cada um dos dois picos em cada cromatograma,
tendo dimensico 10x2.

Para testar o método, outras trés curvas foram geradas e n3o
entraram na fase de calibragfo, constituindo o conjunto teste. -

Desta forma f‘ar.am gerados 13 cromatogramas simulados para
cada um dos ccuatro conjuntos de dados. As #reas relativas aos
picos sZo as mesmas para tedos os conjuntos. O que varia de um

conjuntc para o ouiroc é © valor do tempo de retencfo dos picos,
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Tabela 2 -~ Os valores das alturas dos picos & as respectivas &reas

produzidas para os cromatogramas da fase de calibrac3o.

AMOSTRA PICO 1 PIZO 2

No. HiCu.a.3 Arealu.a.d HzCu.a.) Arealu.a.d
1 i 8 36, 0858 8 24,588
= 10 45“,108- B 34,888
=3 ‘ 10 45,108 5 =5,818
4 a 40,887 B 34,558
= e 35,0886 &4 28,816
5] a 40 ,VSQ'? 7 30,238
7 g . 40,897 10 43,197
8 & 27,088 a 38,878
Q 7 31,5878 8 24,888

10 & é?,OBS 2 34,558

Nos calculos, tanle para o PCR come para o PLE, foram
utilizados dois componentes principais, gque para os gqguatro
conjuntos de dados conseguem explicar mais de 82,5% da variancia
dos dados.

Os resultados obtidos na anidlise dos irés cromatogramas do.
conjunto *Leste s3o mostrados na tabela 3 para o PCR, e na tabela 4
para o PLS. .

Devide & alta correlagdioc dos dados na matriz das variaveis
indepéndentes, a Regress3o Linear Mdltipla nZo consegue chegar a

fornecer os valores de previsZo, uma vez gue sempre ocorrem
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Tabela 3 - Previsfes do PCR para os dados simulados (resultados em

unidades arbitrariasd.

PICO 1 PICO 2
AMOSTRA VALOR PREV. ERRO® VALOR PREV. ERRO
No. REAL PCR REL. C% REAL PCR REL. €20
A. SUPERPOSIGAO 1
1 . 36,086 385,085 0,00 20,238 30,238 O,00
2 21,576 21,8768 0,00 38,878 38,878 0,00
3 31,8576 31,876 0,00 43,197 43,197 0,00
meédia _ 0,00 0,00
B. SUPERPOSIGCAO 2
1 36,088 36,092 0,02 30,238 20,251 O,04
2 21,876 21,877 0,00 38,878 238,897 O,03
- 31,876 31,881 0,02 - 43,197 43,212 ©,04
" média . - 0,01 . 0,04
C. SUPERPCSIGCAO 3
1 26,088 386,358 0,75 30,238 30,182 -O,25
2 31,876 31,333 -0,77 38,878 38,048 0,18
2 21,876 21,3868 -0,70 43,197 43,284 O,16
mé&di a 0,74 0,20
D.” SUPERPOSICAO 4
1 36,086 38,082 -0,08 30,238 30,284 ©O,15
2 31,876 31,420 -0,49 28,878 38,098 O0.56
3 31,5768 31,301 -0,50 43,197 43,457 O,80
mé&di a 0,30 0,44

a. ERRO REL.C22 = (yprev - vreald x 100
Yreal

. MEDIA = ¥ | ERRO REL. |
2
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singularidades, ou seja, nio ¢ possivel calcular a inversa de XTX.

Os resul Ltados contidos nas labelas 3 e 4 indicam que parece
nZo haver muita diferenga entre os resultados do PCR e do PLS
sendo os valores previstos praticamente idénticos em cada um dos
guatro conjuntos de dados. Apenas para o conjunto "SUPERPOSIC;KO =
os valores pf“avistos pelo PCR para o PICO i s’é’é melhores, se for
considerado gue uma diferenga entre os erros relativos de 0O,01%
para 0,i% & realmente signifi{:ativa.

Seria de ze esperar gue com ¢ aumentoc na superposicic entre
o2 dois picos os valores previstos iivessem um erro cada vez
‘maior. Isto €& observade guando se parte do conjunto f'SUPERPOEI(’;KC}
1" até -o conjunto "SUPERPOSIE(;XO 3". J& quando had a superposigio
total Cconjunto SUPEJR‘POSICKO 43 isso n3do cocorre. Esse resultado
deve-se ao fato de que os cromatogramas simulados sZo muiico mais
semelhantes uns com os ocutros nesse conjunts Chi apenas um Unico
picol, e assim esta classe € muite bem definida no espé.gzﬁ;\, o gue
ndo ocorre Ccom  o© -conjunto "SUPEEPOSICXO 3" onde se obtiém
cromatogramas com perfis bastante diferentes entre si.

O mais importanie nesse ponto € destacar que tantoc o PCR como
o PLS permitem fazer excelentes previsSes de resultados para o
caso de sinais superpostos na auséncia de erros éxperimentais nos
dados de crigem. 0Us erros relatives apresentados nas tabelas 3 e 4
s3o despr.ezi"leis se comparados aos erros experimentals gue se

ohtém no caso real, mesmne gquandoe os picos se  encontram

completamente resoclvidos.
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Tabela 4 ~ Previstes do PLS para os dades simulados Cresultados em

unidades arbitrarias).

PICO 1 PICO 2

AMOSTRA VALOR PREV. ERRO® VALOR PREV. ERRO

No. REAL PLS REL. €2 REAL PLS REL. €20
A. SUPERPOSICAO 1

1 36,086 35,088 0,00 30,238 30,238 0,00

2 31,576 31,5768 0,00 38,878 38,876 -0,01

3 31,576 31,8786 0,00 43,197 43,1897 ©,00
média _ 0,00 0,00
B. SUPERPOSICAO 2

1 36,086 36,118 0,08 30,238 30,245 0,02

2 31,576 31,814 0,12 38,878 38,888 0,03

3 31,876 31,632 0,18 43,197 43,200 0,0t
média T 0,13 O,02
C. SUPERPOSIGAO 3

1 36,086 38,381 0,73 30,238 30,163 ~0,28

2 31,876 31,337 -0.76 38,878 38,047 0,18

3 31,576 31,359 -0,68 43,197 43,263 0,15
média 0,73 . ©,18
D. SUPERPOSIGCAO 4

1 36,086 36,052 -0,08 ' 30,238 30,284 0,18

= 31,876 31,422 -0,40 38,878 38,003 0,58

3 31,876 31,393 -0,58 43,197 43,454 0,60
média : 0,30 0,43

a,b ver tabela 2.
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CAPITULO IV

ESTUDOE COM DADOS EXPERIMENTAIS

1. Parite Experimental

4

Reagentes :

Os experimentos foram realizados com misturas de Tolueno
CCarlo Erba — p.a.d, Isoctanc (Carlo Erba - pr cromatografial e
- Etanol {(Merck -~ p.a.) tratado previamente com peneira molecular

{45] pa‘ra el iminar agua.
Misturas :

As amostras a sgfem utilizadas foram preparadas p'or- pesagem
direta do Tolueno, Isocta_no e Etancl puros, e as respectiwvas
massas injetadas no cromatédgrafo foram calculadas a partir dos
dados da densidade {48] & temperatura ambiente na inje¢fo. Isto
fol feito calculando-se iniclalmente o volume total da solug3oc a
partir das massas pesadas de cada um dos constituintes. Sabendo-se

que o volume injetado foi sempre mantido constante em 2ul, pode-se,
calcular as massas injetadas de cada constituinte individualmente.

Foram preparadas vinte solugBes a partir de diferentes massas de

Tolueno, Iscciano & Etanol.
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Cromatogramas =

Oz dados cromatograficos foram obtidos & partir de um
cromatédgrafo WARIAN modelo 820, com detector de condutividade
térmica e uma coluna de aco inoxidivel de 2,0 metros de
comprimento e 1.8 de pelegada de diametro inter.no.

A coluna foi recheada utilizando-se come fase estacicnaria
SE-30'a 5,28%, tendo como suporte Chromossorbk W de BO-100 mesh.

O gés de arraste ulilizado foi o hidrogénioc com uma vazfio de
30 ml/min.., sendo a temperatura do injetor mantida a 180°C e do
‘detector a 180°C. |

Os 'cromatogramas fora;n'mbtidos a trés diferentes temperaturas
da coluna : 108°C, 120°C & 130°C. sempre sam alleragic os outros
parametros Jj& citados acima. Desta forma, foi possivel obter’
cromatogramas com diferentes graus de superposicfo entre os picos.
A figura 13 mostra o exemplo de um cromatograma para cacia. 'uma ‘das
"trés diferentes-temper‘aturas da coluna.

Assim, para cada uma das trés temperaturas da coluna sZo
obtidos wvinte cromatogramas (perfazendo 80 no totald que formam
trés conjuntos de dados distintos, os quais serio posﬁeriormente
analisados em separado para verificar a adequac’;ﬁc dos métodos
matematicos para o tratamento de casos com diferentes -

super posi¢Bes entre os picos.
I 2 . g
Digitalizagaoc

Todos o©s cromatogramas foram digitalizades manualmente.
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medindo—se as alturas dos picos a 41 tempos de slulgio diferentes

e igualmente espagados, de forma que cobrissem todo o
cromatograma.
A B. C.
2 2 32

] & S
3 o 5
& 5
& E
o 1 [ [
8 8 1 2

1 =< =L £
f t 17
[e] (o] o
& [ [+
4 4 4
o e o

TEMPO TEMPO ' TEMPO
Figura 13 - Exemplo de um cromatograma para cada temperatura da

col una.
Condigges 3
Instrumernto : VARIAN modelo 920
Detector : Condutividade térmica
Gis de arraste : Hz a 30 mi min.
Colu;ﬁa ;" 8,2 % de SE-30 em Chromossorb W de 80-100 mesh
2,0 metros de comprimento e 189 .de didmelro internoc
Temperatura do injetor : 160°C
£emperaturas da coluna : A. 108°C, B. 120°C, C.130°C

Amostras : 1. Etanol, 2. Isoctano, 3. Tolueno
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Cada uma dessas alluras serd uma variivel independente n.a
matriz de dados, e para assegurar gue cada variavel bLtenha o mesmo
significadoe em cada um dos cromatogramas de um mesmo conjunto
Cmesma temperatura da calunad, fol necessaric estabelecer
critérios para © inficio e o fim da digitalizag:“a"é.

