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Resumo

Autor: Eduardo Osdrio de Cerqueira

Orientador: Ronei Jesus Poppi

Neste trabalho investigou-se a aplicagao de métodos quimiométricos para a
analise de dados multidimensionais (superficies), obtidos em sistemas de fluxo por
procedimentos gque empregam um gradiente de concentragdc gerado por
dispersao, e deteccado espectrofotométrica multicanal por arranjo linear de
fotodiodos. Essas técnicas podem possibilitar a andlise mesmo na presenca des
inferferentes com a necessidade de um reduzido numero de padrées.

Para isso desenvolveu-se um espectrofotdmetro multicanal com detecgéo
por arranjo linear de fotodiodos que pudesse ser adaptado como unidade de
detecgo num sistema de fluxc. Tal espectrofotémetro possibilita a aquisigdo de
espectros em tempo reduzido de modo a poder monitorar ¢ gradiente de pH
gerado.

Foi gerado um gradiente de pH em fluxo através da disperséo de fosfato de
sodio em uma mistura de acido borico e acido citrico numa cela de
homogeneizagdo. O pH a cada instante foi monitorado através de calibragédo
muitivariada, a partir de espectros de uma série de indicadores acido-base.

Foram obtidos no sistema de fluxo, espectros de solugdes contendo
fenolftaleina, timolfialeina, vermelho de metila € azul de bromotimol,
individualmente e em misturas binarias terndrias e quaternarias. Utilizando o
métode generalizado de amquilagao de posto (GRAM) com transformagéo de
similaridade, focram determinadas as concentragoes, ¢s perfis de concentragao

com o tempo & os especiros dos respectivos indicadores nas diversas misturas.
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Abstract

Author : Eduardo Osdério de Cerqueira

Adviser : Ronei Jesus Poppi

In this work was searched the application of chemometric methods for
analysis of multiway data, obtained in flow systems that use a concentration
gradient generated by dispersion, and multichannel spectrophotometric detection
by photodiode array. These techniques can turn analysis even in presence of
interference and with a reduced number of standards.

It was developed a multichannel spectrophotometer with photodiode array
detection to be adapted as a detection unit in a flow system This
spectrophotometer make possible spectra acquisition in reduced times, being
able to follow a generated pH gradient.

it was generated a pH qradient by sodium phosphate dispersion in a boric
acid and citric acid mixture into a homogenization cell. The pH at each time was
monitored by multivariate calibration, from the spectra of a set of acid-base
indicators.

It was obtained in a flow system, spectra of solutions of phenolphthalein,
thymolphthalein, methyl red and bromotymol blue, individually, and in mixtures of
two, three and four indicators. By using the generalized rank annihitation method
(GRAM) with similarity transformation, it was possible to determine the
concentrations, the time concentration profile and the spectra of respective

indicators in several mixtures.
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Introducao

A analise em fluxo continuo [1] € uma técnica analitica de reconhecido
potencial e utilizada em um nimero cada vez maior de aplicagbes, seja no
desenvolvimento de novas metodologias ou na adaptagéo das ja existentes.

Uma maneira de aumentar ainda mais o potencial desta técnica analitica,
principaimente para a analise de misturas mais complexas, € com a incorperagéo
de detectores multicanais de varredura rapida, como os espectrofotdmetros
baseados em arranjos lineares de fotodiodos de silicio (Diode array detector) {2].
Esse tipo de detector é capaz de adquirir um espectro completo na regi@o do
ultravioleta/visivel em tempos da ordem de milisegundos, podendo faciimente
monitorar eventos gque ocorrem com o tempo.

Novas possibilidades muito atraentes podem ser abertas quando se aliam
aos sistemas de fluxo com detecgao multicanal, procedimentos que empregam um
gradiente de concentrag8o gerado por dispersao [3]. Esse principio foi explorado
por Betteridge e Fields [4], que analisaram misturas bindrias de ions metalicos
pela formagéo de complexos utilizando a dependéncia do pH na sua formagao,
com detecgdo espectrofotométrica clascica (sinais obtidos num Unico comprimento
de onda). A chamada Titulacdo em analise por inje¢do em fluxo [5] € outra
aplicagdo desenvolvida baseada na exploracio de gradiente de concentragéo da
amostra injetada. Neste caso, um acido (ou base) é injetado num fluxo de base (ou
acido) e a zona dispersa desse acido (ou base) € gradualmente neutralizado pela
base {ou acide), fornecendo informagbes sobre as espécies presentes a partir dos
eventos que ocorrem no tempo.

A conjungdo de sistemas de fluxo / Gradiente de concentragdo / Detecgéo
multicanal & bastante complexa do ponto de vista da analise dos dados. Podem
ser obtidas superficies (tempo x comprimento de onda x absorbancia) com varios
maximos e minimos. Um exemplo desse procedimento foi a realizagdo de
titulagdes simultdneas de acidos orgénicos fracos, a partir das medidas dos

espectros na regido do ultravioleta, nzs suas formas &cida e basica [6]. Devido a
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necessidade de metodos mais sofisticados para a interpretagéo dos resuliados
obtidos, técnicas quimiométricas de calibragdo multivariada tém sido utilizadas [7].

E importante notar gue sé a partir da utilizacio de detectores multicanais
em sistemas fluxo / gradiente de concentragio, pode-se tirar proveito, com todas
as vantagens conhecidas e testadas, das metodologias gquimiomeétricas existentes.
Ndo se obtém mais um unico pico como resposta (sistema univariado classico), e
sim curvas ou superficies que podem fornecer informag¢des sobre varias espécies
simultaneamente  (sistema multivariadc). Desta maneira, determinagdes
multicomponente [8], compensagao de interferentes [9] e detecgBo de amostras
andmalas [10] puderam ser realizadas em sistemas de fluxo, de um modo muito
mais simples e rapido.

Tem-se utilizado até esse momento, nas aplicagdes em sistemas de fluxo
para determinacdes guantitativas, os procedimentos quimiomeétricos classicos para
calibragdo multivariada como o Método dos Minimos Quadrados Parciais (Partial
Jeast squares - PLS) [11], a Regressdo de Componentes Principais ( Principal
Component Regression PCR) [12] ou ainda a Regresséo Linear Multipla (RLM)
[13]. Entretanto, essas metodologias ndo sdo totalmente adequadas para o
fratamento das superficies cbtidas como resposta. O que tem sido realizado € uma
transformacao inicial nos dados de modo Gue nossam ser utiizados pelos
programas existentes.

Recentemente, novos metodos quimiométricos especificos parz o
tratamento de dados multidimensionais (fridimensionais ou maiores) comegaram a
aparecer na literatura quimica [14]. Aplicagbes tém surgido com a finalidade de
efetuar modelagem tedrica em cromatografia [15), estudos de poluigdo ambiental
[16] e andlise multivariada de imagens [17]. Para determinagbes quantitativas
multicomponente foi adaptado por S. Wold ef. al. [18] o método dos minimos
quadrados parciais (PLS) para sistemas multidimensionais, e desenvolvidos ©
Método Generalizado de Aniquilag8o de Posto (Generalized Rank Annihilation
Method - GRAM) por Kowalski ef. al. [19}, @ 0 método da Bilinearizagdo Residual
(Residual Bilinearization Method - RBL) por . Ohman et. a!. [20].

Neste trabatho pretende-se investigar a aplicagdo de métedos
quimiométriccs para a analise de dados muiltidimensionais (superficies), obtidos
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em sistemas de fluxo por procedimentos que empregam um gradiente de
concentragao gerado por dispersao, e detecgho espectrofotométrica multicanal por
arranjo linear de fotodiodos. Essas téecnicas possibilitam a analise, mesmo na
presenca de interferentes, utilizando um reduzido numero de padrdes.

Para isso foi necessario construir um espectrofotdmetro multicanal com
deteccdo por arranjo linear de fotodiodos que pudesse ser adaptado como unidade
de detecg@o num sistema de fluxo.

A construgdo do equipamenio foi necessaria porque os aparelhos
comerciais disponiveis ndo apresentam a versatilidade necessaria a obtengdo de
superficies de resposta e posterior tratamentc quimiométrico das mesmas. O
desenvolvimento do eguipamento, tanto a nivel de instrumentagao quantio a nivel
de programagéc, permite gue 0 mesmo seja facimente adaptado, © que
dificiimente seria possivel com um aparelho comercial. Q primeiro capitulo deste
trabalho descreve a instrumentacdo utlizada para a construgdo de
espectrofotdbmetrc, bem como 0s programas necessarios para o controle do
mesmo. Neste caso optou-se pela construgao de um espectrofotdmetro com leitura
por arranjo linear de fotodiodos visando a aplicagcao a ser realizada, que exige
rapidez de leitura e abrangéncia de todo o espectro visivel. A leitura por arranjo
finear de fotodiodos permite uma rapida e reprodutiva aquisicao de espectros,
visto gue, ndo ha movimentagdo do elemento dispersivo e a alternancia entre os
fotodiodos do arranjo linear pode ser feita por sinais externos provenientes de um
computador. Os fatores limitantes sao entdo, o tempo de resposta do arranjo linear
de fotodiodos e a velocidade de processamento do microecomputador.

Recentemente tem-se dado grande aten¢do ao fendmeno de dispersdo e a
exploragdo pratica do gradiente de concentragdo por ele gerado. No caso, ©
gradiente de concentragdo gerado altera o pH do meio de modo a promover
reagbes efou equilibrios quimicos que dependem do pH, e desse modo servindo
como mais um fator de separaco de especies. O segundo capituio deste trabalho
descreve a construgdo e otimizacdo do sistema de fluxo utilizado, bem como do
gradiente de pH gerado em fiuxo.

Por fim, os métodos quimiométricos de calibragdo multivariada para dados
de ordem superior conseguem quantificar amostras de uma mistura por
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comparagao entre a superficie de resposta da amostra em questao e a superficie
de resposta gerada por padrGes previamente estabelecidos. Estes padrdes séo
submetidos as mesmas condigbes de analise da amostra desconhecida cujos
constituintes se deseja quantificar. Desse modo pode-se realizar analises
relativamente rapidas necessitando de um numero reduzido de ensaios. O terceiro
capitulo deste trabalho descreve toda a teoria dos modeios de calibragao utilizados
bem como a utilizagdo dos mesmos para o tratamento de dados simulados
(validagao dos modelos) e experimentais.
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Capitulo 1

Construcao do espectrofotdmetro com arranjo

linear de fotodiodos

1.1- Funcionamento dos arranjos lineares de fotodiodos

Os arranjos lineares de fotodiodos s8o disponiveis em circuitos integrados
compostas por um numero de elementos fotossensiveis que varia entre 64 e 4096,
sendo mais utilizados os de 512 e 1024 [21]. S30 preparados peia oxidagio da
superficie de um substrato tipo-n [22] de modo a produzir uma fina camada de
oxido de silicio cuja espessura varia entre 0,3 a 0,4 um, Através de um processo
fotolitografico sao abertas pequenas janelas lado a lado na camada do dxido, onde
é difundido um semicondutor do tipo-p [22} de modo a foermar jungbes p-n [22]. A
figura 1.1 mostra um esquema da geometria de um arranjo linear de fotodiodos
[23].

25 gm

13 Bm

ﬁ!‘“'? tipe-n tw_ tipo-n 'iqc-]:' 25 mm

b 4

:wlnlesﬂ.icio D4 1‘“"

% oF | m:z_i [Hpop i lﬂﬂm’uﬁm

Figura 1.1- Esquema da geuvinciria de um arranjo !znear de fotodiodos
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Os fotodiodos do arranjo linear apresentam detecgdo simultanea, mas sua
leitura é realizada de maneira seqlencial. A leitura do arranjo é realizada através
de dois sinais 6gicos de nivel TTL, denominados pulso de “clock” ( baixo-alto-
baixo} e pulso de “start” ( baixo-alto-baixo). A cada fotodicdo é conectado um
transistor-chave (transistor de efeito de campo), o qual € enderecado pelo circuito
de varredura seqiencial.

No comeco da leitura, o elemento capacitivo (diodo) estéd completamente
carregado. As cargas sa@o estocadas pela polarizagdo reversa formada na jungéo
p-n. A absorgio de luz gera carregadores de carga (buracos na parte p e elétrons
na parte n) que se combinam com as cargas armazenadas de polaridade oposta e
as neutraliza. As cargas geradas na parte n sdo distribuidas igualmente entre as
duas camadas p adjacentes. A perda de carga € medida durante o pracesso de
leitura dos fotodiodos, através da comrente necessaria para recarregar os
“capacitores”,

A figura 1.2 mostra a fung&o de resposta de um arranjo de fotodiodos, onde
a regiao de semicondutor do tipo-p é responsavel por 52% da carga gerada, e 36%

é proveniente da regido de semicondutor de tipo-n adjacente [23].

- A
I 1
1 e H——H }

IlE ?ﬂ"e-l 32% I18 %t

Sl

Figura 1.2 - Fungdo de resposta idealizada de um fotodiodo do arranjo devido a
radiagac incidente sobre 25 um a partir do centro do fotodiodo ( A ), fotodiodo
{regi&o-p) de 13um ( B ) e regido-n da matrizde 6 pm (C)
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A leitura do arranjo & iniciada com um pulso de “start” seguido por puisos de
“clock”. A cada pulso de “clock”, 0s transistores de efeitc de campo (FET) sé&o
enderegados sequenciaimente. No momento que o transistor associade ao
fotodiodo € enderegado pelo circuito de varredura sequencial (figura 1.3), o seu
potencial de polarizag&o inverte e a corrente que flui através do fotodiodo e do
transistor (recarga do fotodiodo) aparece na saida de video na forma de um sinal.
Esse sinal é proporcional a quantidade de luz que incidiu no fotodiodo bem como
do tempo de exposi¢do ao qual o fotodiodo foi submetido. A figura 1.3 mostra um
diagrama simplificado de um arranjo linear de fotodiodos. O capacitor mostrado
nesta figura (conectado em paraielo ao fotodiodo} ndo € um componente fisico,

mas sim a representacao da capacitancia da jungéo p-n.