O infcioc da digitalizagBo fol estabelecido de tal forma que o
maximo do primeiro pico (Etanocll correspondesse 4 sexta variavel.
O final da digitalizagSo (variidvel 412 foi dado pelo ponto onde a
tangente & curva de descida do Gltime pico (Toluenod) cruza o eixo
dos tempos (linha based. A figura 14.most.ra o critérioc utilizado
na digitalizag3o de um cromategrama ¢ os dados correspondentes a

esta digitalizaglo sHo apresentados na tabela S.

!
!
: l
|
. : - i
|
/ A
T L

varidve! : 41 6 1

Figura 14 —- O critério da digitalizagfo. Amostras : 1. Etanol,

2.Isoctano, 3. Tolueno
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Tabela B - Dados correspondentes A digitalizag¢So do cromatograma

apresentado ma figura 14.

variavel : i a2 2 4 LS S 7 = a
valor : 1.0 2,0 18,0 48,0 688.8 73,0 B4,0 55,0 47.5
variavel :» 10 12 12 i3 14 ia ig iv is
valor : 40.2 22,8 £28.0 23.8 28.0 58,0 100,0 1=28.0 123,00 .
variavel ia 20 21 22 23 24 28 =6 =27
valor : 108,88 85.0 61,8 48,0 238.8 42,8 78.8 109.0 120.0
variavel : z28 =22 30 _ 31 32 23 24 35 36
valor i 114.8 101.8 80.8 64,8 80,0 26.5 20,0 24.0 22.5

variivel 37 28 3 40 41

e iy oo sy frm——,

valor : 18,8 13.¢0 11.8 10,0 2.0

Um disquete com todos os dados utilizados neste Lré,ba:lhc'pode
ser adguirido do autor, ou do orientador na UNICAMP. Neste

disquele irZo conter dados simulados e experimentais.

Organizaggo dos Dados para a Analise Multivariada :

Dos vinte cromatogramas para cada conjunto, gquatorze deles
foram escolhidos para construir a modelagem. Tem-se¢ a formag3o,
apds a digitalizag¥o, de uma matriz 14x41 para ‘ as variaveis
independentes. Também ¢ formada, com ©s valores das respectivas
massas injetadas dos trés constituintes, uma matriz 14x3. que

corresponde ao bloco das variaveis dependentes. Eszas duas



matrizes fazem parite da fase de calibracio.

Os oubtros sels cromatogramas para cada uma das trés
temperaturas da coluna, gue nfo entraram na fase de calibragic sXHo
utilizados para testar os métodos de Calibragifo Multivariada. £
formada uma malriz Bx4dl para as varisveis independentes, que seria
utilizada na’ ffase de previsZo.

Un esquema das matrizes ulilizadas nas duas fases é

CROMATOGRAMAS MASSAS
41 2
xc.u.. YGAL.
14 ' 14
41 2
?
PREV. :
&1 8
2. - Resultados e Discussoces da Anzlise Multivariada :

2.1 - Metodo dos Minimos Quadrados Parciais CPLS)

Na pr evj: sio das massas peloc mélodo PLS, todas as variéveis
foram inicialmente escalonadas de forma que ficassem com desvico
padr3o unitario. As varilveis também foram inicialmente centradas
na média, ou seja, todas as variiveis ficaram com média zero.

A partir das 41 variaveis independentes C cromatograma

digitalizado? e das 2 dependenteﬁ; (massasd nas 14 amostras da fase
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de calibrag&o e para os 3 conjuntos de dados, foram construides
modelos com o nimerco de componentes principais variande de.um a:té
seis.

As massas correspondentes As  outras 8 amostras, nFEo
utilizadas par-a a construgdo dos modelos, foram ent3o previstas em
todos os casos=. (omo as amostras utilizadas, embora tratadas como
incégnitas neste estudo,  s¥o de fatoe conhecidas, & possivel
calcular o erxo relativo cometido na estimativa da massa de cada
constituinte. Esse erro relative ¢ utilizado como um critério
pratico para a seleglo do melhor modele a ser utilizadoe, no que
diz respeit.o ao ninmerc de componentes principais empregados.

A partir dos valeores dos erros relativos de cada amosira &
possivel calcular wuma média, gquando © nimsere de componentes
principais na modelagem varia de um até seis, A figura 1B x-m::stra
os trés graficos oblidos (um para cada conjunte de dadosd, guando
s3o plotados a média dos erros relativos contra o nidmerco de
componentes principais.

Para facilitar a apresentagSo dos resultados, o trés

conjuntos de dados passarfo a ser chamados de :

- CRO 108 : para os dados com a temperatura da coluna em 105°¢.

- CRO 120

para os dados com a temperatura da coluna em 120°C.

- CRO 130 : para os dados com a temperatura da coluna em 1307C.

UNICAWMP
BIBLIGTECA CEMTRAL
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No. de Componentes Principais do PLS

Figura 15 - Média dos Erros Relativos para diferentes ndmeros de

componentes principais. o CRO 105, A CRO 120, o CRO 130.

Por esses graficos € possivel verificar gue praticamente nZa
hd mais ds. ferenga na média dos Erros Relativos porcentuais apds o
terceiro componente principal, ocu seja, a util 1 zac;’é‘:c-n de 4, S ou 6
componentes nEo altera significativamente os resultados. ¢ ndmero
SLi mo. de componentes principais a ser utilizade para os irés

conjuntos de dados deve ser trés, e a variincia explicada atraveés
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de cada componente principal para os blocos das varisdvelils
independentes e dependentes, ¢é mostrada para os trés conjuntos de
3ados nas tabelas 6.a para o conjunto CRO 1035, B.bh para o conjunto

CRO 120 & B.« para o conjunto CRO 130,

Tabela G.a = Variincia porcentual descrita pela modelagem com ©

PLE para o conjunto CRO 108,

No. de componentes variaveis variaveis
principais do PLS independentos dependentes
cada total cada | total
1 43,18 43,18 43,88 42,85
a2 40,40 87,86 52,88 a7,01
3 4,25 a1 ,80 2,48 20, 46
4 2.3 85,12 0,14 oz, G0
s 1,10 as, 22 o,228 99, 82
8 i,14 Q7,38 0,08 oo, 81
Tabela 6.b -~ Vari&ncia porcentual descrita pela modelagem com o

PLE para o conjunto CRO 120.

No. de componentes variaveis variaveis
principais do PLS independentes dependentes
cada total cada total

1 49,868 44, 66 41,36 41,38 "

2 24,237 84,032 51,41 o=,77

3 2,17 . 87,20 4,68 o7, 45

4 4,11 81,31 1,36 oe,. 81

5 2,51 az, 8z 0,19 gg, 00

& 1,00 94,82 0,10 209,10
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Tabela B.c — Varifincia porcentual descrita pela modelagem com o

PLS para o comnjunto CRO 130.

No. de componentes variaveis variaveis
principais do PLS independentes dependentes
) cada total cada total
1 60,73 80,73 40,80 40,80
2 27,88 B8,61 52,37 93,17
3 2,41 az,02 5,08 a8, 78
C & 2,48 24,47 0,78 ag, 53
85 1,60 o6, 07 0,16 Qg, 69
& 0,64 26,71 0,13 Qog, 82

.Pe'las tabelas B.a, B.b e B.c & possivel verificar gque nos
trés conjunt os de dados oS dois primeiros componéntes
principais explicam mais de 80X da varifncia dos dados, tanto no
bloco das wvari dveis independentes como no das dependentes. Também
¢ possivel wbservar que a varilncia explicada qﬁar::do - s¥o
utilizados tr&s compé:nentes principais € superior a 804 para os
conjuntos CRO 105 e CRO 130, enquantc para o© conjunte CRQO 120
esse valor ¢ menor, ficandoc em t;.or'nc de 87% no bloco das variavelis
independentes.

Os resul Lados obtidos para as previs@Ses das massas guando s3o
utilizados tr&s componentes principais sfo mostrades na tabela 7. -

Una analise dés resultados obtides mostra gue para os
conjuntos CRO 120 e CRO 130, os erros de previs“a"o para as massas
de Tolueno e Etanol sZ¥c maiores que para o Isoctano. Este fato
parec'e indicar que, principalmente nos casos onde a superposigiEo

dos sinais ¢ maior, a gualidade da previsiZoc das massas fica
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comprometida para os picos quae ocupam as extremidades do
cromatograma.
Tabela 7 - PrevisGes pelo méleode PLS para a modelagem com 3

componentes principais (massas em mgd.

amostra TOLUENG , ISOCTANO ETANCL.
© Do,

VALOR PREV. ERRO® VALOR PREV. ERRO YALOR PREV. ERRO
REAL. PLS REL. - REAL PLE REL. REAL PL= REL.

20 €20 , D
A, CRO 103
i . 0,631 0,845 2.2 0,402 0,408 0,8 0,828 0,813 -3,0
2. % 0,202 0,262 29,7 G,898 o,8lg -8,85 0,258 0,382 8,4
3 0,305 0.408 3,8 0,818 0O.Bogg -=2,8 C,801 .80 1.4
4 0,419 0,413 0,8 0,303 0,284 -3,0 0,838 0,882 1.6
& - 0,821 0,822 0,4 0,426 0,818 3,8 0,523 0,800 4.4
média® 2,0 2,1 3,6
B. CRG 120
i o.,622 0,882 3,7 0.402 0,418 3,8 0,528 0,493 6.6
2 = 0,201 0,188 ~-2,0 0,802 0,885 -0,2 0,388 0,374 4,8
0,415 0,438 5,1 0,303 0,28 ~1,7 GC,838 0,824 1,7
5 0,681= 0,546 10,8 0,807 0,808 -0,3 0,310 0,374 20,86
6 0,820 0,478 -8,7 0,485 O,816 4,2 0,522 0,bbs 6,9
média 5,3 2,8 5,8
C. CRO 130
i o, 6223 0,880 -7,8 0,402 0,440 9,8 0,827 0,483 -8,4
=2 6,201 0,251 24,6 0,882 0,883 -3,3 0.3828 0,348 -3,4
3 C,325 6,388 -7,8 0,812 0,817 0,7 0,800 0,522 4.4
4 0,414 0,400 -3,2 0,302 0,256-15,2 0,837 0,202 7,3
5 = 0,611 0,882 -4,8B 0,806 0,633 4,8 0;210 0,065 -1,
m&cdia : S,1 2,8 4,3
a. ERRO REL. (%2> = KPREVISTO -~ REALMWREALY X 100

~
b, Amceiras corn ¥ nao fazem parte do modelo.

c. Nas medias somente foram consideradas as amosiras gue pertenciam ao
models, e oa errcos foram Lomados em mddulo.



51

~r "~ -~
Identificacac das amostras gue nao pertencem a modelagem :

Na apresentagZoc dos resultados na tabela 7, algumas amostras
foram assinal adas com um asterisccoc e nEc entraram no cilculo das
m&dias dos erros relativos por serem consideradas como n3o
pertencentes’ ao modelo.

Iste significa que estas amostras nZo devem fazer parte da.
classe definida na fase de calibragZo, ficando o ponto referente
ao cromatograma dessa amostra mais distante dos demais, em suma
seu cromatograma deve possuir um .per‘fil bastante diferente
daqueles utilizados para a calibragZEo. A figura 18. mostra os
perfis .de alguns cromatogramas do conjunto CRO 108, onde se pode
verificar que aquele referente a "amostra 2" do conjunto té-ste,
considerado como nio pertencente ao modelo, realmente & diferente
dos demais,

Para facilitar essa comparac¢¥c dos cromatogramas, .pode-ws:e
construir um gréf‘iéc: dos scores correspondentes aos trés primeiros
componentes principais do PLE para o bloco das varidveis
independentes. Nesse grafico de trés dimensSes, mostrado na figura
i7, cada ponto representa um cromatograma, e desta forma &
possivel ter uma visXo das similaridades, pois quanto mais
préximos estejam os pontos, mais similares serZo os cromatogramas
represent#dos’ por eles. Assim um espago gue bLinha 41 dimens8es foi
reduzido para apenas trés, com perda de apenés 8% de informagioc
Cos 2 compeonentes principais em conjunte explicam 922 da
varia;ucia), havende assim uma enorme redugﬁo ne namero de

vari&veis com pouca perda de informagHo.
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A. “AMOSTRA &'* DO TESTE B. "“AMOSTRA 4" DA CTALIBRAGAO
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Figura 16 — Alguns cromatogramas do conjuntc CRO 105, Notar gue o

cromatograma correspondente a "amostra 2" do teste tem o perfil

diferente dos demais,
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Ainda na figwra 17, pode-se notar que o ponto correspondente ao
cromé.t.agrama da "amostra 2" da fase de previs3o estid mais distante

dos demais.

44

L4
0.4

scores cp3

~1.6

l'l'li;lillfflllillll

-3.6

Scores ¢pq

F’.'.i.gu.x.*a. i? - Os .’éc:c.:res par-a. ° bl oco das variavei 3‘. independentes
para os 3 primeiros componenﬁes principais. Cada ponte representa
um cromatograma, sendo assinaladas de 1 até 6 as amostras do
teste, Os demais pontos s3c referentes aés cromatogramas
utilizados na fasg de calibragfo.

Notar a "amostra 2" mais distante das demais.

E possivel classificar a "amostra 2" do conjunto CRO 105 como
nao perténcente ac modelo, pela anilise dos desvies padrZo
residuais das amosiras da fase de teste, ST Cequagio 28, capitulo
23, que di uma distancia do ponte aocs eixos dos componentes, e
compara—-los com o© desvio padrioc da calibragio, So fequagio 228 do

capitule 22, que fornece uma distancia “tipica™ dos :pontos
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utilizados na calibragio, acs eixos dos componentes,

A tabela B mostra estes desvios padrZo para o conjunto CRO

108, guando da utilizag¢gZo de 3 componentes principais.

Tabela 8 - Desvios padric residuais das amostiras do Leste e para a
calibragio Tno  conjunte CRO 105 utilizando-se 3 componentes

principais.

DESVIO PADRACO DA CALIBRAGAC : S_= 0,2847

- DESVIOS PADRACO RESIDUAIS AMOSTRA | “s "
DAS AMOSTRAS DO TESTE : - No.
1 0, 2821
2 0, 4991
3 0, 3305
4 ' 0,a3z30
‘ 5 0,3011
& 0, 2905

Pode—se notar analisando-se esta Labela que a “amostra 2"da fase
de teste tem wum desvic padro residual muite malor gque as demais..
Além di ss?:: esta amostra tem também um desvic padr3oc residual muito
maior que o desvio padrZo residual da calibrac;f‘a;c, O gue n3Ao ocorre
com as demais amostras. E possi\}el assim afirmar que a "amostra ="
nIo d-eve fazer parte da categoria definida na fase de calibragio.

Da mesma maneira comce mostrado para o conjunto CRO 108, as
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amoétras do teste nos conjuntos CRO 120 e CRO 130 que possuia;'n
desvios padr@o residuais CSTD grandes quando com§arados com o
desvio padrio residual da calibragio CSOJ ndc foram consideradas
nos calculos. Ademais, os pontos relativos aos cromatogramas
dessas anmostras nos grafices dos scores para o bloco das varidvelis
independentes dos 3 primeiros componentes principais fjicarem
deslocados em relaglo aos demais, o gue _cbrj;firma a analise
numérica dos desvios padrZo.

Esses pontos, por n8oc pertencerem a categoria definida,
geralmente nX<o apresentam bons resulﬂados para a previsio, sendo .
gque sé foram incluidos para efeito de demonsiragfo da capacidade
do mé&todo em discriminar as amostras gques ndo podem ser analisadas
~a partir da callbragfo construida.

Ho conjunte CRO 130, a "amostra 85" do Lleste _Ctabela T2,
apesar de ter ;idc considerada como nico pertencente ao modslo,
apresenta resultados satisfatérios na previsfo. Isto deve-se ao
fato que no PLES a previs3o € feita a partir das curvas dos scores
para.o bloco das variaveis independentes contra ols scores do bloco
das dependentes (como mostrado na figura 8, capitulo 23.

Assim, pode .ocorr-er que um ponto, mesmo distante do model o,
apresente um wvalor de score que permita uma previsZo aceitavel de
resul tados. Como r_z&:; & possivel p:.-ever quando istoc ocorre, os
r-esultado-s para essa amostra nf¥o podem ser considerados como de
total confianga.

Também as amostras gque fizeram parte da fase de calibrag3o
devem pertencer 4 categoria definida, e isto & wverificado

novamente pela comparagio dos desvios padr3o residuais das
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amostras da calibragio (equaglZo 31, capitule 2), com o desvio
padrio residual da calibragioc (equaglc 28, capitule 2. Assim,
amosiras cujos desvios padrZo residuais sZo muito maiores gque o
desvio padrZo da calibragZo n3o devem fazer parte desta categoria,
e devem ser reliradas da fase de calibragfo. pois podem distorcer
toda a model Agemn.

Todas as amostras, nos trés conjuntos de dados, mostraram

pertencer 4 catlegoria definida na fase de calibracfo.

bl
2.1.1 - Normalizacao dos cromatogaramas :

Além de- escal onar as varié'w*eis de forma que ficassem com o desvio
padrZoc unitirioc e centrar as variaveis na média, cada cromatograma
foi normalizade de maneira que a .soma das intensidades
consilderadas fosse unitiria. Este procedimentoc equivale a
normalizar a= Jlinhas da matriz de dados, como ‘jé- feito
anteriormente com as ‘colunas, isto deve fazer com qgue os dados
fiquem melhor condicionados, pois cada linha da matriz passa a
representar a mesma gquantidade, evitando-se uma discriminagZo
falsa dos objetos.

Com oz dados normalizados, foram utilizadés para os trés
conjuntos de dados as mesmas amostras das fases de calibrac3o e-
previsfo citadas anteriormente, e novamente foram estimadas as
massas presentes guande ¢ nimere de componentes principais variava
de um até seis na modelagem.

As amostras consideradas come nEo pertencentes ac modelo

foram descartadas, e as médias dos erros re-iat,ivosé. ocbhtidas dJde
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acordo com © umero de componentes principais na modelagem foram
calculadas, sendo os grificos obtidos para os trés conjuntos de

dados mostrados na figura 18.