Clock

&dﬂ—-‘ L

T

he
Felodiodes ‘lZ_ % E? % MS% Capacitrres

Cixrcuiio de varredura sequencial

Yideo

+V
Figura 1.3 - Diagrama simphficado de um arranjo linear de fotodiodos

Uma vez obtido o sinal analdgico, o mesmo & ampilificado e extraido por um
circuito amostrador / retentor ("sampie / hold”) e em seguida é digitalizado por um
conversor A/D (analdgico digital).

A utilizagdo do arranjo linear de fotodiodos possibilita uma rapida aquisicdo
de espectros, uma vez que ndo existe a necessidade de movimentagio do

slemento dispersivo (grade de difragcdo). Isso faz com que esses dispositivos
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sejam empregados em situagdes onde existe a necessidade de uma rapida
aquisicao de espectros, como no acompanhamento de reagdes e sistemas de fluxo

[24].

1.2 - Montagem do Espectrofotometro com Arranjo Linear de

Fotodiodos

Na montagem do espectrofotdmetro foi desenvolvido tanto o “hardware”
{instrumento) quanto o “software’ (programa) para o gerenciamento do aparelho.
Desse modo conseguiu-se ter acesso a qualquer adaptag&o necessaria na
adequagdo do aparelho para diversas metodologias de analise espectrofotométrica
em sistemas de fluxo.

Foi utilizado um monocromador (ORIEL, modelo 77400), “projetado’
gspecialmente para ser ulilizado em conjungdoc com arranjos lineares de
fotodiodos =ste modelo &€ compacto (dimenstes 15 cm x 15 cm x 7 cm), tem uma
distancia focal 12,5 cm e dispde de uma rede de difragdo de 600 linhas/mm, sendo
posicionado de modo a projetar a regido do visive! sobre o arranjo linear de
fotodiodos. Juntamente com este monocromador foram utilizadas cabos de fibras
dpticas de vidro, sendo uma delas com uma das extremidades retangular de
dimenstes 0,135 x 2,5 mm que é utilizada como fenda na enfrada do
monocromador. Em conjungao, foi utilizado um suporte para cubeta e uma fonte de
luz regulével {tungsténio/halogénio) para a regido do visivel.

Um arranjo linear com 1024 fotodiodos, série - S, gerenciado por uma placa-
més (EG&G Reticon, modelc RC1000) e uma placa-satélite (EG&G Reticon,

modelo RC1001) foi utilizado como detector do espectrofotdmetro. Este sensor
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apresenta uma drea sensivel retangular de 2,56 cm de largura por 0,25 cm de
altura, sobre a qual incide a luz proveniente do monocromador de modo gue em
cada fotodicdo do arranjo linear incide luz relativa a um pequenco intervalo de
comprimentos de onda. Desse modo, com a dptica utilizada, o arranjo linear de
fotodiodos praticamente abrange toda a regifio visivel do espectro. A figura 1.4

mostra o aspecto fisico do circuito integrado com o arranjo finear de fotodiodos.

: .. - l, ] ‘.l .. - ‘... i _-.. l... . _r
UrZSCmI: b _Arpawerwivel - ] 07cm

]lr-—lsscm——all
" 40cm

Figura 1.4 - Dimensdes do chip que contém o arranjo linear de fotodiodos.

Os fotodiodos do arranjo finear utilizado (RL10243) n&o apresentam a
mesma sensibilidade em todo o espectro, por isso si0 necessarias rotinas de
corre¢do no tempo de integragéo (tempo de exposicdo a luz) para corrigir ou pelo
menos minimizar esse comportamento. A figura 1.5 mostra a resposta espectral
relativa dos fotodiodos dc arranjo RL1024S [23]. A partir da figura 1.5 pode-se
notar que os fotodiodos respondem mais intensamente na regido entre 600 e 900
nm e praticamente ndo apresentam resposta em comprimentos de onda abaixo de
200 e acima de 1000 nm. Essa fungio de resposta foi fornecida pelo proprio

fabricante do arranjo linear de fotodiodos.
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Figura 1.5 - Resposta espectral relativa do arranjo de linear de fotodiodos

Q arranjo finear RL10248S utilizado, fabricado pela EG&G Reticon possui em
seu circuito na verdade dois conjuntos de 1024 elementos idénticos alternados,
s&100 um deies exposto diretamente a |uz através de uma janela de quartzo, e o
outro mantido no escuro, ndo exposto a radiagdo (chamado “dummy”). De forma
sequencial, a leitura doc folodiodos € alternada por um pulso de “clock” e a cada
mudanga os fotodiodos geram um sinal transiente (ruidos). Este transiente é entdo
facilmente eliminado por uma leitura diferencial entre o fotodiodo sensivel a luz e o
diodo “dummy” adjacente, pois 0 mesmo gera apenas o transiente (ele & insensivel
a luz). isto & feito através de um circuito de integracfo diferencial encontrado na
placa-méae.

Os sinais de video gerados s@o pré-processados analogicamente pelas
placas de controle RC1000 (placa mae) e RC1001 (placa satélite), fornecidas pelo
fabricante do arranjo de fotodiodos. Um diagrama de blocos dessas placas &
mostrado na figura 1.6. Essas duas placas possuem circuitos analdgicos e digitais

que sao interligados separadamente, e por recomendagao do fabricante, devem
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ser mantidas o mais proximo possivel para otimizar a relagdo sinalfruido. A
presen¢a do circuito digital nas placas, possibilita ao usuario a utilizac&o de pulsos
de “clock’ e “start” gerados por um oscilador de frequéncia variavel ajustavel
manualmente através de uma sére de chaves internas & placa. Para obter maior
controle da leitura dos fotodiodos do arranjo, optou-se por gerar tais pulsos
externamente através do computador associado a uma interface com conversor

analogico / digital (A/D).

Flace RCA 000
Dscilador de A
frequencia
\?aqﬁa-\;-e; Faca RC1001
¥
. T y -
start Cortador do Geradar do %
{empo de tempo de o Tracitor co £
integragdo clock/stert tempo de 5
1 T clock / start Y
" &
Cipck E
Tradutor de Traduior de =
riveis de tempo niveis da £
de sarplelhoid reset
I . NV ey = = T3 - —
1 | ampificadar | Ampliticacor
" de viteo dos de video tos
integraedor
+— Samy hofe —— fotadio .
Saida de Pl diferencial |+ ad dos  |diodns dummy
. etivoz
video B

Figura 1.6 - Diagrama em blocos das placas RC1000 e RC1001. A linha tracejada
divide a segao digital (A) da analdgica (B).

1.2.1 - Parte optica

Utilizou-se uma base de aluminio (1,00 cm de espessura) como mesa
éptica, na gual foi fixado o monocromador sobre um suporte ¢com altura regulavel.
O arranjo linear de fotodiodos foi colocado na placa-satéliie presa a um
posicionador com ajustes nas posigdes X-Y-Z, de modo a ajustar o arranjo de

fotodiodos no plano focal do monocromador. Sobre essa mesma base foram
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fixadas a placa-mae e as fontes de alimentagdo para arranjo de fotodiodos e suas
placas controladoras {+15V, -15V e +5V). A Figura 1.7 ilustra um esguema do

posicionamento desses componentes.

4

Figura 1.7- Esquema da montagem dos componentes do espectrofotdmetro.

1. Placa-mae controladora, 2. Monocromador, 3. Arranjo linear de fotodiodos, 4.
Placa - satélite controladora, 5. Posicionador X-Y-Z, 6. Fontes de alimentacio, 7.
Fibra optica, 8. Espelhos, 9. Grade de difragdo.

Um cabo de fibras Opticas e utilizado para conduzir a luz, proveniente de
uma lampada de tungsténio/halogénio de 10 W, até uma cubeta de vidro (Helima),
posicionada num compartimento especifico para acoplar os cabos de fibras
opticas. Apos a luz passar pela cubeta, outro cabo de fibras dpticas (este com uma
extremidade em forma de fenda) conduz a luz até o monocromador.

Um esquema geral da montagem final do aparetho € mostrado na Figura

1.8.
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Figura 1.8 - Esquema da montagem dos componentes do sistema

1. Espectrofotometro, 2. Cabo de fibra optica com fenda na extremidade, 3.
Cubeta, 4. Cabo de fibra, 5. Fonte de luz, 6. Suporie para Cabos de fibra 6ptica e
cubetas, 7. Suporte, 8. Base de aluminio.

1.2.2 - Parte eletronica e interfaceamento

A leitura do arranjo linear de fotodiodos envolve trés etapas:

1. Varredura de inicializagao - Um pulso de "start” e uma seqiéncia de
pulsos de “clock” carregam todos os “capacitores” associados aos fotodiodos do
arranjo linear. E importante salientar que como a varredura dos fotodiodos €
seqitencial, os fotodiodos iniciais serdo carregados primeirc que os seguintes, e
isso acarretara em distorgdes no tempo de integragao.

2. Tempo de integragdo - Aguarda-se um tempo suficiente para a luz
incidente sensibilizar os fotodiodos. Utilizou-se tempos diferentes para diversas
faixas de fotodiodos, pois os Ultimos fotodiodos, sensibilizados com luz na regido
do azul respondem menos intensamente que o©os primeiros fotodiodos,
sensibilizados com luz na reqido do vermelho. Para as medidas de absorbancia e
transmitancia foi utilizado um tempo de integracac na forma de “escada’ conforme

mostrado na figura 1.9.
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Como os puisos internos do computador que controlam o relégio no
ambiente de programas construidos em Visual Basic 3.0 [25] t&m uma precisdo de
1/18 segundos (baixa preciséo nessa escala de tempo), optou-se por confrolar o
tempo em unidades de “loop”. Um “loop” (estrutura de “FOR-NEXT") equivale ao
tempo em que o computador executa as instrugoes “FOR” e “NEXT" sem nenhuma
outra inha de comandc entre eles. Isso ocorre muito mais rapidamente gue os
pulsos que regulam o relgio interno do computador (aproximadamente 5 ps). A
velocidade com que os “loops” s contados (executados) depende da velocidade
de processamento do computador e da velocidade de “clock” interno do mesmo
(geralmente medidos em MHz). Por isso foi necessario construir-se uma rotina de
calibrag8o temporal das estruturas de “loop”. Essa rotina é inicializada junto com o
programa que controla o espectrofotdmetro e € mostrada no apéndice 1.

Tempo de
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Figura 1.9 - Variacio do tempo de integrag&o em funcéo do fotodiodo

Assim para os primencus 522 fotodiodos, € esperado um tempo de 10 ms,

para os fotadiodos 523 a 720 tem-se um tempo de integragéo de 35 ms, para os
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fotodiodos 720 a 900 s&o esperados 85 ms e para os 124 Ultimos fotodiodos 830
esperados 285 ms. Isso permite uma boa sensibilidade em todos os fotodiodos do
arranjo. Para medidas de intensidade pura (espectro de emisséo) tem-se um
tempo de integragao constante para todos os fotodiodos, e controlado pelo usuaric
de modo a otimizar a intensidade do sinal (quanto maior o tempo de integracéo,
mais intensamente os fotediodos responderéo).

3. Varredura de leitura - Novamente um puiso de “start” inicia ¢ processo, e
entre cada puiso da seqiléncia de pulsos de “clock’, o sinal da saida analdgica
(placa-mae) € amostrada, convertido para um sinal digital e transferide para o
computador. Novamente tem-se uma distorgéo do tempo de integragéo na leifura
dos fotodiodos, porém as duas distor¢des se anulam, desde que também seja
simulada (e depois desconsiderada) uma leitura na varredura de inicializagéo.

Para o controle e aquisi¢do de dados foi utilizada uma interface Advantech
modelo PCL-711S [26], que possui um conversor analdgico/digital de 12 “bits”, um
conversor digital / anaidgico de 12 “bits” e 16 linhas de comunicagdo digitais de
entrada/saida (1/O). Essa interface foi conectada em um “slot” de expans&o de um
microcomputador tipo IBM - PC 486 DX/2 66 MHz com 8 MHz de meméria RAM.
Um esquema das ligagbes entre a placa controladora do arranjo linear de

fotodiodos, a interface e o microcomputador é mostrado na Figura 1.10.
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Figura 1.10 Diagrama esquematico da ligagio entre 0 microcomputador, interface
A/D, dispositivos de entrada e saida (I/O) e as placas controladoras do arranjo de
fotodiodos.

123 - Desenvolvimento do programa para o controle do

espectrofotometro

O programa para o controle do espectrofotémetro foi desenvolvido em
linguagem Visdal Basic 3.0 da Microsoft® para o ambiente Windows. Optou-se por
utilizar essa linguagem devido a sua maior interatividade com ¢ usuario, uma vez
que trabalhando-se no ambiente graficc do Windows existe a possibilidade da
utilizagao de janelas, barras de menus, textos em diferentes fontes e cores assim
como graficos mais bem elaborados, além da possibilidade de importar dados,
graficos e figuras criados por outros programas para o Windows. A linguagem
Visual Basic 3.0 é orientada por eventos (tais como o acionamento dos botdes do
mouse, entre outros) o que facilita a tomada de decisbes por parte do usuario
curante a execug&o do programa e, desse modo, a opgdo entre sub-rotinas dentro
do mesmo. Qutra vantagem da utilizagdo do Visual Basic é que a quantidade de

dados possivel de ser manipulada estd somente limitada & meméria do
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microcomputador. Este fato & bastante relevante para as aplicagbes a serem
realizadas, onde pretende-se manipular arquivos com muitos espectros, sendo
cada espectro uma leitura dos 1024 fotodiodos.