20,00

- 16.00

-

0

Q

Q
|

Media dos Erros Relativos (%)
o
8
1

4.00 +

000 ] Z ! ] I T 3

No. de Componentes Principais do PLS

Figura 18 - Mdcdia dos Erros Relativos para diferentes nimeros de
componentes Principais, para os cromatogramas normalizados A

unidade. o CRO 105, A CRO 120, o CRO 130.
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Novamsgnt,e pc:de*se_ notar gue para os trés conjuntos de dad_m$,
a partir do terceirc Componente Principal praticamente nZEoc Sé ma::;s
alterag3oc na média dos erros relativeos. Assim o© nlmero de
componentes principais a ser utilizado mais uma vez deve ser igual
a trés.

Os resultados para as previs@es das massas injetadas .ccm o
use de trés componentes principais na modelagem para  os
cromatogramas mnormalizados 4 unidade sfc mostrados na tabela a.

A utilizag¢fZo de trés c'omponentes principais faz com Aque se
consiga explicar 82,84 da varidncia no bloco das variaveis
independentes e 99,8% no das dependentes para o conjunto CRO 108.
- No Vc:l:ntjunt‘,o CRO 120, com esse me-smo numerce de componentes &
explicada 88,73 da variancia no bloco das variév-eis independentes
-3 98,4%‘ no das dependentes. Finalmente para o conjunto CRO‘ 120,
também com a utilizagio de tLrés componentes principa.j‘.s, &
explicada ©3,3% da varisncia para © bloco das varidveis
‘im’dependentes e 87,0% para o bloco das dependentes.

A comparagfo desses nlGmeros com os resultados das tabelas
B.a, 6.b e B.c, mostra gue o aumento na variincia descrita em cada
conjunte peloe usco de trés componentes principais néo &
significativa guande se normaliza os cromatogramas a unidade.

Comparando-se a tabel‘a 7 Cresultados sem ‘normalizag:‘:‘a."o‘ dos
g:romatogrémasb com a tabela 8 (resultados para dados Ja
normalizadosl), ¢ possivel verificar que para o conjunteo CRO 130 ha
uma significativa mudanga nas amostras que nEo pertencem a
model agem. Enguantc gue para os dados sem normalizagfio havia trés

amostras ndo pertencentes aoc modelo (amostras "2, "4" e *“5S"),
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apds a normalizagfo apenas a "amostra 1", que antes pertencia a
modelagem mas tinha resultados para a previsfco n¥o muito bons,

passa a ser considerada como nfo pertencente aoc modelo.

Tabela 9 - PrevisBSes do PLS utilizando-se trés componentes

. N # . -
principais, para os cromatogramas normalizados (massas em mgl.

amostra TOLUENO ‘ I SOCTANO ETANOL.
no.
VALOR PREV. ERRO® VALOR PREV. ERRO VALOR PREV. ERRO
REAL PLS  REL. REAL PLS REL. REAL PLS  REL.

O {20 o

A, CRO 108

i , 0,631 0,832 0,2 0,403 0,408 0,7 0,528 0.524 -1,0
2 % 0,202 0,238 16,2 0,805 0.842 -8,0 0,350 0.388 8.1
2 0,386 0,398 0,8 0,615 0,591 -3,8 0,801 0,828 5.0
4 0,418 0,418 0,2 0.303 0,300 -1,0 0,838 0,842 O.,4
5 0.61=2 0,817 0,7 0,808 0,508 -2,1 0,311 0.32 3,8
6 0,821 0,533 2,3 0,485 0,502 1,4 0,823 0,504 -3,8
m&dia® 0.8 1,8 : 2.7
B. CRO 120
1 0,622 0,680 9,7 0,402 0,388 4,4 0,528 0,484 -6,4
2% 0,201 0,108 -1,8 0,883 0,006 ~1,4 0.388 0.347 -3,1
3 0,388 0,308 1,0 0,614 0.593 3,8 0.500 0.521 4.2
4 0,415 0,484 9.4 0,303 0,283 -6,6 0,838 0,824 -1.7
S = o0,8l2 0,841-11.8 0.607 0,500 -2,8 0,310 0,306 27.7
& 0,520 0,478 -8.7 0,488 0,811 3,2 0,822 0,554 6.1
mé&dia 7.2 4.4 4.8
C. CRO 130
1 % 0,628 0,868 5,7 0,421 0,421 4,7 0,827 0,472-10,4-
2 0,801 0©,207 3,0 O.802 0,807 1,7 0,388 0,335 -5,4
=z 0,308 0,376 -4,8 0,813 0,803 -2,3 0,800 0.833 6.6
4 0,414 0,419 1,2 0,302 0,801 -3,8 0,837 0.846 1,1
5 0,811 0,802 -1,8 0,808 0,882 7,8 0.310 0,280 -9.,7
8 0,820 0,517 ~-0,6 0,494 0,406 0,4 0,822 0.522 0,0
medi 3.1 4.8

a 2.2

a,b,c tdem tabela B.
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Guanto &os resuliados apresentados na tabsla 9, novamente &
possivel verificar qus os melhores resultados s¥o para o conjunto
CRO 108, onde h& menor grau de superposi¢io entre os picos. Também
o plores resultados aparscem para o© conjunte CRO 120,
principalmente para o Tolueno.

Os result ados para as previsSes guandoc os cromatogramas sXo
normalizados, podem ser analisados paraz cada um dos trés
constituintes CTolueno, Isoctanc e Etanol) individual ménte s
atraves de graficos de barras onde s%o comparadas as médias dos
erros relaltivos para cada um desses coﬁstituintess, antes e apds a
‘normalizagdo, para os Lrés conjunios de dados, como mostrado na
figura ig.

Pela analise da figura 1€, apenas os resultados par.a a
previsX¥s do Tolueno nos conjuntos CRO 105 & CRC 130 podem smer
considerados significativamente melhores apds a normalizacSo dos
cromatogramas, enquanto que pioram para © Isoctanc no cmr.':jn;ntc::' CRO
"180. Quanto @os demais resultados fica dificil tomar al guma
decisfoc a resp=ito.’

Embora a normalizag¥o dos cromatogramas imponha algumas
alleragBes importantes no comportamento dos dados analisados, como
~a redugSc das amostras consideradas como pontos deslocados, a
conveniéncia do seu emprege nIc fica evidente nos casos estudados.
nesse Lra-balho, em termos do resultado final da previs3o das

massas.
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e.1.2 - R&ducgo das Variaveis :

Pelos resultados oblideos até o momento, os piores valores
para previsZao (maiores erros  relativosd, principalmente no
conjunto CRO 120, feram para o Etanol e Tolueno.

Verificando-se os cromatogramas, notou-se gue para uma mesma
temperatura da coluna (mesme conjunto de dades) praticamente
sempre © inicio do primeiro pico CEtancl) e o final do ¢ltimo
(Toluenod, occorriam com os mesmes tempes de eluigcfo, ou seja, as
regi@es inicial e final de todos cromatogramas para aquelas
temperatura eram idénlicas entre si. Assim, as intensidades
medidas‘nessa&% regi Ses n¥o adicionam muita informacZfo ao sistema,
contribuindo entretanto para aumentar e ruido (erros de
digitalizag¢io, erros instrumentaisd.

Por essa razfo decidiu-se investigar a aplicagZo do mé&todo
PLE a conjuntos de crfcmtogramas em que a parte inicial e final
' fossem consideradas irrelevantes para o problema em estudo.

Desta maneira foram eliminadas as 4 primeiras variiveis e as
11 Gltimas, que correspondiam -3 regifo onde sempre oS
cromatogramas eram semelhantes. Na figura 20 s8o mostrados dois
cromatogramas de um mesmo conjunto e as varidveis gque foram
utilizadas.

Assiﬁ, os cAlculos passaram a ser realizados ulilizando-se 26
varidvelis independentes {(variidveis 5" até "éO") para os trés
conjuntos da dados, com as mesmas amosiras usadas anterjiormente na

calibragic e previsio,




T3

30 5
. t

i

v
varidveis utitizadas

Figura 20 - Dois cromatogramas de um mesme conjunto, com a faixa

das wvariaveis utilizadas.

Novamente todas ‘as wvariaveis foram inicialmente escalonadas
para desvio padrZc unitario e centradas na média. As previsSes
foram feitas com o nimero de componentes principais variando de um
até seis, sendo descartadas as amostras consideradas como nEo
pertencentes ao modelo.

As média= dos erros relativos de acordo com o nunmero de
componentés principais foram calculadas & os graficos desses erros
contra o nimero de componesntes principais, pa.r;a cada conjunto de
dados, sZc mostrados na figura 21.

?elos gr &ficos obtidos (fig. 213, nota-se gque para os

conjuntos CRO 1085 e CRO 130, apdés o segundo componente principal
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j& n%o hA mais mudanga significativa dos valores das médias dos
erros relativeos, ou seja, © nGmnere minime de componentes passou a
sér dois para esses dois conjuntos de dados. J& para o conjunto
CRO 120 o nimero de componentes principais continua sendo igual a

trés.

24.00 ~

20.00 4

g

Média dos Erros Relativos (%)

12.00 -
8.00
4.00
0.00
0 1 2 3 3 5 & 7
No. de Componentes Principais do PLS
Figura 21 - Mddia dos Erros Relativos para diferesntes numeros de

componentes principais, apds a redugfc das variadveis. o CRO 105 ,

A CRO 120, o CRO 130.
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As vari ancias retidas em cada componente principal para cada
um dos bklocos <{das variaveis indepsndentes ¢ depesndentesl, -apé\s ‘ &
redugBc das wvaridveis, para os tLrés conjuntos de dados, s3C
mostrados nas tabelas 10.a para o conjunto CRO 1038, 10.bh para o

‘con_jt‘.mt,o CRO 120 e 10.¢c para o conjunto RO 130.

Tabela 10.a — Variancia porcentual descrita pela modelagem com o

PLE para o conjunto CRO 108, apds a redugdo das variaveis,

No. de componerntes varidveis variaveis
principais do FPLS independentes dependentes
cada total cada total

1 48,22 48, 30 45,04 48,04

Z 47,08 93, 48 20,76 95, 80

Ic ¥ 1,02 24,50 1,15 28,98

4 1,81 o6, 41 0,87 a3, 62

B 2,38 o8, 7g 0,288 29, 87

S 0,18 98,87 0,08 28,33
Tabela 10.b — Variancia porcentual déscrita pela modelagem <com o

PLS para o conjunto CRO 120, apds a redugZic das variaveis.

No. de componenies variaveis variaveis
principais do PLES independentes depsndentes
cada total éada Lot al
i 43,81 432,51 40,82 40, 52
2 .. 42,00 825,51 82,33 oz, 858
3 5,04 20,88 5,00 a7, 88
4 S,04 a3,59 0,22 a8, O7
<] 0, 3a o5, o8 1,08 9a, 12
& 2,80 &g, 8a C,04 2,168
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Tabela 10.c — Varilncia porcentual descrifia pela modelagem com o

PLE para o conjunte CRO 120, apds a redugdoc das variaveis.

No. de componentes variaveis : variaveis
principais do PLS independentes dependentes
cada total cada total
i 84,88 64,83 40,87 40 . 87
2 28,89 Q0,22 : 852,68 23, 52
2 5,08 gg, 21 4,84 - 22,00
4 - &, 88 Q7,806 0,97 99, O3
S O,81 948,77 0,54 g9, 87
(& 0,28 29,08 G,18 Qg, 73

Pode~se werificar pelas tabelas 10.a, ¢ 10.¢c que a vari&ncia
descri té. pelos dois primeiros componenbtes principais para o bloco
das wvariaveis independentes nos conjuntos CRO 108 & CRC 1320 e
superior a 90 (83,80% e 80,2% respecltivamente? e isso confirma
ai ﬁda mais a possibilidade de utilizar-se apenas dois componentes
-pri ncipais nos cilculos. Ja para o© conjunto CRO 120 ' =3do
necessarios trés componentes principais para gqus a variancia
descrita ultrapasse os 80% no bloce das varidvels independentes.

Os resultados obtidozs para a previsgco dazs massas com a
utilizagZo de deis componentes principais nos gél culos para os
conjuntos ‘CRC 108 o CRO 120, e trés componentes principais para o

conjunte CRO 120 s2c apresentadoz na Ltabela 11.
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Tabela 11- PrevisSes pelo Método PLS com a redugZo das variaveis.
Foram ulilizados 2 componentes principais nos cAlculos para os

conjuntos CRO 105 e CRO 1230, e 3 componentes principalis no

conjunto CRO 120 {(massas em miligramas),

amostra Y TOLUENO ISOCTAND ETANOL,
no. :
VALOR PREV. ERRO™ VALOR PREVY. ERRO VALOR PREV. ERRC
REAL. FLE EEL.. REAL FPLE REL.. REAL PLE rEL.
(3 e C%

A. CRO 105

0,402 0,402

1 0,631 0,642 1.7 -0,3 0.829 0,820 ~-1,7
2 = o.202 0,245 21,3 0,895 0,840 -B,2 0.359 0,382 6.4
e 0,396 0,401 1,3 0,815 0,508 -3,3 0,501 0,819 3,6
4 0,415 0,412 1,0 0,303 0,288 -5,0 0,83 0,853 1.7
5 0,12 0.801 -2,0 0,808 0,608 0.2 0,311 0,320 2.9
& 0,821 0,80Q -2,3 0,486 0,513 2.4 0,823 0,514 -1,7
mé&dia® 1,7 2.4 2,3
8. CRO 120
1 0.682 0,808 -3,8 0,402 0,434 8,0 0.8528 0,488 -85,7
- 0,201 0,868 31,8 0,893 0,870 -2.8 0,388 0,327 -8,7
3 0,395 0,402 1,8 0.614 0,598 -2.4 0,800 0,519 3.8
4 0,415 0,402 -3,1 0.363 0,314 3.8 0,838 0.825 -1.6
5 0,812 0,840 4,8 0,807 0,388 -3.1 0,310 0,320 3.2
6 0.8520 0,814 -1,2 0,495 0,482 -0.8 0,522 0,538 3.3
mé&dia ’ 2,9 3.8 3,5

C. CRO 130

1 0,628 0,85g-11.,1 0,421 0,428 8,7 0,827 0,817 -1.9
= = 0,201 ©.228 12,4 0©O,892 0,858 -3,.8 0,388 0,374 4.5
3 ¢,3058 0,388 -1,8 0,812 0,817 0.7 0,800 0,801 0,2
4 0,414 0,404 -2,4 0,302 0.284 -6,0 0,837 0,887 3.8
5 % 0,811 0,800 -1,8 0O,B06 0,870 10.8 0,310 0,847-20,3.
6 0,820 0,81z -1.,8 0,484 0,822 8,7 0,822 0,496 -5.0
média ’ 4,2 4,8 2,7

a.b,c ldem tabela 8,
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Pelos .resultados cbtidos com a redugBo das varidvels (tabela
110, pode-se mnmolar que os erros de previsSo no conjunto C?O 1é0
diminuiram bastante. Ainda, os resultazdos para o conjunto CRO 108
sZo o5 melhores de todos, como seria o esperado.

-Também os resulitados oblidos antes e apds a redugZo das
varliéveis, para cada um dos irés constituintes quimicos presentes,
podem ser comparados por graficos de barras onde sZo mostradas as
médias dos erros relativos de cada um desses constituintes, para
os trés conjuntos de dados, conforme mostrado na figura 22 |

Pela andlise da figura 22, pode-se dizer que para o conjunto
CRO 1038 praticamente n8o ha alteragZo nos resultados, apenas para
‘o Et,énol had uma pequena diminuic;“a‘cl dos .errgs de previsio com =a
redugfo das variaveis. Entretanto, para o conjunto CRO 120 ha uma
sensivel melhora nos valores de previsZo para o Etan;:ul =3
principalmente para o Tolueno. Também no conjunta CRO 120 o=
resultados para Etanol .e Tolueno apresentam uma diminuigZo nos
_valores dos erros de previsio. Para o Isoctano, esses erros acai&:’am
por ter um peguenc aumento.

Una vez gue as variaveis descartadas descreviam os sinais
relativos a Etanol e Tolueno, € razoivel que a previsio dessas
massas tenha sido a mais afetada em decorréncia da redugcEe de

variiveis imposta ao conjunto de dados,
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Un fato importante gque deve ser destacado com a redugdo
das varidveis < a enorme redugio dos erros de previsfo no conjun’;,o
CRO 120 para o© Tolueno. No conjunto CRO 120 os cromatogramas
relativos as varias amostras s¥o mulito diferentes entre si, o que
nEo écorrs para os outros doié conjuntos. Issoe acaba fazendo com
que uma mesma variivel, em cada cromatograma desse conjunto, nZo
Vtehha ‘exatamente o© mesmo significado, e por consequéncia, os
pontos no hiperespago que representam' os cromatogramas
digitalizados ¢Ccada crométcgrama ¢ representado por um ponto num
espago de 2Z8 dimensfes) ficam muito espalhados, dificultando a
modelagem com ©s componentes principais, |

Deve-ze ter sempre em mente gque gquanto mais semelhantes sejam
dois crqmatcgramas, mais préximos devem estar os pontos referentes
a eles no hiperespago considerado. Na figura 23 sZEo apreser;tados
dois cromatoegramas do conjunte CRO 120, mostrande a diferenca no
significado de uma mesma variavel entre eles.

Como o inicio da digitalizacZo fei dado pelo pico ref‘erar-\te
ac Etancl, terminandoe portante pelo pico do Tolueno, essas
diferengcas das varidveis de um cromatograma para o outro acabam
ficando muito criticas para o Tolusno, pois vio sendo acumul adas.
Com o© corte das Gl timas varidveis, acabaram sendo descartadas
exatamente aquelas que possuiam mais erros. |

També-.-m para o conjunto CRO 130 deve acontecer algeo
semelhante, sS que em uma intensidade muito menor. JA para o
conjunto CRO 105 isto n3o deve ocorrer, pois os resul tados
praticamente nio se alteram com a redugic das variiveis. Este fato

dos resultados niEo se alterarem indica gque realmente estas
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variaveis nioc conténm nenhuma informagfo imprescindivel 4 solugio

do problema.

—
—
o

—

O = o e

variavel : 2
Figura 23 - A diferenga que uma mesma varidvel significa em dois
cromatogramas do conjunto CRO 120. Amostiras 1. Etanol .,

2. Isoctano, 3. Tolusno.

”
Numero de Componentes Principais

Outr*c; fato impor't‘ant,e que deve ser destac.ﬁdo’ com a redugio
das variivels ¢ gque para os conjuntog CRO 108 e CRO 130, o nlGmero
de componentes principais minimo necessario para os cilculos
passou de trés, antes da reducdc, para dois com a redugdo. J& para

o conjunto CRO 120 esse ntmero minimo continuou sendo igual a
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trés.

Isso Vinci:ica que para os conjuntes CRO 108 e CRO 130,. ‘um
terceiro componente principal estava sendo necessirio para model ar
o efeito dos ruldoes causados pelas wvaridvels gque posteriormente
foram eliminadas., Para o conjunte CRO 120, um terceiro componente
principal dewve -estar éendo necessario devido A -estrutufa dos
pontos no hi perespago, ja que, como mencionade anteriormente, os
-cromtogramas nesse conjunto s8o mais diferentes entre si.

£ possivel que a es‘trut.,ura dos dados para este con juﬁto nIo
possa ser explicada por modelos lineares, e assim um componente a
mais pode estar sendo necessario para modelar essa nEo
linearidade.