A principal dificuldade a ser enfrentada na programagéo com o Visual Basic
é que ndo existem funcdes para o controle de baixo nivel, como acessc a portas
de comunicagdo e enderegos de memodria. Essa dificuldade foi contornada
utiizando-se bibliotecas de acesso dindmico (dinamic link library - DLL) do
repositérioc de programas para Windows da Universidade de Indiana - Estados
Unidos (ftp.cica.indiana.edu), acessados via Internet, denominada INPOUT.DLL.
Esta biblioteca tem as fungGes INP (para ler dados em um enderego de memaria)
e QUT (para enviar dados a um endere¢o de memdria). Também foi necessario o
desenvolvimento de uma DLL em linguagem Visual C++ 2.0 [27] para desabilitar
dispositivos perifericos (que & utifizada em casos onde se requer precisdo
temporal). Essa rotina em Visual C++ & necessaria porque ¢ ambiente Windows
por ser mutti-tarefa fica susceptivel a interrupgdes produzidas pelo mouse, teclado
e demais periféricos. Durante uma estrutura de repeticao do tipo “FOR - NEXT”
gssas interrupgdes nao sao consideradas, porém o computador fica atuaiizando a
posicdo do cursor na tela, e isso causa uma perda do sincronismo temporal.

Nz tela de abertura do programa gerenciador do espectrofotdmetro
desenvolvido, intitulado “Fenix Manager’, encontra-se uma barra de menus, com
as seguintes opgdes: Exit, Calibration, Spectrum, FIA, Continous Flow, Line
Controt e Help. A figura 1.11 mostra a tela de abertura do programa que controla o

espectrofotdmetro.
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Fiéufé 1.11 - Tela de abertura do pi'ograma "Fenix Manager”, 'q'ué controia o
espectrofoidometro

1.2.3.1 - Saida e ajuda

A opgac “Exit” acessa uma sub-rotina que desliga ¢ programa, e a opgao

‘Help” mostra as fungdes basicas do eguipamento.

1.2.3.2 - Calibragao de comprimentos de onda

A opgaa “Calibration” habilita uma janela com ferramentas (sub-rotinas) que
permitirdo ao usuario calibrar a faixa de comprimentos de onda na qual ¢ aparelho
ira realizar leituras. A figura 1.12 mostra a tela da sub-rotina que controla a

calibracao de comprimentos de onda no espectrofotdmetre.
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figura 1.12 - Subrotina de calibragdo de comprimentos de onda.

A ralibragdo € realizada a partir da obtengdo de um espectro cujos
comprimentos de onda sao conhecidos na faixa em que se deseja trabathar (picos
de um espectro da luz emitida por vapor de mercurio por exemplo). Apés a incisdo
dessa fonte de luz, o usudrio deve habilitar a rotina que executa a leitura de
calibragéo, e entdo entrar com os dados referentes a posighes dos pontos que se
conhece na faixa a ser utilizada.

Para concluir a calibragdo. o usuario deve habilitar a rotina que executa uma
regressao linear (método dos minimos quadrados) entre o namero do fotodiodo
que realizou a leitura de um determinado ponto, e o valor de comprimento de onda

-conhecido para esse porito, em todos os pontos inseridos pelo usuério (de 2 a 10).

Essa mesma rotina, calcula por extrapolagéo o valor de comprimento de onda do
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primeiro e do ultimo ponto, e os salva em um arquivo chamado “paramet.txt” que
sera acessado pelo programa toda vez que se necessitar da escala de

comprimentos de onda.

1.2.3.3 - Aquisicdo de espectros

O programa “Fenix Manager’ permite a utiizacdo do instrumento como um
espectrofotdmetro  convencional através da opgéo “Spectrum”, a qual habilita uma
janela com definicbes de parametros e opgdes para a aquisicdo de espectros de
intensidade (emisséo), absorbancia e transmitancia. A figura 1.13 mostra a janela
referente a essa sub-rotina.

Entre esses parametros, o usuario define a faixa de comprimentos de onda
a ser utiizada, o titulo e condicdes experimentais da leitura, 0 tempo de exposicao
dos fotodiodos & luz (tempc de integragdo), a utlizagéio de fitro digital efou
correcdio de linha de base e o tipo de espectro a ser utilizado. O filtro digital é na
verdade uma média movel entre os pontos do espectro [28]. A correcéo de linha
de base & realizada subtraindo-se o vaior da média dos dez menores valores do
espectro no espectro total, desse modo hé um deslocamento de todo o espectro.
Essa opgdo so deve ser utilizada quando houver realmente necessidade, para ndo
comprometer a resposta do espectro. Quanto ao tipo de espectro, pode-se analisar

espectros de intensidade (emiss&o), absorbancia e transmitancia.
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figura 1.13 - Janela de controle do espectrofoidmetro.

Os arquivos gerados pelas leituras do espectrofotometro apresentam além
das medidas dos fotodiodes, todas as informacdes definidas pelo usuario relativas
a0 espectro medido. A janela maostrada na figura 1.13 apresenta também opgdes
de manipulagic desses arquivos, tais como: salvar, carregar ou imprimir um
especire.

Antes da realizagao de qualquer leitura, o usuario deve certificar-se de que
o aparelho n&o esteja recebendo nenhuma luz externa (bloqueando a entrada do
cabo de fibras Opticas) e deve habilitar a rotina de “Background’, que desconta a
iz espuria de todas as medidas subsequentes. Esta rotina tambem desconta os
bits relativos a parte negativa da leitura, uma vez gue o conversor analogico/digital
utilizado €& bipolar e utiliza 10" bits para a parte negativa.

As subrotinas em Visual Basic que controlam a aquisicao de espectros e de
corregdo da leitura de fundo (luz esplria e parte relativa aos valores negativos de

conversic A/D) sd@o mostrados nos apéndices 2 e 3 respectivamente.
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A opgdo “"Convertion” converte 0s espectros de absorbancia em
transmitancia e vice-versa.

A opgio "Show" habilita outra janela que mostra os espectros medidos. O
grafico dos espectros € feito em Matlab e depois transmitida ac programa em
Visual Basic 3.0 através de uma DDE (Dinamic Data Exchange) conforme sera
explicado posteriormente.

A opgac "Line Control" acessa outra janela que controla a linha de fluxo

conforme também sera explicado posteriormente.

1.2.3.4 - Monitoramento de sistemas de Analise por Inje¢do em Fluxo

Outra opgéo do programa de gerenciamento do equipamento & a utilizacio
do mesmo como sistema de detecgio em andlise por injegao em fluxo (FIA) [29]. A
opgdo “FIA’ da barra de menu da janela de abertura do pregrama habilita uma
janela com definigdes dz par@metros e opgdes para esse tipo de aplicagdo. A
figura 1.14 mastra a janela com as opgdes para controlar um sistema de andlise
por injecao em fluxo.

Para ta! intento, o usuario deve especificar parametros do espectro, tais
como a faixa de comprimentos de onda a ser ufilizada, o fitulo e condigOes
experimentais da leitura, a utilizagao de filtro digital efou corregdo de linha de base
e 0 tipo de espectro a ser utilizado. Além disso, deve-se especificar os parametros
do sistema FIA, ou seja, o tempo de inje¢do, o intervalo temporal entre a injegéo e
o inicio das leituras dos espectros, ¢ numero de espectros a serem obtidos, o
intervalo temporal =ntre esses espectios e a vazac das tubulagdes. Deve-se

realizar a corre¢3o de luz espuria, de maneira idéntica a usada na rotina que
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gerencia o espectrofotometro convencional.
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Figura 1.14 - Janela da. subrotina ﬁue controla o sistema FlA
Como resposta desse tipo de aplicagdo, tem-se uma superficie de
absorbancia (ou transmiténcia) em fungao do coimprimento de onda e do tempo em
que as leituras foram realizadas.
Novamente tem-se opgdes para a manipulagéo dos arquivos gerados, que
permitem mostrar, converter, salvar, carregar ou imprimir as superficies de dados

gerados.
1.2.3.5 - Monitoramento de sistemas de fluxo continuo

Existe uma opgao para o monitoramento de eventos que ocorrem com ©
tempo, como reagbes quimicas ou equilibrios que dependam de um gradiente

gerado em fluxo.



Capitulo | - Construcdio do espectrofoldémetro com arranjo lincar de fotodiodos 24

A opgao que habilita essa rotina cria uma janela analoga a janela para o
gerenciamento de sistema FIA exceto que nesse casc néo existe uma injegdo,
mas sim uma permutagdo de fluxo entre duas solugbes distintas. Os demais
parametros & opgdes, s8o idénticos. A figura 1.15 mostra a janela com opgdes

para o controie do sistema de fluxoc continuo.
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Figura 1.15 - Janela com opg¢des para o controle do sistema de fluxo continuo.

1.2.3.6 - Controle de linha

Essa opcdo habilita uma janela com rotinas que permitem ao usuario
controlar a bomba peristaltica utilizada (Ismatec [IPC) acoplada ac
aspectrofotdmetro através de uma comunicagio serial do tipo RS232 [30]. Dentre
08 parametros da bomba peristéltica que podem ser controlados nessa rotina
estdo a vazéo e o confrole liga/desliga. A janela com opgdes para o controle de

linha é mostrada nza figura 1.16.
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Figura 1.16 - Janela com opgdes para o controle da bomba peristaltica e da(s)
valvula(s) solendide.

Tambeém encontra-se nessa janela, o controle sobre a(s) valvulas
solendides que controlam a injegdo (no caso do sistema FIA) ou a simples
permutacas (no case do sistema de fluxo). bem como uma opgac para limpeza da
tubuiagdo. atraves de aberturas e fechamentos sucessivos da(s) vahvula()

solendide(s).

1.2.3.7 - Utilizagdo da Troca dindmica de dados (DDE) do Windows para

realizar a conversacgado entre ¢ Visual Basic e o Matlab

Para a visualizag8o e impress8o dos espectros foi utilizada uma das
propriedades existentes no ambiente Windows, que é a possibilidade de realizar a
chamada “troca dindmica de dades’ (Dynamic Data Exchange - DDE) [31] entre o
Visual Basic e o Matlab 4.2 [32] .

O ambiente Windows € caracterizado por ser multi-tarefa, ou seja, varias

aplicativos podem ser executados simultaneamente. A “troca dinamica de dados’
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(DDE) € um mecanismo existente no sistema operacional Windows 95, que torna
possivel que duas aplicagdes que estejam sendo executadas simultaneamente
‘conversem” uma com & outra continuamente, trocando dados e executando
fungbes. A DDE automatiza operagdes manuais, sendo muito interessante sua
uizaggdo em casos onde possam ser utilizados recursos disponiveis num
aplicativo gque ndo se encontram em outro. Desta forma, desenvolveu-se o
programa para o controle do espectrofotémetro utilizando-se o Visual Basic e para
a apresentaglo dos gréaficos, impressdo e realizacdo de célculos avangadaos, foi
utilizado o Matiab por possuir muitos recursos graficos e de célculo que dificiimente
poderiam ser implementados pelo Visual Basic.

O Matlab (Matrix Laboratory) [32] € um ambiente computacional de aita
performance em computacdo numeérica e visualizagdo de dados, onde podem ser
realizados calculos matematicos com matrizes de qualquer grandeza (a principio
limitado apenas pela meméria do computador) de modo que o mesmo & facilmente
utiizavel para calculos quimiométricos. O Matlab integra andlise numeérica,
computagdo matricial, processamento de sinais e visualizagiio grafica em um
ambiente gue possui comandos similares aos utilizados em algebra linear,
inclusive no que se refere & notagdo dos comandos.

O sistema de representag@o grafica do Matlab possui uma variedade de
sofisticadas técnicas de apresentagio e visualizag8o de dados, inclusive objetos
graficos, tais como, graficos de linhas e de superficie, cuja aparéncia pode ser
controlada ajustando os valores das propriedades desses objetos.

QO Matlab apresenta também a capacidade de executar programas,

desenvolvidos em linguagem propria, que permitem a utilizacdo seglencial de



Capitulo | - Construgiio do espectrofotémetro com arranjo linear de fotodiodos 27

quaiquer funcdo do Matlab {fungbes internas), ou de outras subrotinas geradas
anteriormente.

A versdo 4.2 do Matlab (ou superior) também possui a capacidade de
realizar a troca dindmica de dados (DDE), podendo assim comunicar-se
internamente com outros aplicativos que possuam essa habilidade. A visualizagéo
- de espectros, por exemplo, & na verdade a execugdo de um sub-programa feito
em linguagem prépria do Matlab. O apéndice 4 mostra a rotina que executa a DDE
e mostra o grafico dos espectros.

No programa desenvolvido para o controle do espectrofotdmetro, o Visual
Basic carrega o Matlab, e este fica em segundo plano, ou seja, minimizado pelo
Windows. A aguisicdo de dados, come ja mostrado, é realizada por rotinas
desenvolvidas para o Visual Basic. Apds esta aquisicéo, os dados sdoc gravados
em um RAM-drive, e carregados automaticamente para o Matlab, que gera o
grafico para a apresentagéo do espectro. A figura correspondente ao grafico criado
pelo Matlab, & entdo transferida para o Visual Basic (via DDE), onde uma nova
janela & aberta para mostra-ia. A figura 1.17 mostra o gréfico de uma superficie de

resposta gerada pela DDE entre o Matlab 4.2 e o Visual Basic 3.0.
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1.3 - Avaliagdo do espectrofotometro

Apbs a construgico do espectrofotdmetro, sua performance foi avaliada
conforme recomendado pela ASTM (American Society for Testing Materials) [33]
no gue se refere a faixa espectral, possibilidade de realizar medidas fotométricas,
precisdo, resolugdo e tempo minimo possivel para obtencéo reprodutivel de um

espectro.
1.3.1 - Avaliagao da faixa espectral

A faixa de comprimentos de onda acompanhada com a presente

configuragao optica, foi determinada pela calibragdio de quatro picos de uma
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lampada de mercdrio [33] aos respectivos fotodiodos, através de uma regresséo
linear. Dessa forma obteve-se que a faixa de comprimentos de onda acompanhada
corresponde de leituras de 425,0 nm até 763,3 nm, ou seja, igual a 338,3 nm.

A figura 1.18 mostra o espectro de emissdo de uma lampada de mercUrio
na regiao do visivel, com o qual foi calibrado os comprimentos de onda do
espectrofotémetro. E possivel verificar que existermn picos nos comprimentos de
onda 579,07, 576,96; 546,07 e 435,84 nm [33]. Com esses dados fez-se um ajuste
finear de modo a calibrar os fotodiodos do arranjo linear com os respectivos
comprimentos de onda. O comprimento de onda é dado pela equagdo de
regressao linear

A (nm) = 764,3 - 0,992 x (nimero do grupo de fotodiodos),
cujo coeficiente de correlagdo € de 0,89895
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Figura 1.18 - Espectro de Emiss&o (parcial) de uma lampada de mercurio
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1.3.2 - Avaliagdo da possibilidade de realizar medidas fotométricas (Lei de

Beer)

Para estudar a dependéncia da absorbancia com a concentragéo {lei de
Beer) foram amostrados espectros de 15 solugdes de KMnQ, numa faixa de 0 a
4.08x10° moliL, preparadas por diluigdo de uma solugdo estoque preparada
conforme a referéncia bibliografica 34, em diversas concentragbes (inciusive nula).

Os espectros das solugtes de KMnO, s8o mostrados na figura 1.19.
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Figura 1.19 - Espectros de uma série de solugdes de KMnO,.
O espectrofotdmetro construido sé apresentou resposta linear numa faixa
de 12 solugbes de KMnQ, com concentracdes variando entre 8 16x10* mol/L a
1,30x10° mol/L, ou seja, numa faixa de resposta de 0,012 a 1,756 unidades de

absorbancia. O critério usadc para a escolha da faixa de comportamento linear 7ci

o valor do coeficiente de correlag@io linear { R) do ajuste entre os valores de
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absorbéncia {em 524,56 nm) e as respectivas concentracbes das solugdes de
permanganato de potassio. Para essa faixa de concentragio (12 solugbes de
KMnOy) obteve-se uma regresséo linear com coeficiente de correlagio igual a
0,999. A figura 1.20 mostra o gjuste linear entre as concentragbes das salugdes de

permanganato de potassio e os respectivos valores de absorbéncia em 524.5 nm.
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Figura 1.20 - Ajuste linear entre as concentracdes e as absorbancias das solugdes
de KMnO4 medidas em 524,5 nm.

1.3.3 - Avalia¢ado da precisao

A precisac do instrumento foi avaliada tomando-se a estimativa conjunta do
desvio padrao de 20 medidas de absorbarcia de solucbes de KMnO, em 12

concentragdbes distintas. Obteve-se uma estimativa para o erro padrio igual a
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0,003 unidades de absorbancia, que considerando a faixa amostrada, encontra-se

dentro dos padroes normalmente encontrados nos espectrofotémetros.

1.3.4 - Avaliagdo da resolugdo

A resolucdo em detectores por arranjos lineares de fotodiodos & estimada
peila dispersfdo reciproca, que representa uma medida de guanto o espectro
gspalha-se por unidade de diodo [35,36]. Uma vez que a faixa de comprimentos de
onda analisada é de 338,36 nm, e se espalha por 1024 diodos, a dispersac € de
0,33 nm/dicdo. Toma-se a resalugdo como 2 a 2,5 vezes o valor da dispersao,
pois o perfil de resposta de um arranjo de fotodiodos & trapezoidal (figura 1.02) e
ndp retangular, gerando assim uma sobreposicdo parcial de informagbes
espectrais piorando a resolugdo. Desse modo, podemos estimar a resolugao do
espectrofotdmetro comao aproximadamente 0,8 nm por fotadiodo.

Como essa resolugao & relativamente alta parz trabzalhar-se com espectros
de absorbancia na regiao do visivel, onde se tem bandas de absorgao e ndo picos,
e visando gerar arquivos menores, optou-se por tomar a média de trés fotodiodos
adjacentes para cada ponto do espectro. isso acaba por gerar espectros com 341
pontos ao invés dos 1024 iniciais (a leitura de ultimo fotodiodo € ignorada). Desse
modo a2 resclugdo do espectrofotdmetro construido passa a ser de

aproximadamente 2,4 nm.
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1.3.5 - Avaliagdo do tempo de aquisicio dos espectros

O espectrofotémetro construido leva, em média, cerca de 600 ms para fazer
uma leitura completa do arranjo linear de fotodicdos. Porém para a aquisicdo de
cada espectro sdo realizadas trés leituras, tomando cada ponto como sendo a
media de trés fotodiodos adjacentes em trés espectros, ou seja, a média de nove
leituras de fotodiodo. Nessas condicdes, o espectrofotdmetro consegue realizar
uma leitura completa de espectro (incluindo o tempo de processamento do calculo

das médias) de aproximadamente 1,98 s.
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Capitulo 2

Sistema de fluxo

2.1 - Gradientes gerados por dispersdao em sistemas de fluxo

O espectrofotémetro construido foi utilizado como unidade de detecgio em
um sistema de fluxo continuo [10]. Este sistema garante, de forma reprodutivel, a
adicéo de soiventes e reagentes continuamente (por confluéncia), sem qualquer
contato manual e eliminando possiveis fontes de erro,

Em sistemas de fluxo, o gradiente de concentragdo, formado pela injecéo de
uma amostra no fluido carregador, contém um infinito nimero de elementos
contendo diferentes concentragdes da espécie injetada [29]. Qualquer elemento de
fluido ao longo do gradiente formado por disperso correspande a um bem definido
e reprodutivel velor de dispersfo. Entéo o coeficiente de dispersdo da amostra e
do reagente em cada um desses elementos de fluido possuem uma dependéncia
temporal, desde o momento da injec&o até o ponto em que toda a amostra injetada
for transportada pelo fluido carregador. A figura 2.1 ilustra a dispers&o de uma
amostra injetada em um fluxo carregador.

No presente caso, a0 invés de injefar-se uma amostra, preferiu-se permutar
o fluxo entre duas solugbes através do controle de uma valvula solenéide. Desse
modo, tem-se um gradiente de uma espécie cuja concentragdo da solugfo comega
inicialmente baixo e tende a um valor fixo igual & razio entre as vazdes das linhas

presentes no sistema de fluxo multiplicado pela respectiva concentragéo.
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Dispersdo da amostra injetada no fluxo

Concentragio da amostra injetada

Tempo

Figura 2.1 - Gradiente de concentragio gerado pela injecAo de uma amostra em
um fluxo carregador.

A razdo dessa escolha e gue desse modo o gradiente gerado é apenas
ascendente, e nao ha redundancia de informagdo, pois no casc de gerar-se o
gradiente por injegdo, tem-se variagdo ascendentemente guando a amostra
injetada chega a cela, e descendentemente quando a amostra injetada € arrastada
pelo fluxo carregador, gerando assim 0s mesmos fendmenos duas vezes.

A figura 2.2 mostra o perfil do gradiente de concentragdo gerado neste

processo e ilustra a tomada de espectros em cada ponte do gradiente formado.
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Figura 2.2 - Perfil de concentragdo gerado pela permutagdo entre duas solugdes
distintas. O tempo é contado a partir do momento da permutacdo (7o), aguarda-se
um intervalo (AT) para a solugdo permutada chegar a cela de homogeneizacio

(ver figura 2.1), e em seguida comega a amostragem dos espectros.
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2.2 Construcdo do gradiente

O espectrofotdmetro construido foi aplicado na determinagéo simultanea de
diversos indicadores em um sistema de fluxo utiiizando urn gradiante de pH gerado
na propria linha. Foram tomados espectros em pontos diferentes (determinados
pela velocidade de amostragem dos espectros) do gradiente. A resposia obtida &
uma superficie: absorbancia / comprimento de onda / pH (tempo), e determina-se
a concentragdo dos indicadores, assim como os espectros individuais e os perfis
de concentracado, utilizando calibragao multivariada de ordem superior [37] entre a
superficie de resposta de espécies cujas concentragfes sao conhecidas e da
amostra a ser determinada.

Para melhor poder diferenciar a sobreposicdc das bandas, criou-se um
gradiente de pH no sistema de fluxo utilizado atraviés da dispersdc de uma solugéo

basica em uma mistura de solugdes acidas, de modo a formar sistemas tampéo ao
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longo do gradiente e variando o pH lentamente. Como cada indicador absorve
diferentemente em cada pH, o gradiente gerado, além dos espectros, € mais um
fator de diferencia¢éo das espécies constituintes da mistura de indicadores.

O gradiente de pH foi gerado a partir da dispersdo de uma solugéo de
Na;PQG4 0,200 mol/L, em uma mistura de acido citrico 0,050 mol/L e acido bdrico
0,200 mol/L, em uma camara de dispersdo. A cdmara de disperséo consiste em
um compartimento de aproximadamente 1 mL de volume com um agitador
magnético em seu interior de modo a promover uma alta disperséo.

A mistura de indicadores conflui com uma linha de &agua destilada
deionizada e posteriormente com a mistura de Aacidos. Apds a permutacio da
valvula solendide, o fluxo da mistura de acidos é substituido por uma solugdo de
fosfato de sadio, e a medida que esse vai chegando na cAmara de disperséo, o pH
na linha vai aumentando lentamente, gerando assim um gradiente de pH. Aguarda-
se entdo um certo tempo, deferminado experimentaimente, de modo que a base
chegue a cela de dispersdo e comece a variacdo de pH. Nesse ponto comega o
gradiente de pH e inicia-se a rotina que toma 0s espectros, um a cada tempo
{(cada qual em valores de pH distintos) produzindo uma superficie de resposta
(Absorbancia / Comprimento de onda / pH). Todos esse procedimentos sdo
realizados de maneira sistematica por uma rotina programada por computador,
obtendo-se aita reprodutibilidade. O esquema do sistema de fluxo utilizado é

mostrado na Figura 2.3.
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Figura 2.3 - Esquema do sistema de fluxo utilizado. 1. Amostra (mistura de
indicadores), 2. Agua deionizada, 3. Sol. de fosfato de sddic 0,200 mollL, 4.
Mistura contendo acido citrico 0,050 mol/L e acido bdrico 0,200 mol/L, 5. Vaivula
solendide (trés vias), 6. Bomba peristaitica, 7. Cadmara de dispersao, 8. Detector,
9. Descarte.

A bomba peristaltica bombeia continuamente e simultaneamente todas as
finhas (exceto as linhas 3 e 4 que séo bombeadas alternadamente pelo controle da
valvula solengide), com a mesma vazdo. As solugbes sio adicionadas por
confluéncia e seguem para a unidade de detecgio passando primeiramente por
uma cela de homogeneizagdo. Desse modo a concentragéo final da solugdo que
passa a ser bombeada com a permutaco da vélvula solendide tende a ser igual a
um tergo da concentrago inicial. E interessante observar que no sistema de fluxo
utlizado, a amostra é bombeada continuamente, de modo que a taxa de
amostragem & essencialmente a taxa com gue os espectros sdo realizados.

Uma vez fixadas todas as varidveis do processo, tais como vazio das
linhas, concentragdo dos reagentes e solventes, o sistema de fluxo permite a
realizagdo de medidas espectrofotométricas nas mesmas condigbes. ou seja, com
grande reprodutibilidade e rapidez.

Variando os parametros do fluxo pode-se gerar gradientes de pH diferentes,

e consequentemente diversas superficies de resposta para a mesma amostra.
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Desse modo € necessario fixar os parametros para poder-se efetuar medidas com
boa reprodutibilidade. Dessa maneira, deve-se otimizar o sistema para produzir o
gradiente de pH de maneira a variar huma faixa adequada de pH. Esses
parametros sao: o intervalo de tempo entre a permutagdo da valvula e o inicio das
medidas espectrofotométricas, o numero de espectros realizados, o intervalo de

tempo entre cada espectro e a vazao da bomba peristaitica.

2.3 - Otimizacéo e determinagao dos valores de pH do gradiente

Para a otimizacdio do sisterna de fluxo, isto &, determinagéc da vazéo,
concentracio dos reagentes e dos tempos nos quais foram reslizadas as leituras
dos espectros, foi necessario um acompanhamento do pH gerado. Como eletrodos
de vidro n8o podem ser utilizados para este fim, pois possuem um resposta
relativamente lenta, foi realizada uma determinagfo espectrofotométrica do pH
através de espectros de uma mistura de indicadores acido / base. Varios tampdes
distintos com pH fixos foram preparados [38] e foi utilizada calibragdo multivariada
para prever as vaiores de pH no gradiente gerado. A figura 2.4 mostra 0 esguema

do sistema de fluxo utilizado para este fim.

5
2 4 6

Figura 2.4 - Esquema do sistema de fluxo utilizado para a construgdo do modelo
de calibracdo multivariada entre os espectros e os valores de pH. 1. Mistura de
indicadores,- 2. Tampao, 3. Bomba peristaltica, 4. Camara de dispersdo, 5.
Detector, 6. Descarte.
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A mistura de indicadores utilizada para a calibragéo do gradiente de pH foi

uma adaptagéo do indicador de 1. M. Kolthoff [39], e é formada por:

- 80,0 mL de solugdo de vermelho de metila 10 moliL { 60 % de etanol ):

- 40,0 mL de solugéo de azul de bromotimol 10~ mol/L ( 20 % de etanal )

- 20,0 ml. de solugdo de fenolftateina 10 mol/L ( 60 % de etanol );

- 40,0 mL de solugéo de timolftaleina 10 moliL { 60 % de etanol ):

- 208,0 mL de etanol;

e diluido a 1000 mL de modo a manter a mistura final com um teor alcodlico de
30%.

Apds confluir o tamp&o com a mistura de indicadores na proporgdo de duas
vezes 0 volume de tampdo para cada volume da mistura de indicadores, a solucéo
resultante (apos a tomada do espectro) foi coletada e mediu-se o pH com o auxilio
de um pH-metro digital (potencidmetro com eletrodo de vidro combinado) Corning
pH / ion analizer 350.

Qs tampbes utilizados bem como os valores de pH medidos
experimentalmente sao mostrados na Takela 2.1.