Como citado no capitule 2, "em sistemas 1iﬁeares o nimero de

componentes principals necessarios deve ser igual ac nimero de

constituintes gquimicos presentes”. Desta maneira, como existem
trés constituintes gquimicos : tolueno, isoctanc e etancl, deveriam
sar necessarios pelo menos trés componentes principais  na

model agem, e nido dois como cbtido para os conjuntos CRO 108 e CRO

130.

A possibilidade de modelar oz dados c¢com apenas deis
componentes principais & decorrente da maneira CoOmo os
experimentos foram conduzidos, JjA que sempre foram inj etadas

misturas constantes em 2 pul. Desta forma, hi um compromissce entre
os valores das massas, pols basta determinar a massa de dois
constituintes guimicos para que, sendo o volume constante, a massa

do terceiro esteja avtomaticamente determinada.
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. . ~ b . .
2.1.2 ~ Normalizacao dos Cromalogramas com reducac das variaveis

Apds a redugfo das varidveis foram realizados cileulos gue
envolveram o escalonamento para desvic padrZ¥o unitario, a
cenhr;alizag.gc: clas variaveis em torno da média o & normalizagfo de
cada cromatogr=ama 3 unidade.

Foram utilizadas as mesmas amostras ja citadas antericormente
na calibraglio = previsio, e o= cilculos foram feitos novamente com
o ntumeroc de componentes‘principais variando de 1 até B, sendo
descartadas a= amostras consideradas como n3c perlencentes a
mc:adelagem. As médias dos erros relativos de acorde com o ndmero de
"componentes principais utilizados foram calculadas, & o grafico
obtido guandoc s8o plotados esses erros contra o nOmero de
componentes principais, para os itrés conjuntes de dadc::.zs, &
mostrado na figura 24.

Pelos graficos obtidos, nota-se mais uma vez gue para os
conjuntos CRO 105 e CRO 130 pode-se utilizar dois compcnent;es
principais, enquantc qgue para o conjuntc CRO 120 esse numero &
trés ,cu seja,. apds a normalizagio dos cromatogramas a unidads,
nIc hid alteragic no nimerce de componentes principsis necessarios

para modelar os dados,
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24,00 -

20.00

16.00 -

12.00 -

Media dos Erros Relativos (%)
o
2

4.00 -

00y 1 2 3 4 5 6 7

No. de Componentes Principais do PLS

Figura 24 — M&dia dos Erros Relatives para diferentes nGmeros de
componentes principais, para os cromatogramas normalizados apds a

redug3o das variaveis. o CRO 105, A CRO 120, o CRO 130

A ut;L lizacio de {ioi s componentes principais faz com gue se
explique, no conjunte CRO 105, para o© bloco das variaveis
independentes 84,054 da variancia e 89,73% para o© bloco das
dependentes. Para o© conjunto CRO 130 a utilizagdo de dois

componentes explica 86,47% da variincia no bloco das variaveis



B3

independentes e 85,857% para o bloco das variaveis dependentes. JA
para o conjunto CROC 120, o usc de trés componentes principais faz
com que se expligue 92,88% da varilncia no blocoe das variaveis
independentes = 88,24% no das dependentes.

.Os resul Lados obtidos para a previs’éo'com a utilizagZio de
dois componentes principais nos calculos para os conjuntos CRO 105
e CRO 130, e trés componentes principais para o conjuntc CRO 120,
s3¥o apresentados na tabela 12.

Novamente pode-se vef—ificar, analisando a tabela 12, que para
o conjunte CRO 130 had uma alteragic nas amostras gue s3o
ccnside_radas come nioc pertencentes aoc modelo. Enquanto antes eram
‘consideradas as amostras "2 e "B", agora somente a "amostra 1"
n3c pertence ao modelo.

Apds a redugBoc das varildveis e a normalizagio dos
cromatogramas & unidade, apenas uma amostra em cada conjunte de
dados passa a ser considerada como nZo pertencente ac modelo. Isto
faz supor guer o fator preponderante para desclassificar uma
amostra no moderlo inicial, residia basicamente na escolha adegquada
das variiveis que se deva incluir no tratamento dos dados, e da
forma como essas variaveis eram tratadas antes da aplicagio do
PLE.

A utilizagfo de wvariaveis desnecessériés A aescrig§§ do
sistema e -que contém algum ruido, além de n3o adi.ci'onar informagio
relevante ao problema tem o efeito de distorcer o modeleo, levando
34 falsa conclusic de que alguns objetos do conjunto teste nZo

pertencem i classe definida na calibragZo.
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Tabela 12~ PrevisGes pelo Método PLS para os c¢romatogramas
normalizados 2 unidade apds a redugico das variaveis,. F‘ora-.m
utilizados 2 componentes principais nos cilculos para os conjuntos
CRO 108 e CRO 130, e 3 componentes principais no conjunto CRO 120

Cmassas em mgd .

ambst.r a TOLUENO : ISOCTANG ETANOL
no.

VALOR PREV. ERRO® VALOR PREV. ERRO YALOR PREV. ERRO
REAL 7 FLS REL. REAL  PLS REL. REAL PLZE REL.

20 4% T
A. CRO 108
i _ 0,631 0,623 -1,3 0,403 0,408 0,5 0,528 0,534 1,0
2 % 0,202 0,241 19,3 0,808 0,839 -6,2 0,38¢ 0,387 7.8
2 0,308 0,393 0,8 0,618 0,880 -4,1 0,801 0,327 S,2
4 0,415 0,414 ~0,2 0,303 0,203 -2,3 0,830 0,882 1.8
5 . 0,613 0,809 -0,7 0,808 0,802 -1,0 0,311 0,321 3,2
& 0,821 0,807 2,7 0,408 0,304 2,8 0,823 0,521 -0,4
madia’ 1,1 2,2 2,3
B. CRO 120
1 0,62¢ 0,637 1,3 0,402 0,421 4.7 0,828 0,501 -5.1
2% 0,201 0,234 16,4 0,803 0,084 6,8 0,358 0,280-27,7
3 0,395 0,414 4,8 0,614 0,810 -0,7 0,800 0,488 -2,4
4 0,418 0,413 -0, 0,303 0,303 0,0 0,838 0,839 0.1
5 0,812 0,800 -2,0 0,807 O0,8ig 2,0 0,310 0,308 -0,7
6 0,52¢ 0,818 -0,4 0,498 0,301 1.2 0,822 0,818 -~0,8
mé&dia 1,8 1,7 1,8
C. CRO 130
1 % 0,828 0,711 13,0 0,421 0,308 -1,8 0,327 0,4850-12,9
2 0,201 0,207 3,0 0,892 0,888 0,7 0,358 0,347 —-3,1
3 0,395 0,387 -2,0 0,812 0,802 -1,8 0,800 0,820 4,0
4 0,414 0,410 -1,0 0,302 0,300 -0,7 0,837 0,844 0,8
5 0,811 0,870 -6,7 0,808 0,838 8,686 0,20 0,295 -2,1
B 0,520 0,501 -3,7 0,494 0,811 3,4 0,822 0,819 —-0,6
médi a 2,3 3,0 - z,2

a,b,c idem tabela 2,
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Para os conjuntos CRO 120 e CRO 130 os resultados para a
previsio tiveram uma pequena melhora apds a normalizacio, se for:em
comparados com aqueles oblidos somente com reduciic de variiveis.
NHesses resul tados parece que fica mais acentuado a fatoe qde con o
aume;nto na superposicdo dos picos had um aumento no erro, se forem
comparados os resultados obtidos para os conjuntos CRO 120 e CRO
130.

Com a normalizagio dos' cromatogramas digitalizados a unidade
apds a redugc®o das variéveis, chega-se a um prccediment;: geral
para o pré-tratamento dos dados. Esse procedimento implica. como
visto, em abandonar © inicio e o final do cromatograma, para fazer
uso das varid&veis que contédm informacBes Gteils, além de tornar a
soma das intemsidades medidas em cada cromatograma unitaria.

A figura Z5 apresenta uma comparacio grafica entre os erros
de previsioc com e sem o pré—-tratamente dos dados.

Apesar da dimi'nuiq:zo do erro relative de previsXo para
Tolueno e Etancl observados para o conjunto CRO 1085, ondé a
superposicio dos picos ¢ menor, a aplicagfo do pré—-tratamento dos
dados parece ser dispensavel nesse caso. Iste porgue o
comportamento das amostras apds esse pré—tratamento praticamente
ndo se altera., no que diz respeito aos objetos que pertencem ou
ndo a classe modelada na fase de treinamento.

Para os ;onjuntcs CRO 120 e CRO 130, onde a sﬁpérfsosig:ﬁc entre os
picos é mais pronunciada, o pré-tratamento dos dados torna-se
indispensavel . pois além da diminui¢Zo dos erros de previsio,
algumas amostras que antes se comportavam como n3o pertencentes ac

modelo estabel ecido, podem, apds © pré-tratamento. serem analisadas.
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2.2 - Raqreg,_g.‘\a’o de Componentes Principais (PCRY :

Era intemncgio inicial ulilizar a RegressZo lLinear Maltipla
neste trabalhwo, para gue se pudesse comparar seus valores de
previs’é"o com ©s do PLE e do PCR. Entretanto, mesmo apds a redugio
das variivei s, o numer o dé variaveis independentes C41
originalmente e depois 28) continua maior que de amostras Cforam
utilizadas 14 amostras na _f‘ase de calibrac3oc), e guande isso
ocorre hio & possivel cbter uma solugfoe discreta. com o -uso da
RegressZo Linear Mdltipla.

Rgduzir“se ainda mais o nimero de varidveis nZo fol possivel,
" pois perde-ze nuita informagfo rel;avante, e os resultados com a
utilizag&‘o de PLE e do PCR pioram muito, ficando sem sentido uma
comparagio. Também nZo fol possivel aumentar o ndmero de ams:-:stras
por questilies técnicas. Desta maneira, nfo foram realizados estudos
com a RegressXo Linear Mﬁl tipla.

Assim, al ém do PLS o outro Método de Calibracfo Multivari:exda
estudade foi © PCR. Este método também utiliza componentes
principais, s& que neste caso apenas a matriz correspondente as
varidveis independentes & descrita pelos componentes principais.

Por esse métode, como no PLS, ¢ possivel determinar as
amostras que n3o pertencem & categoria definida na fasé de
calibra:;ﬁc-:. Isso ¢ feito como anteriormente, pelé comparagic entre
os desvios padr3o residuais das amostras do teste (equagio =29,
capitulo 2), —com © desvio padrZo para a calibrag¢io Cequagic 2B .
capitule 23.

As mesmas 14 amostras, nos trés conjuntos de dados utilizados
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no FLE para & fase de calibragfo (construgZo do modelod. foram
ultilizados nesta fase, assim come as B amostras uti l izadas
antericormente como teste. Este cuidade foi tomado a fim de
permitir uma comparagdoc do desempenho dos dois métodos,. em

idénticas condig&"es.

Como no t:as;o do PLS, foi investigada a aplicacfo do PCR aco
conjunto de 41 variaveis e aco conjunto reduzide para 26 variaveis.
Em ambos os casos também fol estudado o efeito da narmgliza:;"a"o dos
cromatogramas a unidade. Ncsvamente, o conjunte de dados 'que Se
mosirou mais adeguado para a utilizagZc foi o de 268 variaveis
normalizadas. Esse conjuntc da dados, autocescalonade para média
zerro‘ é varif&ncia unitaria, fcrneﬁ:eu os resultados que serfo
apresent‘,ados nesta segfo. |

Para se obler resultados compariveis aos do PLS. s‘.ampr':Q foi
necessario um componente principal a mais gue os utilizados no
PLE. Assim, para os conjuntos CRO 108 ¢ CRO 130 foram utilizados
tr;és componentes principais, e para o conjunte CRO 120 foram
utilizados guatlro componentes principais. Os resultados para os
valores de previs3o oblidos pele PCR, com a uililizacTo do ntmero
de componentes principais ji4 citados, sZo mostrados na tabela 13.

A utilizagio de trés componentes principais para o conjunto
CRO 105 faz com que se consiga explicar 97,3% da variénc:ia ne
.bloc:o daé var-iidveis independentes. e para o© conjunte CRO 130
28,4%. JA& a wutilizagZo de quatro componentes principais para o
conjuntoe CRO 120 faz com gque se consiga explicar 88,8% da

variancia no bloco das variaveis independentes.
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Tabela 13 — PrevisSes pele Método PCR. Foram utilizados 3
componentes pr-incipais nos calculos para os conjuntos CRO 108 e

CRO 130, & 4 componentes principais no conjunte CRO 120 C(massas em

mgl.
amostra TOLUEND ISOLTANO - ETANQOL,
no.
VALOR PREV. ERRC® VALOR PREV. ERRO YALOR FREV. ERERO
EEAL PLS REL. REAL FL= REL. EEAL FLS REL.
C20 g al 30
A, CRO 105
2 0,202 0,284 25,7 o,885 0,820 ~-7,3 0,238 0,385 7.2
3 0,36 0,382 -0,8 0,818 0.8524 -3.4 0,804 0.827 5.2
4. 0,415 0,416 0,2 0,302 0,201 -4,0 .83 o,852 1,6
s o,pi= 0,611 ~0,3 o,6808 0,800 ~1,32 0,311 0,321 3.2
6 o,B521 0,508 -3,1 0,498 0,810 2,8 0,823 0.521 0,4
média +1 .4 =, 3
B. CRO 120
1 o.68z222 0,836 1,1 0,402 0,425 5,7 o.828 0,800 -8,3
2 0,201 0,238 17,4 o,8883 0,241 5,4 0,388 O.279-22,1
3 0,385 0,418 8,3 0,814 0,882 -8,0 O, 500 0,488 ~0,4
. 4 0,415 0,412 ~0,7 8,302 0.310 2,3 0,838 0,837 -0.1
5 0,812 0,800 -2,0 0.807 0,810 0.8 0,310 0,211 0,3
86 0,520 0,818 0,4 0,485 0,493 -0,4 o,.5g2 o.521 0.2
média 1,9 2.8 '1.‘3
. CRO 130
1 3¢ 0,682 0,648 2,7 0,421 0,434 8,0 0,827 0,472 -0,3
2 0,201 0,198 -32,0 O.,8a92 0,004 1,4 0,388 0,380 2,2
3 0,308 0,388 —-1.8 0,812 0,800 2,1 0.8500 0,521 4,2
4 Q,414 0,408 -2,2 0,302 O,282 -1,0 0,837 0,880 1.6
5 C,611% 0,880 -3,4 0,808 0,662 10,2 0,310 O.,288 -7.,1
6 0,526 0,520 0.0 G.,4234 0,801 1.4 0,822 0,813 -1,7
ia o 3’1 3,2 * 3’4‘

a,b,c ldem tabela 8.
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Os resul tados oblidos peloc PCR, também apresentam erreos de
previsZo bastante aceitiveis nos +Lrés conjuntos de dados,
indicande claramente a possibilidade da sua ulilizag3o para
guantificar espécies em casos de picos superpostos.

'As prévi sOez realizadas pele PCR sio pra;ticamsant.e idénticas
acs do PLS, para os trés conjuntos de dados, quando se utiliza o
' prléwtratamenta Jé& citado (reducio das variadveis e normalizacio dos
cromatogramasb.. Isto pode ser verificado no griafico de barras
mostirado na figura 26, onde s¥o comparados os erros relativos em
cada constituinte quimico separadamente, nos {trés conjuntos de
dadcs,l quande da utilizaclo do PLE e do PCR.

Desta maneira, para os casos éstudadcs de picos superpostos
em cfomatografia gasosa, nh¥Eo parece haver muita diferenga, em
termos de resultadeos, na utilizag3o de um dos deis métodc:s
estudados.

Hos cileulos utilizando o PCR, a necessidade da utilizagBo de
“um componente principal a mais que no PLS, ocorre porque no -PCR
somente um dos blocos das varidveis {(as independentesl ¢ modelado
com componentes principais, sendoe assim necessiario obter-se o
maximo de informacio -’;l partir dos dados desta bloco. No PLS, onde
se modela os dols blocos e se maximiza sua correlagico por uma
rotacfo dos componentes, cada um desses componentes deve conter
mais informagZXo sobre a previsZo dos constituintes do que no caso
~do PCR.

A necessidade da utilizacio de um componente principal a mais
nos calculos com o PCR, também jaA foi observado por alguns autores

L4723,
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Os calculos ccmputacionais ulilizando-se © PLE sZo mais
rapideos gque o= do PCR, principalmente quando envolwvem umargra.n'de
quantidade de amosiras e varidveis. Este fato ja4 foi obserwvadc por
alguns autore= [21.4B], e ¢é devido gue no PLS, todo o processo
para' a construgic da modelagem da calibragcSo 6 feito em uma Gnica
etapa., enguantoc gque no PCR (ulilizando-se por exemplo o algoritmo
“NIPALE") sZ@o inicialmente calculados os scores e os loadings,
para sd entZo, numa segunda eltapa, com o© pPrograma da Regressio
Linear Maltipla ocbter-se os Aparémetrc:s da modelagem (coeficientes
de regressZold.

Deve ser destacada a importincia da aplicacfo da AnAlise de
. Comﬁénentgs Principais (PCA A matriz das wvariaveis independentes
criginais . 5&o proeduzidas, com o PCA, novas variadveis que pelo
fato dé serem ortogonais entre si e em nGmerco reduzido, ‘podem
agora ser utilizadas na Regress¥o Linear Maltipla (esta € a base
da Regressic «de Componentes Principais), o que n¥o era possivel

com os dados originais.

3. - Mét,odas de Segaraggo Linear :

Cuando nHEe se dispfe de métodas computacionais para tratar o
caso de sinais superpostos, métodos manuais de separagio l.inear
tem sido ;suger*idos ESJA para permitir a quantificagioc das espécies
presentes. Nesse trabalho apenas fol empregado o método mais
comumente utilizado, que é aquele onde os picos superpostos s3o
separados por wum linha perpendicular 4 linha de base tomada no

ponte minimoe dos picos (Mélodo da perpendiculard. A figura 27
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mostra o critério utilizade na aplicag@c deste métode para um

cromatograma <do conjunto CRO 120.

3

Figura 27 - Método de Separagfo Linear utilizade para a
anAlise de wum cromatograma do conjunto CRO 120. Amostiras

1. Etanol, 2. XIsoctanco, 2. Toluenc

Esse métoado grifico foi aplicado apenas ao conjunto de dados
obtidos quando a temperatura da coluna foi fixada em 120°C. Para
os cromatogramas obtidos a 130°C, a superposigio dos sinais & t3o
grande que a auséncia de um vale entre os picos impede sua
aplicagio. Ja& para o conjunto de dados cobtidos para a temper-atura
da coluna. em 108°C, a superpqsig'z‘io €& pedquena e os erros devem ser
bai xos,

Para a wutilizagBc desse método € necessario a construcio de
curvas. de calibragic independentes para cada um dos Lrés

constituintes presentes nas amostras,
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As curvas de calibragZo foram entlc construidas mantende a
temperatura da c<oluna em 120°C e os demais parimetros, c:c:;nforr;xe
citados anteriormente. Foi ulilizado o-xileno {(Carlo Erba - p.a.>
cr:sm§ solvente . sendo as solucles preparadas pela pessagem direta
de soluto e solyante. A massa injetada fol calculada a partir dos
vc;':l ume

dados de demnsidade & temperatura ambiente [4861 e do
injetado, que ficou constante em Zul.
Foram preparadas nove solucSes para’ cadé um dos trés
constituintes e levantada a curva de calibragfc da 4rea dc pica
Cem milimetros quadrados? contra a massa injetada Cem miligramasD.