Apods tomar o espectro da mistura de indicadores em cada tampdao, faz-se a
modelagem dos mesmos aos respectivos valores de pH utilizando calibragéo
muitivariada. Em seguida, utilizandoc o modelo de calibragio construido, pode-se
determinar os valores de pH do gradiente gerado a partir da superficie de
resposta da mistura de indicadores no gradiente de pH.

Os espectros da mistura de indicadores nos diversos tampdes sao

mostrados na figura 2.5.
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Tabela 2.1 - Tampdes utilizados na calibragio do gradiente de pH gerado em fluxo

Tampao| Volume Volume de sol. pH medido
de sol. Acida alcalina experimentalmente
1 155 mL 45 mL 4,248
2 144 mL 56 mL 4,842
3 134 mL 66 mL 5,497
4 126 mL 74 mL 5,989
5 118 mL 82 mL 6,504
8 109 mL 91 mb 7,003
7 99 mL 101 mL 7,623
8 92 mL 108 mL 3,188
g 85 mL 115 mb 8,826
10 78 mL 122 mL 9,324
11 69 mL 131 mL 9,826
12 60 mL 140 mL 10,397
13 54 mlL 146 mL 10,986
14 49 mL 151 mL 11,693

Solucdo acida: Acido borico 0,200 mol/L + Acido citrico 0,050 moV/L, Solucéo
alcalina: Fosfato de sodio 0,100 mol/L
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Espectros da mistura de indicadores em diversos valores de pH
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Figura 2.5 - Espectros da mistura de indicadores em diversos valores de pH
distintos. Os nimeros se referem aos tampdes da tabela 2.1, nos quais foram
tomados os respectivos espectros

2.3.1 - Modelo de calibra¢do multivariada utilizado para determinar os

valores de pH em fluxo

A matriz de dados (X) gerada a partir da digitalizacdo dos espectros
tomados em fluxo (um espectro em cada pH) pode ser decomposta em um
somatério de produtos de vetores “scores’ e vetores “loadings” {componentes
principais), acrescido de uma matriz de erros (residuos) [40]. A figura 2.6 ilustra a
decomposicio da matriz de dados no somatdric do produto entre “scores” (vetores

linha) e “loadings” {vetores coluna)
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Figura 2.6 - Esquema da decomposigio da matriz de dados.

Considerando cada espectro (amostra) como um ponto no espaco
muitidimensional formado pelas variaveis (absorbéncias, nos respectivos
comprimentos de onda), a dire¢do de maior dispersdo dos pontos é o primeiro
“loading” {p1’) e a proje¢éo desse ponto (amostra) nessa nova direc&o & o primeiro
“score” (t4). Subtraindo a matriz de dados X do produto t P’ obiém-se uma matriz
de residuos, a qual & submetida novamente ao processo, de modo a se obter uma
série de produtos de “loadings” e “scores”, e no final uma matriz de erros tao
pequena quanto se queira.

De maneira analoga pcde-s2 decompor a matriz de respostas Y, onde cada
linha e constituida por um valor de pH, obtendo outro conjunto de ‘loadings” e
‘scores”.

O modelo PLS [11] (Partial Least Squares) é obtido através de um processo
interativo, onde se otimiza ac mesmo tempo a projegdo das amostras sobre o(s)
loading(s) e o ajuste por uma fungdo matematica (geraimente hinear) dos scores da
matriz X aos scores da matriz Y de modo a minimizar os desvios. Essa otimizagdo
simultanea ocasiona pequenas distorgdes nas diregbes dos “loadings”, de modo
que, rigorcsamente eles perdem a ortogonalidade, levando a pequenas

redundancias de informagéo.
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Q modelo PCR [11] (Principal Component Regression) & obtido fazendo
uma regressao linear entre os “scores” da matriz X e os valores de Y.

Na etapa de previsdo, para o0 modelo PLS, faz-se a projecio dos dados de
novas amostras (com os quais se deseja prever os valores de pH) na diregao dos
"loadings’ usados na etapa de calibragao, obtendo-se novos “scores”. Através dos
parametros do modelo da etapa de calibragao, obtém-se os respectivos valores de
scores para o bloco de variaveis dependentes (Y). Entdo faz-se a transformacéo
inversa a projegao e obtém-se os valores para Y (valores de pH).

Na etapa de previsao, para o modelo PCR, de maneira andloga, faz-se a
projecdo dos dados (com os guais se deseja prever os valores de pH) na diregio
dos Joadings usados na etapa de calibracio, obtendo-se os scores e pela fungéo
de regressao linear, obtém-se diretamente o valor de Y correspondente.

Se existrem n&o linearidades entre o espectro e os vaiores de pH,
dificimente se conseguira relacionar os “scores” por uma fungéo linear, de modo
que se tera que utilizar componentes principais adicionais, fungées nao lineares

para fazer o ajuste entre “scores” [41] ou redes neurais [42].

2.3.2 - Calibragao espectrofotométrica entre a absorbancia da mistura de

indicadores e os valores de pH

Para a calibragao multivariada entre 0s espectros da mistura de indicadores
(425,0 a 763,3 nm) nos diversos tampdes (tabela 2.1) e os valores de pH utilizou-
se 0os modelos de PCR e PLS.

A esrnlha do nimero de componentes principais foi feita por validagio

cruzada, ou seja, tomou-se 0s 14 espectros, excluiu-se um deles, fez-se o modelo,
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e com ¢ modeio construido fez-se a previsdo do valor de pH relativo ao espectro
excluido da modelagem. Com isso pode-se estimar um erro relativo da medida de
pH da amostra excluida. Repetiu-se o0 processo com as demais amostras
excluindo uma a uma de modo a ser possivel estimar um erro de previséo em
cada amostra. A partir dos erros para todas amostras abteve-se a estimativa do
erro medio. O errc médio menor foi abtido com 5 compenentes principais conforme
mostra a figura 2.7. Assim, a previsac dos valores de pH do gradiente gerado foi

realizada com 5 componentes principais.

5 T 1 I I
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Figura 2.7 - Distribuicdo dos residuos {desvio padréo médio) dos modeios de PLS
(*) e PCR (0) encontrados por validag8o cruzada.

Seria esperado, a principic, gue fossem necessarias apenas quatro

componentes principais, visto que existem quatro indicadores na mistura e o
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percentual de variancia explicada pela 5° componente principal é baixo. Entretanto
com quatro componentes principais, 0 erro médic na estimativa do pH sobe de
0,12 para 065 Tal fato pode ser explicade devido ao comportamento
espectrofotométrico dos indicadores, onde existe uma mudanca de coloraciio,
havendo a necessidade de mais uma componente principal para explicar tal

variagao.
2.3.2.1 - Calibragdo com PCR

A tabela 2.2 mostra a varidncia explicada pelo modelo PCR com 5
componentes principais para fazer a calibragdo dos espectros com linha de base

corrigida, usando todas as varidveis (341 valores de absorbancia).

Tabela 2.2 - Variancia explicada pelo modelo PCR

Comp. Princ. Porcentagem de varidncia explicada na matriz X
Peio C .P. Acumulado
1 90,42 90,42
2 6,09 05,51
3 3,30 99,81
4 0,16 99,97
5 0,03 100,00

A tabela 2.3 mostra as estimativas dos erros obtidos pela validagéo
cruzada conforme descrita anteriormente utilizando o modeloc PCR com 5

componentes principais.
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Tabela 2.3 - Estimativa dos erros obtidos com o modeio PCR

pH real pH Erro
(medido experimentalmente) | estimado | (pH real - pH estimado)

4,246 4,457 -0,211
4,342 4,715 0,127
5,497 . 5472 0,024
5,989 | 5,949 0,040
6,504 6,478 0,026
7,003 7,002 -0,088
7,623 7,668 -0,045
8,189 8,232 -0,043
8,826 8,974 -0,148
9,324 9,180 0,144
9,826 9,684 0,142
10,397 10,467 -0,070
10,986 11,043 -0,057
11,693 11,458 0,234

Erro médio: 0,120

2.3.2.2 - Calibra¢do com o PLS

A tabela 2.4 mostra a variancia explicada pelo modelo PLS com 5
componentes principais para fazer a calibragdo dos espectros com linha de base

carrigida, usando todas as variaveis (341 valores de absorbancia).
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Tabela 2.4 - Variancia explicada pelo modelo PLS

| Quantidade de varidncia explicada
Componente Matriz X Matriz Y
principal C.P Acumuiado C.P. Acumulado
1 90,31 90,31 79,47 79,47
2 6,07 96,39 19,75 99,21
3 3,42 99,81 0,57 99,78
4 0,08 99,88 0,17 99,95
5 0,12 100,00 0,05 99,99 |

A tabela 2.5 mostra as estimativas dos erros obtidos pela validagio

cruzada conforme descrita anteriormente utilizando o modelo PLS com &
componentes principais.
Embora o0s erros na previsdo com o PCR e PLS sejam muito parecidos (ha

diferenga entre eles apenas na quarta casa decimal), optou-se por utilizar o PCR

devido a0 menor erro na previsac.
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Tabela 2.5 - Estimativa dos erros obtidos com o modeio PLS

pH real pH Erro
(medido experimentalmente} | estimado | {pH real - pH estimado)
4,246 4,457 -0,211
4,842 4,715 0,127
5,497 5,473 0,024
5,989 5,949 0,040
6,504 6,478 0,026
7.003 7,002 -0,089
7,623 l 7,668 -0,044
8,189 Ef 8,232 -0,043
8,826 8,974 -0,148
9,324 9,180 0,144
9,826 9,684 0,142
10,397 10,467 -0,070
10,986 11,043 -0,057
11,693 11,456 0,237
Erro Médio 0,120

2.3.3 - Previsdo dos valores do gradiente de pH utilizando o modelo PCR

linear.

Com a possibilidade de estimar os valores de pH do gradiente gerado,
ajustau-se o0s parAmetros de modo a consequir uma faixa de valores de pH que

possa distinguir os diversos indicadores presentes na mistura e posteriormente
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quantifica-los com os modelos de calibracdo multivariada de ordem superior. Os
parametros otimizados sao listados abaixo:

- Tempo de espera de 140 segundos apds a permutagdo da valvula
peristaltica;

- 50 leituras de espectro por superficie,

- Intervalo de 0,4 segundos entre cada leitura;

- Vaz&o de 0,37 mL/min para todas as linhas do sistema de fluxo mostrado
na figura 2.3.

Tomaram-se dez superficies de resposta (dez replicatas) da mistura de
indicadores no gradiente de pH gerado, € com ¢ modelo de calibragdo multivariada
construido com o PCR estimou-se os valores de pH do gradiente, bem comoc ©
desvio padrdc na determinagdo do mesmo. A figura 2.8 mostra o perfil do

gradiente de pH gerado com os parametros otimizados.

11, , ' . .

b
b
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Figura 2.8 - Estimativa do gradiente de pH gerado em fluxe.
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A escala de tempo utilizada se refere a amostragem dos espectros, ou seja,
cada unidade equivale ao tempo de espera entre a permutagéo da valvula e o
inicic da tomada dos espectros (140 s) acrescido do intervalo entre os e5pectros
(0.4 s) mais o tempo necessario a cbtengéo de cada espectro (1,98 s) multiplicado

pela respectiva ordem na tomada do espectro. Desse modo tem-se:

Tempo (s) = 140 + (0.4 +1,98) * numero do espectro.

A figura 2.9 mostra a estimativa do desvio padrdao entre as 10 replicatas na
medida dos valores do gradiente de pH utilizando os parametros otimizados. E
importante observar que tal desvio padrdo reflete tanto o erro na previsio
utilizando o modelo de PCR construido como os erros experimentais associados
as medidas, tais como flutuagBes de vazio nas linhas de fluxo, ou flutuacdes na

fonte de luz.
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Figura 2.9 - Estimativa do desvio padrdo entre dez determinagdes do gradiente de
pH gerado em fluxo.
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Capitulo 3

Calibragao multivariada de ordem superior em

sistemas de fluxo

3.1 - Introducgéio

As superficies de dados geradas por espectros tomados em sistemas de
fluxo com exploragao de gradiente contém uma grande quantidade de informaces
que dificiimente podem ser avaliadas e guantificadas sem um tratamento de dados
mais complexo. Na maioria dos casos, tanto o perfil de composicéo das espécies
com o pH quanto 0s espectros de espécies distintas sao semelhantes e ha uma
grande sobreposicdo nos dados. Tais superficies de respostas, quando
digitalizadas {de modo que cada espectro da superficie gera um vetor linha),
formam uma matriz de dados bilineares, onde o perfil de composicéo das espécies
com © pH € independente dos espectros tomados.

Cada amostra anaiisada é entdo representada por uma superficie de
resposta (absorbancia x comprimento de onda x tempo) formada por uma
sucessdo de espectros tomados em tempos pré-determinados, de modo a
amostrar pontos diferentes do gradiente de pH gerado em fluxo. Desse modo, a
matriz de dados (formada por valores de absorbancia) referente a uma amostra
possui 0 numero de colunas igual a quantidade de comprimentos de onda
analisades em cada espectro, e ¢ ndmerc de linhas igual & quantidade de

espectros tomados cada qual em um tempo distinto, como mostrade na figura 3.1.
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Espectros »
Tempos A Aqz Ain
Ami Amz ... Amn

Figura 3.1 - Representagio matricial de uma superficie de resposta composta par
‘m" espectros tomados em tempos distintos, e com “n” comprimentos de anda
distintos em cada espectro.

Para a analise dos dados de matrizes bilineares foi utilizado o método de
RA - aniguilag&o de posto (do inglés Rank Annihilation) [43] e 0 GRAM - método
generalizado de aniquilagéo de posto (do inglés Generalized Rank Annihilation)
[19]. Ambos os modelos comparam a superficie de resposta de uma amostra de
composicdo desconhecida com a de uma amostra padrdo de compaosigio
conhecida e previamente quantificada. O modelo RA pode ser utilizado para
guantificar uma espécie quando se tem uma padrdo composto por essa Unica
espécie, também presente na amostra que se desega anaisar, O modeic GRAM é
uma generalizagdo do modelo RA, onde a amostra padrdo e a amostra
desconhecida precisam apenas ter uma oOu mais espécies em comum, ndo
havendo a necessidade da amostra padrdo conter todas as espécies contidas na
amostra desconhecida, e vice-versa.

A aplicabilidade do GRAM tem sido demonstrada no tratamento de dados
gerados em cromatografia [44, 45] e em determinagbes cinéticas {46].

Para uma melhor compreensdo da algebra envcolvida nos modelos de

tratamento de dados, foi utilizada a seguinte notagao:
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B Vetores - letras mindsculas em negrito {ex: x);
B Matrizes - letras maiusculas em negrito (ex: X);
B Escalares - letras minasculas sem negrito (ex: A);

B Matrizes diagonais - letras maiusculas sem negrito (ex: S).

3.2 - Base algébrica

Antes de Iiniciar com a teoria dos mogaelos de calibracdo multivariada de
ordem superior utilizados, é interessante introduzir algumas das definigdes e
ferramentas utilizadas em algebra. Estas serao uteis a compreensao da aigebra
matricial envolvida nos modelos utilizados.

B Posto de uma matriz - (do ingiés rank), € o numero de vetores linearmente
independentes contidos na matriz, ou seja, € a dimensdc minima do espago
vetorial no qual a maitriz pode ser projetada sem perda de informagado. No caso de
matrizes relativas & amostras quimicas, o posto da matnz € o numero de espécies
distintas (que respondem independentemente), desprezando os ruides aleatdrios
inerentes a medidas experimentais.

8 Equacdo de autovalores e autovetores [40] - Quande um operader
(representado por uma matriz) é aplicado a um espaco vetorial e o produto dessa
operacao retorna © proprio espago vetorial multiplicade por um valor constante

tem-se uma equacio de autovalores e autovetores.

MV=AV
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onde a matriz M € o operador que ¢ aplicado no espaco vetorial formados pelos
vetares da matriz V, resultando em uma constante (A) muitiplicada pelo proprio
espaco vetorial (V).

B Decomposicéo em valores singulares (SVD) [40] - permite decompor uma matriz
em autovetores. A matriz decomposta € igual ao produto de trés matrizes de modo
gue o produto das duas primeiras pela transposta da terceira retorna a matriz
original. Uma representagéo dessa decomposicéio € mostrada na figura 3.2.

J | J J

X = U .5 Vv
i ! J

Figura 3.2 - Representagio esquematica da decomposicio em valores singulares.

onde as matrizes U e V s&o ortonormais. A matriz S é uma matriz diagonal cujos
elementos chamados “valores singulares” s&o iguais & raiz quadrada dos
autovalores. As colunas de U s8u autovetores de X X! abrangendo assim o
espaco vetorial das linhas de X. As colunas de V sdo autovetores de X' X,

abrangendo assim o espago vetorial das colunas de X.

3.3 - Teoria do modelo de aniquilacido de posto - RA (Rank

Annihilation)

Um instrumento bilinear € aquele que apresenta uma matriz resposta N,
para uma espécie pura, do tipo

N= xcy' (3.01)
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onde x e y sao vetores coluna que representam as respostas em cada ordem
(espectro puro € perfil de concentragéo dependente do pH no caso), e ¢, & a
concentraggo da respectiva espécie.

Para uma amostra desconhecida com mais de uma espécie, a matriz de
resposta pode ser descrita como

h
M =E1xk CemYk =X Cm Y (3.02)

onde i € o numero total de componentes, X e Y s30 matrizes cujas colunas s&0 x,
e yxe Cq € Uma matriz diagonal cujos elementos s&o ¢y m.

De forma analoga, pode-se decompor a matriz de resposta para a amostra
de calibragdo (padrao) como

N=XC,Y" (3.03)

Existindo espécies presentes na amostra desconhecida que ndo pertencem
a amostra de calibragdo, alguns elementos da diagonal de C, serdo nulos.

As matrizes M e N tem em comum os blocos X e Y' (os dados de calibragio
e analise da amostra desconhecida foram gerados pela mesma técnica nas
mesmas condigbes), diferindo apenas nas concentragdes. Resolvendo para as
equacdes 3.02 e 3.03, temos

X Cn = M(Y)" (3.04)

X C, = N(YY)* (3.05)
onde o sinal “+" sobrescrito indica a pseudo-inversa. Multiplicando a equacéo 3.04
por Cp, e a equacao 3.05 por C,,, @ combinando os termos temos:

N(Y)"Cr = M(Y)* C, (3.06)
substituindo Z = (Y')* temos:

NZC,=MZC, (3.07)
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Quando os compaonentes dos dados de calibragdo sdo um subconjunto dos
componentes dos dados da amostra desconhecida, Z e C,, podem ser resolvidos
pela decomposigao em valores singulares de M (M = U S VY. Truncando essa
decomposigdo apenas para 0s valores significativos temos M = U S V' Essa
truncagem € feita tomando apenas as "i” colunas significativas de U e V e a sub-
matriz formada no canto superior direito da matriz S com dimensdes “h” por “h”. A
consfante *h" & o nimero de componentes principais, ou seja, a principio é o
numero de especies presentes na amostra desconhecida.  Isso garante que as
matrizes sejam quadradas, e portanto inversiveis. Resolvendo a equagéo 3.07
temos:

NZC,=MZC.,=USV'ZC, (3.08)
substituinda Z =¥ 72", na equacgio (3.08) onde 2=S V' Z temos:

NV 87'Z)Cr, =U SV(V S'Z))C, (3.09)
Utitizando as propriedades de ortogonalidade da matriz ¥ 'V} = | onde | é a
matriz identidade, com os Ultimos elementos da diagonal nulos (parte gue foi
truncada em V) temos:

(NVSHZ Cn=UsS18"'ZC=U(s)ZC,=uZc, (3.10)
multipticando a esquerda por U' e a direita por C,, ' temos:

UNY SHZ(CaCn) = WWZ'CiCr' =>UNV §7Z'=Z'A, (3.11)
onde A = CnCm‘1. E possivel encontrar A resclvendo a equagio de autovalores e
autovetores. Coma o posto da matriz N é igual a 1, havera apenas uma sclugio
nao nula para os autovalores A, iogo a solugdc para i = (cncm'i); onde % é o

giemento ndo nulo de A, sera o trago da matriz (U'N V $7). A partir da definicéc de
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. obtém-se facilmente ¢ valor da concentracio do analito desejado. Os
autovetores Z permitem-nos calcular os componentes puros (X e Y

Z=8V'Z=g V(YY) (3.12)

Y= (v §'Z)y (3.13)
Pela definicio M = XC,,Y". = U S V', logo:

XCm=M(Y)'=USV'V 8'Z=yZ (3.14)

Se a amostra padrao tiver mais que um componente, de modo a ser um
“subconjunto” da amostra desconhecida, a matriz de dados referentes a amostra
padréo N tera componentes que s30 um subconjunto dos componentes presentes
na matriz de dados referentes a amostra desconhecida M. Nesse caso. a equagio
3.11 tera varios autovalores ndo nulos. A solugdo serd um conjunto de
autovalores A e seus respectivos autovetores Z', com numero igual ao posto da
matriz de calibragdo (padrdo). Como A = C.Cp’', Ou Seja, Ak = Ckn Cem | para
cada componente k, uma vez encontrados 0s espectros puros e as perfis s&
concentragéo das espécies com o pH puros, pode-se faciimente associar as

. . . -
respostas as respectivas espécies, e desse modo Cem = Cxp Ak .

A rotina em Matlab para a modelagem com o RA encontra-se no apéndice

3.4 - Teoria do método generalizado de aniquilagdo de posto -

GRAM (Generalized Rank Annihilation Method)

Quando a amostra desconhecida contém espécies que nfo estdo plesentes

na amostra padrao e vice-versa, temos 0 caso mais geral na determinagéo
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simultdnea da concentragdo de espécies em misturas. Tanto a superficie
relacionada a amostra padrdo quanto & da amostra desconhecida contém dados
relativos as espécies distintas e espécies em comum. Neste ¢caso o posto da soma
das matrizes € maior que o posto de qualquer uma das matrizes independentes e
menor gque o a soma dos postos das duas matrizes.

Isso gera problemas na resoiugio da equacéic de autovalores e autovetores
(equagéo 3.07). No caso anterior (RA) faz-se a proje¢o das informagdes relativas
& amostra padrao (matriz N) sobre uma base formada pelos autovetores, isto &,
pelos vetores puros (componentres principais) da amostra desconhecida (matriz
M), pois as mesmos formavam uma base na quat podia ser descrita a resposta de
todas as espécies da amostra padrédo N (o conjunto formado pelas espécies da
amostra padréo N estava contido no conjunto formado pelas espécies da amostra
desconhecida M). No caso atual, uma simples projecédo de uma das matrizes scbre
as componentes principais da outra matriz, qualquer que seja a ordem, acarreta
numa distor¢ao das informagdes contidas nas matrizes, pois nenhuma delas pode
gerar uma base para descrever as informagdes da outra, uma vez que ha um ou
mais espécies em uma que nag existem na outra.

A equagdo 3.07 pode ser rescrita como:

MZ=NZA;A=CpC," (3.15)

Para a resolug&o da equagdo 3.15 fornecer autovalores e autovetores reais
e positivos & necessario iniciaimente que as matrizes sejam quadradas, inversiveis
e ndo singulares (por exemplo: matrizes quadradas e simétricas que possuem

autovalores reais e maiores que 7erp).
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Uma transformacéo das matrizes N e M deve ser realizada de modo gue
formem-se matrizes quadradas, mantendo inalterado o posto de ambas. Para essa
transformacao € necessaric determinar dois conjuntos de vetores ortonormais p; e
Qi que formardo a base para a representacdo das duas matrizes de dados em
questdo. Os vetores p; formardo as colunas de uma nova matriz P e os vetores g;
as colunas de outra nova matriz Q. As matrizes P e Q s&o calculados a partir da
decomposig@o em valores singulares de duas novas matrizes formadas cotocando-

se M e N |lado a lado e uma sobre a outra:

M|N=PS,V (3.17)
M=US: Q' (3.18)
N

onde P, V, Ue Q sio autovetores e 51 e S; 530 matrizes de valores singulares
(matrizes diagonais). Determinadas as matrizes P e Q, a equagédo 3.07 pode ser
resolvida substituindo as matrizes M e N pelas projegdes Mpg © Npg das mesmas

sobre a base formada por P e Q.

Meo = P'M Q= (P'X) Cn (@' Y) (3.19)
Neo =P'NQ=(P'X)C, (Q'Y) (3.20)
MpeZ=NpgZ A ;A=CnCy' (3.21)

Para resolver essa equagao de autovaiores e autovetores, foi utilizado o
algoritmo QZ [32, 47]. Somente & possivel garantir que os autovalores e
autovetores da equacio 3.21 s80 reais e maiores que zero se Mpa € Npg forem
positivos e n&o singulares. Como tanto Mpq quante Npg sdo matrizes quadradas
reais e assimétricas, ndo se pode afirmar que o algoritmo QZ s6 produzira

autovalores e autovetores reais.
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Quando ndo séc produzidos autovalores e autovetores reais pode-se abter
autovalores complexos que ocorrem em pares conjugados (A, kj.4) com os
respectivos autovetores também em pares conjugados (z;, z.¢). Uma matriz de
transformagédo de similaridade T pode transformar ¢ conjunto de autovalores e
autovetores complexos em reais sem perder informagéo. As dimensdes de T® sfo
idénticas as da matriz de autovalores A. Para elementos de A que séo reais, a
matriz T assume valores da matriz identidade. Para autovalores e autovetores
que ocorrem em pares conjugados, a sub-matriz de T & dada pela equagio 3.22.

T T 11

= (3.22)

To10 T et e oA

Uma vez determinada a matriz T°, os autovalores e autovetores s&o
transformados em A® e Z® de acordo com as equaches 3.23 € 3.24.

Z% = Z2(T%)" (3.23)

A% =T AT (3.24)

Os complexos conjugados em A sd0 transformados em reais em blocos de
2 x 2 em A®. De modo que A® e 2% permanecem como uma solugio para a
equagdo 3.21, quando devidamente substituidos por A e Z respectivamente.

A transformac8o de similaridade introduzida pelas equagdes 3.23 e 3.24
somente se aplica quando autovalores reais s&o associados a autovetores reais e
quando autovalores complexos ocorrem em pares conjugados associados a pares

conjugados de autovetores complexos. De fato, pelo algoritmo QZ os autovalores

e autovetores calculados nem sempre se apresentam dessa forma. Por exemplo
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um autovalor real pode estar associade a um autoveter complexo cu a um par
conjugado de autovetores complexos ou a um par de autovetores complexos que
ndo séo conjugados. Assim outra transformacdo de similaridade deve ser
introduzida a fim de corrigir essas possiveis anomalias. Analogamente a
transformagéo de similaridade anterior, a nova transformacéo de similaridade é
definida por uma matriz T®, a qual possui as mesmas dimensbes de T%, segundo
as eguagdes 3.25 e 3.26.

zt =z(T%" (3.25)

A% =T A (T (3.26)

Quando 1; € um autovalor real e corresponde a um autovetor compiexo z;,
ha dois diferentes argumentos 64 e 62 nas linhas de z,. A soma dos valores desses
dois argumentos € sempre igual a n, ou seja, os dois elementos de z; periencem
ao mesmo plano, lego pode-se encontrar um novo argumento § que rotaciona o
autovetor zj em um plano real G elemento da diagonal de T¢, t°; = &® pode ser
usado para transformar z; de complexo para real sem mudar sua magnitude.

Quando 2; e A1 ocorrem em pares complexos conjugados e os autovetores
correspondentes z; e z.1 nao sao pares de complexos conjugades, a soma dos
argumentos em cada linha de z; e ;.1 é uma constante (Ox; + Oxj.4 = cte). Assim, é
possivel encontrar dois novos argumentos o e f gue rotacionam esses dois
autovetores simultaneamente de modo a originar pares complexos conjugados z; &
2;.1. Os elementos da matriz de transformacéo T° que executam essa rotagcao sao
9, = e” e t%.1j-1 = ", Dessa maneira a e [ podem ser calculados pela escolha

de duas linhas guaisquer das duas colunas de argumentos 0, + 8;.1. Esses
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argumentos s&o substituidos no sistema de equagdes ndo homogéneas formadc
pelas equagdes 3.27 e 3.28. Qualguer soiugda valida dessas equagdes resolve « e
3.