A figura 28.a mostra a curva de calibragXo para o Tolueno, a 28.bk

para o Isoctano e a 2B.¢ para o Etanol

i ml
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Figura 28.a -~ Curva de Calibragfo para o Telueno
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A partir dessas curvas de calibra¢fo construfdas para cada um
dos 3 constituintes individualmente, foram quantificadas as m@ﬁma;s
6 amostras gue foram utilizadas como conjuntc teste na analise
multivariada, e os resultados obtidos s%o apresentades na tabela

14.

Tabela 14 - Resultados da anilise pelo métode de Separa¢fo Linear

Cmassas om mcy) .

amostra TOLLUENO ISOCTANO ETANCL
no.

REAL PREV. ERRO REAL PREV. ERRO REAL PREV. EREO
' REL. C2 ' REL. T3 REL,. (3D

C,820 O,B49 34,8 0,402 0,431 = o,828 0,428 19,3
0,201 —F - 0,898  — 0,350 0,385 -15,9
0,398 0,481 21,8 0.814 0,862 ©,2 0,801 0,527 -20,8
0,418 0,808 21,8 0,308 0,388 20, 0,830 0,882 18,0
0,812 0,818 33,2 0,807 0,679 11.9 0,311 0.321 -21,0
0,520 0,668 28,8 0,486 0,514 3,8 0,523 0,521 —-21,8

G-

. ot s r R 4
a. Noao & poessivel utilizar este meicdo.

Pelos resultados oblidos pode-se notar que para o Etanel, as
massas sempre foram menores gue as reais. Os pices do Etanol
possuen cauda, € com esse método faz-se um corte de uma parte do
pico, e desta forma parte da sua Area ¢ perdida. Para o Isoctano,
alguns resultados s3ioc bastante razoiveis, e isto 't-.al'véz se deva ao
fato que a perda da area a ser sofrida pelo cdrﬂe'da parte final
do pico, inerente ac prépric método, acabe sendo compensada pelo
respective aumento devide as influéncias do Etancol e do Tolusno,
Pode—se notar Qgue para a menor massa de Isoctano CYamostra 43, o

erro na determinagioc aumenta muito, pois nesse caso a srea do pico
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que & perdida cvom o corle., ¢ proporcionalmente muito menor que
aquela referente a influéncia do Telueno,

JA para o Tolueno, as massas previstas s$5o semnpre muito
maiores que as reais, devide & influgncia do Isoctano fazendo
aunentar a a4rea relativa ac Tolusno.

No geral , pode-se verificar gus este métédo ndo & apropriado
para a quantificagfco dos picos superpostostos sstudados nest,e-
caso, devendo ser utilizade apenas quando a superposigio entre os

picos € pequena, e para picos gue nZo possuem cauda.

L4 . . e
.4, — Erro na Analisce sem supesrposigac

Foi determinade o erro cometido na anidlise de cada uﬁ dos
trés constituintes separadamente, no caso de n3o haver
super posigZo.

Para gue se pudesse avaliar esse erro, foram .'prépar'ada$
outras trés =olugBes de cada um dos constituintes, da mesma
maneira gue na construgfo das curvas de calibragfo. WMilizando-se
agora as curvas de calibragfo, foram estimadas as massas injetadas
nessas trés solugfes.

Os erros relativos em cada estimativa puderam entZo ser
calculados, uma vez que Se conhecia antecipadamente as massas. As
médi as désses’ erros para cada constituinte s3Zo apresentadas na
tabela 15.

Eszes erros devem expressar ruidos na instrumentagfo
utiliiada, assim como erros do operador, tanto na preparagio das

amostras como na injegio.
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Tabela 15 ~ Erres relativos porcentuais na gquantificagBo sem

super posi i,

CONSTITUINTE ERRQO RELATIVO <3
tolusno Z,8
iscocltane c.1
et ancl . 2,0
B. - Analise Global dos Metodos utilizados
Agora, < possivel fazer uma anslise global dos métodos

‘utilizados para a gquantificagio dos picos cromatograficos
superpostos.

0 método tradiciconalmente utilizado nesse caso gue c:onlaista
em separar graficamente os picoz con o auxilic de uma reta
perpendicular & linha base tragada a partir do wvale entire dois
sinais, apresentou para os casos estudados, em gque os piéos
possuam cauda € a superpesigic ja € bastante pronunciada, erroz de
previssc muito altos, Isto mosira a ineficiéncia desse mélods em
determinagfes gquantitativas com sinzis superpostos.

For ocutro lado, os métodos baseados nos componentes
principais como o FPCR & o PLS apresentaram erros relativos qué, em
madia, sa&» praticamantg iguais aos encontrados quando foram feitas
determinagfes onde ndc havia nenhuma superposicico entre os picos.

A comparagic entre os resultados obtidos pelo PCR, PLE e a

determinagHo grafiica, com os encontrados na anidlise som

superpesicic & mostrada na tabela 16.
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Tabela 16 — Comparag¢3o entre as médias dos FErros Relativos
Porcentuais do PCR, PLZ, M&étodo Grifico = Andlise sem

suparposi cio.

) o * #*
CONSTITUINTE  #pm zgg TEG = TRG ggg RO Jriatsay ’:‘;‘:’:’:
108 120 130 105 120 130 pestiee
- TOLUENO 1,1 i,a 2,_:1 i.1 1.8 32,3 =28,0 2,5
ISOCTANO 2,4 2,8 3,2 2,3 1,7 3,0 10,0 2.1
ETANOL 2,3 1,3 2,4 2,3 1,8 3,3 19,8 3,0

# wvaolores obtides o 1zo°C.

.Pél a rtabel a 16, fica evidénciado que a apli éac;’z‘si:: dc_as m&todos
de Calibragio Multivariada nos casos estudados., apresentam grandes
vantageﬁs guando comparada com os métodos clissicos. Esses
resultadoes, muito expressivos no sentido de demonstrar o potencial
dos métodoz dde Calibr ag;?_io Multivariada em resolver osse Ltipo de
pr-ob.l ema, ganham ainda maior significado se for lembrade que, em
| alguns casos, a superposicio dos sinais € t3o acentuada gue o©

mélodo grafico nBo pode ser aplicado.
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CARPITULO V

CONCLUSOES

o mét odos de Calibragso Mul tivariada bassados nos
Componentes Principais, como o PCR e principalmente o PLS, tem
sido aplicados na quimica apenas recentemente, & muitos dos ssus
;';.spectaa ainda estfc sendo invesliigados.

Até a pouco tempo a ‘aplicav.;:’a‘fo de Métodos de Calibrac;zo
Multivariada em problemas similares aos estudados nesse trabalho.
limitava—-se A Regressio Linear Malitipla ou a4 RegressZo Miltipla
Cpor 'pv‘as-sos. Scmenle com a utilizac;gc‘;a do PCR e do PLS comegaram a
surgir resultados confidveis que permitem a aplicag3o pratica da
Calibr-at;."é.“o Multivariads para gquantificar sinais superpostos.

No nosso eﬁtender, algun=s aspsctos do PLS devem ainda ser
cbjeto de estudos mais a}ﬁrof'undadcas, como € o caso da datérminar;ﬁo
ldov nimero de Componentes Principais a ser utilizado, e a f‘ixac;iﬁo
de critérios para definir as amostras que n3o devem fazer parte da
catlegoria definida na fase de calibragfo. Esses parametros s3o
fundamentais para qgue se possa obter resultados corretos e
confiiveis.

Quanto aocs resultadoes obtidos, foli possivel varif‘icar. que
para os césos estudados, os resultados do PCR foram praticamente
iguais acs do PLS. Esta & uma conclusfo importante para o grupo de
Quimiometria da UNICAMP, uma vez gque o programa para os calculos
com o PCR foi montado a partir de pacotes computacionais abertos e

bem conheclidos , enquanioc que o©s programas para os cilculos com ©
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PLE s5o prolegidos e possuem limitagSco no nimero de usuirios.
Ficou ainda evidenciada a enorme dificuldade que se encontra

gquando da utilizag¢Bo do método manual de separagic linear, o que

Justifica, nesse case, a afi rmagio encontrada na referéncia
[B&], "Somente anadlises com picos resol vidos compl etamente
produzirfo resultados de alta precisfco e exatid3c”. Por outro

lado, os resul tados da Calibragfo Multivariada parecem sugerir gue
afirmacBes desse Lipo sejam revistas,
Na aplicagZco do PLS foi ainda destacada a importincia do

pré—tratamento dos dados, pois somente apds a redugcBo das

variiveis e normalizagSc dos cor omatogramas A unidade | tornou-se
) poséi 'Vel obter resul Lados compar‘évei s aos da apél_ ise Sem
super posigIo. _ |
Os | resultados obhtidos pelos Métodos de Cali b;* agzo
Multivariada s¥o praticamente iguais nos trés casos de
syperposi g:‘é‘ig: estudadas, ou seja, pode~se gquantificar  picos
.ccmpl etamente superpostos com um minime de erro, fato que sup@r- ou
as espectativas iniciais do trabalho.
Tudo isso aponta para um enorme conjunto de aplicagdes para
esses mndtodos na quantificagZo de sinais superpostos, nfSc sd em

cromatografia, mas também em muitos outros métodos instrumentais,
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