Okj - o = - (Bij+1 - B) (3.27)

Ogerj= 0= = (Bt o1 - B) (3.28)

Usando essas duas técnicas, uma matriz de transformacdo T pode ser
determinada de modo a gerar as matrizes de autovalores e autovetares A% e Z°
permanecendo como solugdo da eguacdo 3.21,

Em outras palavras, apds o usc do algoritmo QZ para resolver a equacio
3.21 as matrizes de autovalores e seus autovetores correspondentes ficam
distribuidas em ordem de magnitude {do maior para o menor) dos autovalores em
A agrupando os complexos conjugados em pares. Em seguida encontra-se a
matriz de transformacdo de similaridade T a qual transforma Z e A em 2° e A,
Autovalores reais ficam sempre associados a autovatores resis, e autovalores
complexos conjugados ficam sempre associados a autovetores complexos
conjugados. Finalmente encontramos a segunda matriz de transformagdo de
similaridade T° a qual converte Z° & A” em 2% e A%, gue n3o mais contém
nimeros complexos.

Uma vez que Z e A sdo transformados em 2% e A®, os espectros puros e os
perfis de concentrag@go com o pH podem ser calculados de acordo com as
equagdes 3.29 e 3.30. Como n&o ha valores complexos em Z%, os espectros e
perfis de concentragao X e Y s&0 reais.

X =P Npg Z% (3.29)
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Y =Q (29 (3.30)

ApOs estimar-se 0s componentes puros, a concentragc@o dos constifuintes
de interesse na amostra desconhecida pode ser calculada pelas equagbes 3.31,
3.32 e 333. Uma matriz R fornece as razbes entre as concentracdes dos

constituintes de interesse nessas duas matrizes:

Cm = (P X)" Mpg ((Q' V) (3.31)
Cn=(P'X)" Npg ((Q' Y)Y’ (3.32)
R=Cm Gy (3.33)

Maiores informacbes dessa metodolegia podem ser obtidas na referéncia
48.

A rolina em Matlab para a modelagem com ¢ GRAM juntamente com as
sub-rotinas utilizadas para realizar as transformag¢des de similaridade encontram-

se nos apéndices 6, 7 e 8 respectivamente.

3.5 - Validagao dos modelcc utilizados através de simulagao

computacional

A fim de avaliar a capacidade de modelagem do método de aniquilagao de
posto, foram realizados testes com dados simulados, onde todas as variaveis
estdo sob controle, podendo-se obter uma estimativa da exatidao do mesme.

iniciaimente foram geradas fungbes (compostas por somatorios de
gaussianas com maximgs, dispersao e posi¢des diferentes) que representam
espectros puros conforme mostrado na figura 3.03.

Geraram-se também fungbes que representam o comportamento desses
espectros no gradiente de pH, ou seja, o perfit de concentragdo das espécies
espectroscopicamente ativas , conforme mostrado na figura 3.04.
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No presente caso, foram simulados dados para quatro especies distintas, a
partir de quatro fungdes para os espectros puros & guatro fungdes para os perfis
puros. Multiplicando-se os espectros pelos perfis obtém-se uma superficie de
resposta para cada espécie. Pode-se fazer uma composicdo de elementos
simplesmente adicionando-se os produtos dos vetores de concentragao pelos
vetores de perfil, e desse modo simular respostas de misturas de indicadores.

A figura 3.05 mostra a superficie gerada para a simulacgo da resposta das
quatro especies simuitaneamente no gradiente de pH (somatdric de produto dos
guatro vetores de espectro pelos quatro vetores de perfit).

2

154

Absorbancia

Comarimento de onda/nm

Figura 3.03 - Simulagdo da das quatro espécies simultaneamente.
3.5.1 - Simulagdo de dados usando o RA (Rank Annihilation)

Considerou-se a matriz M (relativa 8 amostra desconhecida) como sendo a
composi¢lo formada pelo produte dos quatro espectros pelos quatro perfis de
concentragao (figura 3.03). A matriz N (relativa & amostra padrao) foi gerada pela
composico entre o segundo espectro e o segundo perfil de concentragao
multiplicados por uma constante igual a 0.75 (para simular diferencas entre as
concentragles da segunda espécie na amostra padrio e na amostra
desconhecida). A figura 3.06 mostra a superficie de resposta formada pela matriz
N.
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Figura 3.04 - Simulagao da superficie de resposta para a amostra padréo

Atraves do modeio de aniquilagéo de posto (RA) obteve-se a estimativa da
razao entre a concentracao da segunda espécie na amostra padrdo e na amostra
desconhecida cujo valor de R {C/C,) forneceu 0,75, Como a resposta deveria ser
0.75, pode-se dizer que o0 modele conseguiu diferenciar completamente os demais
componentes na amostra desconhecida.

Porém os dados reais apresentam ruidos aleatérios nas medidas, e pode-se
simular isso acrescentandc matrizes randdmicas (de mesma dimensio) aos dados
das mairizes N e M. Os ruidos acrescentados nas duas matnzes foram simulados
para ter amplitude maxima igual a 1% do maior valor em cada superficie. Os
ruidos acresceniados s3o distribuidos uniformemente ao longo da amplitude
méaxima do ruido, ou seja, ndo seguem uma distribui¢do normal. Desse modo 0s
mesmos sao mais influentes nas distorgées dos dados.

Utilizandc o RA nesses dados simulados obtém-se R = C/C, = 0,6769.
Coma tecricamente deveria se obter 0,75, isso implica num erro de 9,74%. E
interessante observar que um ruido aleatdrio de maximo 1% do maior vaicr da
superficie é relativamente grande na regido da superficie onde ndo se encontram
sinais altos. Esses resultados parecem indicar que este método € muito sensivel 2

ruidos nos dados.
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3.5.2 - Simulacdo de dados usando o GRAM (Generalized Rank Annihilation

Method) com transformagdo de similaridade

Considerando as mesmas matrizes de dados simulados utilizadas para a
modelagem com o RA, modelando-se com ¢ GRAM obtém-se a razdo entre a
concentracdo do segundo componente na amostra desconhecida e na amostra
padro R = Cw/Ch = 1,3333, quandac deveria ser de 1,3993, ou seja, um erro de
4,95%.

E interessante observar que a razio obtida pelo GRAM & o inverso da razéo
abtida com o RA, pois nc RA as componentes principais da amostra desconhecida
formam uma base para a representagio da matriz N (referente a amostra padréo),
e a equacao de autovalores e autovetores formada é definida de modo a obter C,, /
Cn.

Com c© GRAM pode-se estimar também 0s espectros e os perfis de
concentracdo purcs dos elementos em comum. As figuras 3.07 ¢ 3.08 mostram
essas estimativas para o segundo cocmponente (o0 Unico em comum nas duas
amostras).
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Figura 07 - Espectra do componente puro estimadce peio GRAM.

T

T

T

v

)] e
A00 450

560 800 650 750

600 700
Comprimenta de onda /nm



Capitulo 3 - Calibragfio multivariada de ordem superior em sistemas de fluxe 70

14 . - v . - T

Le]
T
1

¢Ao

a2
T
1

Concentra
I

4 5 B 7 8 g 10 11

Figura3.08 - Perfil de concentragio do componente purc estimado pelo GRAM.

Para um caso mais geral de simulagdo com o método generalizado de
aniguilagdo de ordens GRAM, tomou-se o produto dos trés primeiros vetores da
matriz de especiros pelos trés primeiros vetores da matriz de perfis de
concentragao acrescido de um erro aleatério maximo de 1% do maior valor da
matriz de dados para formar a matriz de simulagéo de resposta da amostra padrao
(N), e o somatdric do produto dos dois primeiros e do quartc vetor da matriz de
espectros pelos dois primeiros € quartc vetor da matnz de perfis de concentragao
multiplicados pelas constantes 0,5; 0,7 e 1,7 respectivamente tambem acrescidos
de um ruido aleatorio de no maximo 1% do maior valor da matriz de dados para
formar a matriz de simulagdo de resposta da amastra “desconhecida” M. Nessa
simulag&o o terceiro e o ultimo vetores ndo sdc comuns as duas amostras de
modo que o modelo GRAM, apenas consegue identificar e quantificar os dois
primeiros elementos em comum, e a razao calculada pelo medelo deve ser de 0,5

e u,7 respectivamente para os dois elementos em comum.
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As figura 3.09 e 2.10 mostram essas superficies com seus respectivos
ruidos aleatorios para a amostra padrao e para a amosira desconhecida.
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Figura 3.09 - Simulagdo da superficie de resposta para a amostra padrdc com
ruido aleatorio
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—
x

Comprimento de onda /nm

Figura 3.10 - Simulag@o da superficie de resposta da amostra desconhecida com
ruido aleatério
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Para o primeirc componente em comum entre a amostra padrio e a
amostra desconhecida, 0 GRAM estimou a razdo como R = C./C, = 0,5487,
quando deveria ser de 0,5 , ou seja, um ero de 9,75%. Para o segundo
componente em comum entre as amostras, 0 GRAM estimou a razio como R =
Cn/Cn = 0,7127, quando deveria ser de 0,7 , ou seja, um erro de 1,82%.

3.6 - Aplicacdo dos modelos as superficies de dados experimentais

Tomando espectros das amostras (misturas de indicadores) ac longo do
gradiente de pH construido na linha de fluxo, obteve-se uma superficie de
respostas para cada amostra. As variaveis que controlam ¢ gradiente de pH foram
otimizadas conforme descrito anteriormente. Todas as superficies de resposta
foram tomadas nas mesmas condigles, cu seja, com o gradiente de pH gerado
Ccom 0S Mesmos parametros.

A tabela 3.1 mostra a composi¢éo das amostras utilizadas para a aquisicéo

das superficies de resposta.

Tabela 3.1 - Concentragdo dos indicadores nas misturas utilizadas para a
aquisicao de dados experimentais.

| Timolftaleina | Fenolftaleina Azul de Vermelho de |

| Amostra | (107 moliL) (10" mol/L) bromatimol metila |

i (102 moliL) (10° mol/L) |

[ AmO1 - 2,40 - - ‘
AMO2 1,70 2,00 - 10,00
Am03 - - - 8,00
Am04 1,20 1,10 3.50 11,50
Am05 - 1,90 6,00 15,00
AMO6 1,50 1,30 - -
AMO7 1,00 2,50 9,00 -

L AmO8 1,30 1,50 - 12,00
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A tabela 3.2 mostra a faixa de viragem dos indicadores utilizados nas

amostras.

Tabela 3.2 - Caracteristicas dos indicadnres [49] utilizados nas amostras

Indicador Intervalo de pH da | Cor em meio acido | Car em meio basico
faixa de viragem
vermelho de metila 42-63 vermelho amarelo
azul de bromotimol 6,0-786 amarelo azui
fenolftaleina 83-10,0 incolor vermelho
timolftaleina 83-10,5 incolor azul

3.6.1 - Modelagem de dados experimentais com o RA (Rank Annihilation)

Para a modelagem com p RA utilizou-se inicialmente as matrizes de dados
relativos as superficies de resposta das amostras Am01 e Am02. A amosfra AmQ1
foi utiizada como o padrao e a amostra Am02 foi utilizada como a amostra
“desconhecida”. Em seguida utilizou-se a amostra Am03 como padrac e AmO4
como amostra desconhecida. Como as solugdes foram preparadas em iaboratério,
pode-se estimar o erro na previsdo da concentragdo dos indicadores presentes
nos dois pares de amostras {(vermelho de metila e fenolfialeina respectivamente).
A figura 3.13 mostra as superficies de resposta reiativas as quatro amostras.

A tabela 3.3 mostra os resultados obtidos com a modelagem dos dois pares

de amostras (independentemente) com o modeio RA.
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Figura 3.13 - Superficies de resposta para as amostras Am01 (a), Am02 (b),
AmO03 (c) e Am04 (d).

Tabkela 2.0 - Resultados da modelagem com o RA.

| NUmero de . Valorreaida | Valor estimado ’

Amostra |, Amostra | componentes [ razio entre as para a razo Erro \
desconhecida | padrao principais (CP) « concentragdes entre as relativo na |
(M) ‘ {N) I {C/Cy) concentragées | estimativa |
Am02 AmO1 4 J 1,20 1,18 2,00% E
Am04 AmO3 5 0,70 0,98 40,72% j

]

No primeiro caso foi feita a estimativa da concentragio de fenolftaleina na
amostra “desconhecida” Am02 (contendo fenolftaleina, timolftaleina e vermelho de
metila) a partir de um padrao de fenolftaleina (amostra Am01), utilizando o RA.
Nesse caso a estimativa ndo apresenta maiores dificuldades, pois a superticie de

resposta da amostra padrdo pode ser descrita por uma unica componente
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principal. Desse modo o modelo RA consegue prever bem a estimativa da
concentragio.

No segundo caso, fez-se a estimativa da concentragdo do indicador
vermelho de metila presente na amostra “desconhecida” Am04 (contendo
fenofftaleina, timolftaleina, azul de bromotimol € vermeltho de metila), a partir da
amostra Am03 (padrdo de vermelho de metila), utifizando o RA. A estimativa da
previs&o apresentou um erro muito alto. Isso se deve ao fato de que a superficie
de resposta do vermelho de metila n3o pode ser descrita com apenas uma
componente principal. Ao longo do gradiente de pH o indicador passa de uma cor
para outra, ou seja, existemn duas especies com espectros diferentes e perfis de
concentragado diferentes, o que necessita de no minimo duas componentes
principais para a medelagem. Como o modelo de RA utilizado (apéndice 5) exige
que o padrdo seja descrito por apenas uma componente principal, ndoc se
conseguiu estimar a concentragéo do indicador satisfatoriamente.

A escolha do numero de componentes principais a ser considerado em
cada caso e feita atraves da decomposicgo em valores singulares realizada na
matriz de dados relativos a amostra desconhecida (que serve de base para o
espago vetorial no qual as amostras sao projetadas). O nimero de componentes

principais € igual ao numero de valores singulares representativos.
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3.6.2 - Modelagem de dados experimentais com o GRAM (Generalized Rank
Annihilation Method) com transformacgao de similaridade

Para a modelagem com o GRAM foram utilizadas todas as oito amostras
em cinco pares. A tabela 3.4 mostra as condi¢gdes usadas na modeiagem bem

como os resultados obtidos.

Tabela 3.4 - Condi¢bes e resultados da modelagem com o GRAM

T

i CP considerado | Valorrealda | Valor estimado
Amostra : Padrio MNumero na estimativa razao entre as para a razdo | Erro relativo
(M) |l (N) de CP (indicador concentragbes entre as na
: estimada) (CiCp) concentragbes | estimativa
Am02 | AmO1 4 3 (fenclftaleina) 0.833 0,838 0,55%
AmQ3 AmQ4 2 (vermetho de 1,44 1,36 4,82%
metila)
AmD5 AmQeG 5 3 (fenclftaleina) 1,46 1,49 2,00 %
AmQ7 . AmO2 5 4 {fenclftaleina) 1.25 1,24 0,55%
3 (fenoiftaleina) 0,733 G770 5,08%
AmQO4 Am08 4 2 (vermstho de 0,958 1,078 12,57%
metila)

Com o modelo GRAM, a4 da razdo entre as concentragdes, também é
possivel estimar 0s espectros puros e os perfis de concentragdo em fungédo do pH
para 0s anaitos presentes em comum na amostra desconhecida e na amostra
padrdo. Dessa forma foram estimados o0s espectros e perfis de concentragéo
puros e registrados na forma de graficos. Afravés da estimativa dos espectros e
perfis de concentragdo gerados para as amostras € possivel identificar o
componente principal relativo ao analito que se deseja quantificar, e desse mado
proceder a quantificagao.

No primeiro caso fez-se a estimativa da concentrag@o de fenclftaleina na
amosira “desconhecida’ Am02 {(contendo fenolftaleina, timalftaleina e vermelho de

metila) a partir de um padrio de fenolftaleina {amostra Am01) utilizando o GRAM.
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Nesse caso o GRAM consegue prever bem a concentragiio do indicador. A
previsao realizada & melhor que com o RA, pois como o GRAM considera que a
amostra padrao pode ter mais de uma componente principal, hd uma separacgéo
parcial entre o sinal e o ruido experimental. A figura 3.14 mostra as superficies de
resposta das amostras Am01 e Am02, bem como a estimativa do espectro e do
perfil de concentrag&o para a fenolftaleina.

Realizou-se também a modelagem com as superficies de resposta com as
mesmas amostras, invertendo as posigbes: a amostra Am01 passou a ser a
amostra "desconhecida” e a amostra Am02 passou a ser a amostra padrao. Nesse
caso, obieve-se 0 mesmo erro na previséo {0,55%) e os mesmos espectre e perfil
de concentragdo recuperades. O valor previsto para a razic entre as

concentragOes passou a ser 0,838, quando deveria ser 0,833.
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Figura 3.14 - Superficies de resposta relativas a amostra “desconhecida”™ Am02
(a) e amostra padrdo Am01 (b); e espectros do indicador (c¢) (fenclftaleina) e seu
perfil de concentragao (d) ambos recuperados pelo modelo GRAM.
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No segundo caso, foi realizada a estimativa da concentracdo do indicador
vermetho de metila presente na amostra “desconhecida” Am04 (contendo
fenolftaleina, timolftateina, azu! de bromotimol e vermelho de metila) a partir da
amostra Am03, padrdo de vermelho de metila, utilizando o GRAM.

Como o modelo GRAM separa as componentes principais tanto da amostra
desconhecida quanto na amostra padrio, ndo ha problemas se a amostra padrio
€ composta por duas componentes principais.

A superficie de resposta do vermelho de metila apresenia basicamente
duas componentes principais, sendo a primeira responsavel pelo espectro apds a
virada do indicador e a segunda pelo espectro antes da virada. isso pode
ser comprovado analisando-se as matrizes formadas pela decomposicdo em
valores singulares da matriz relativa a amostra Am03. A figura 3.15 mostra as
superficies formadas pelas duas primeiras componentes principais da amostra

AMO3 respectivamente.
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Figura 3.15 - Superficie de resposta da primeira componente principal da amostra
AmO03 (a) (vermelho de metila apds a virada) e superficie de resposta da segunda
componente principal da amostra AmQ3 (b) (vermelho de metila antes da virada).
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A espécie responsavel pelo espectro do vermelho de metila apdés a virada é
muito correlacionada com outras espécies, devido a faixa de pH onde ocorre, de
modo que apenas uma componente principal explica a resposta (espectro) das
espécies correlacionadas. Desse modo, para a quantificagdo do vermeitho de
metila utilizando o GRAM, optou-se pela componente principal relativa a espécie
existente antes da virada do indicador, a qual ndo € correlacionada com as demais
espécies existentes no sistema. A figura 3.16 mostra as superficies de respostas
modeiadas no segundo caso, bem como o espectro puro e o perfil de

concentragdo puro para a espécie quantificada com 0 GRAM no segundo caso.
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Figura 3.16 - Superficies de resposta relativas a amostra Am03 padrdo (a) e
amostra Am04 desconhecida (b); e espectros do indicador (vermelho de metiia) (c}
estimado pelo modelo GRAM, bem como seu perfil de concentragéo (d) também
estimado pelo modelo GRAM.
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No terceiro caso, foi feita a estimativa da concentragdo do indicador
fenotftaleina em uma amostra “desconhecida’ (Am05) contendo fenolftaleina, azul
de bromotimol e vermelho de metila a partir de uma amostra padrao (AmoO8)
contendc fenolftaieina e timolftaleina. Nesse casc, a amostra “desconhecida”
possui especies que a amostra padrdo ndo possui, e vice versa, ou seja, néo se
pode utilizar o RA para quantificar espécies com essas amostras.

Utilizando o GRAM ha a separago nas componentes principais das duas
amostras, e faciimente pode-se quantificar a fenolftaleina (Ginica espécie comum
tantc no padrao quanto na amostra “desconhecida”).

A figura 3.17 mostra as superficies de resposta da amostra “desconhecida’
Am05 e da amostra padrdo Am0S6, bem como o espectro e o perfil de

concentragdo puros estimados pelo GRAM no terceiro caso.
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Figura 3.17 - Superficies de respocta relativas a amostra Am05 desconhecida (a)
e amostra Am06 padréo (b), e espectres de indicador {fenolftaleina) (¢) estimado
pelo modelo GRAM, bem como seu perfil de concentracdo (d) também estimado
peio modelo GRAM.
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No quarto caso fez-se a estimativa da concentracdo de fenoiftaleina em
uma mostra “desconhecida” (Am07) contendo timolftaleina, fenolftaleina e azul de
bromotimo! a partir de uma amostra padrdo (Am02) contendo timoiftaleina,
fenolftaleina e vermelho de metila.

Nesse caso, embora existam duas espécies comuns as amostras, somente
foi possivel quantificar satisfatoriamente a fenolftaleina. Isto é explicado pelo aito
grau de sobreposi¢io entre o espectro da timolftaleina e os espectros das demais
espécies. A timolftaleina possui uma ampla faixa de absorbéncia, ou seja, nédo ha
uma regido de absorbancia bem localizada, de modo que ¢ GRAM nao consegue
estimar seu espectro puro satisfatoriamente.

A figura 3.18 mostra as superficies de resposta da amostra “desconhecida”
AmMO7 e da amostra padrdo Am02, bem como ¢ espectro e o perfil de concentragio

puros do indicador (fenclftaleina) estimados pelo GRAM no quarto caso.
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Figura 3.18 - Superficies de resposta relativas a amostra Am07 desconhecida (a)
e amostra Am02 padraa (b); e espectros do indicador (fenolfialeina) (¢) estimado
pelo modelo GRAM, bem como seu perfil de concentracio (d) também estimado
pelo modelo GRAM.
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No quinto caso foi feita a estimativa simultinea da concentracdo dos
indicadores fenolftaleina e vermelho de metila em uma amostra “desconhecida”
(Am04) contendo timolftaleina, fenolftaleina, azul de bromotimol e vermelho de
metila, a partir de uma amostra padréo (Am08) contendo timolfialeina, fenolftaleina
e vermelho de metila. Novamente néo foi possivel quantificar a timolftaleina devido
a alta sobreposic&o entre o espectro da timolftaleina e dos demais componentes.

A figura 3.19 mostra as superficies de resposta da amostra “desconhecida”
Am04 e da amostra padrio AmO08, bem como o espectro e o perfil de
concentragdo puros dos dois indicadores (fenolftaleina e vermelho de metila)
estimados pelo GRAM.
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Figura 3.19 - Superficies de resposta relativas a amostra Amo04
desconhecida (a) e amostra Am08 padrao (b); espectro do indicador vermeino de
metila e (¢) seu perfil de concentracio (d); e espectro do indicador fenglftaleina (e)
& seu perfil de concentragdo estimados pelo GRAM.



Capitulo 3 - Calibragdo multivariada de ordem superior em sistemas de fiuxo 83

Baseado nas estimativas dos cinco casos citados, fez-se uma comparagéo
entre os espectros purcs das amostras AmG3 (vermelho de metila) ¢ AmO1
(fenolftaleina) e suas respectivas estimativas. O grau de exatiddo dos valores
estimados pelo GRAM €& proporcional a precisdo que se tem nas estimativas dos
espectros puros. As figuras 3.20 e 3.21 mostram esse estudo.
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Figura 3.20 - Comparag&o entre o espectro puro da espécie responsavel peio
espectro do vermelha de metila em meio acido (a) e suas estimativas no segundo
caso (b) e no guinto caso (c).

Como o vermelho de metila possui duas componentes principais e foi
utilizada somente a segunda componente principal, aparecem no espectro valores
de absorbancia negativos na faixa de 425 a 480 nm. lssc ocorre porque a
absorbéncia relativa a essa faixa de comprimentos de onda € explicada em sua
maioria pela primeira componente principal, a gqual ndo foi utlizada na
quantificagdo do vermelho de metila por ser muito correlacionada com outras

espécies presentes nas misturas. A primeira componente principal apresenta

valores relativamente altos nessa faixa de comprimentos de onda para a
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faixa mais acida de pH (figura 3.15), logo para a composicic das componentes
principais explicar bem a resposta do indicador como um todo, a segunda
compenente principal assume valores negativos de modo a cancelar
(parcialmente) ¢ sinal nessa faixa de pH e de comprimento de onda. Na estimativa
do vermelho de metila a partir de misturas, a componente principal relativa a
especie correspondente ao vermelho de metila em meio acido esta correlacionada
com outras espécies, logo a mesma nic apresenta esse tipo de comportamento,
consequentemente ndo ha valores muito negativos para as estimativas da
segunda componente principal do vermelho de metila a partir de misturas.

Apesar da grande diferenga entre os espectros na faixa de 425 a 525 nm, a
forma do espectro como um todo se assemelha bastante e as duas estimativas,

em casos diferentes, sdo praticamente idénticas.

{‘J 1 1 i 1 1 .
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Figura 3.21 - Comparacéo entre o espectro puro da espécie responsavel pelo

espectro da fenolftaleina em meio basico (a) e suas estimativas no primeiro caso
(b}, no terceiro caso {(c), no quarto caso (d) e no quinto caso (e).
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Com excegZo do quinto caso, onde se fez a determinagio de duas espécies
simultaneamente, os especiros puros estimados para a fenolftaleina foram
praticamente idénticos ao espectro medido experimentalmente. Mesmo no quinto
caso a forma do espectro assemelha-se bastante com o espectro medido

expernmentalmente.
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Conclusao

Baseado nos procedimentos de avaliagdo do espectrofotémetra construido,
observa-se gque o mesmo e capaz de realizar medidas espectrofotométricas
reprodutivas e confiaveis em tempos relativamente curtos. 1sso abre um leque de
possivels aplicagbes, dentre as quais como unidade de detecgdo em sistemas de
fluxo. Além do custo reduzido, © mesmo apresenta grande versatilidade no que se
refere & adaptacdo a metodologias existentes, bem como & criacdo de novas
metodologias.

A utilizagio de um gradiente de concentragdo (gradiente de pH) gerado por
disperséo em um sistema de fluxo possibilita a quantificagio de misturas de
espécies dependentes do pH do meio. Essa quantificacdo é tao mais confiavel
quanto maior for a separagéo dos sinais referentes as espeécies, dai a necessidade
de se otimizar o gradiente formado. Isso permite ¢ surgimento de novas técnicas
de analises em sistemas de fluxo.

Através do método generalizade de aniquilagdc de posto € possivel
quantificar especies em misturas utilizando técnicas que geram dados bilineares. A
decomposicdo em valores singulares extrai os constituintes puros (espectros e
perfis de concentragdo, no caso) dos dados bilineares filtrando ruidos
experimentais € aumentando a capacidade de diferenciagio de sinais provenientes
de espécies distintas. Desse modo consegue-se quantificar mesmo espécies com

relativa sobreposic@o nos dadas e com a presenga de interferentes.
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Perspectivas de trabalhos futuros

Utilizando um gradiente de pH como elemento de separagéo de espécies,
pode-se aplicar o sistema desenvolvido a quantificagdo de metais na forma de
complexos metalicos cujas constantes de formag&o variem com o pH. Para tanto,
os complexos metalicos devem absorver na regido visivel do espectro e devem
possuir espectros suficientemente distintos. Nessas condigbes é possivel modelar
essas superficies de resposta com o GRAM e guantificar seus constituintes.

Além da apiicacdo em sistemas que dependem do pH, pode-se desenvolver
outros processos de separagic gque ndo o gradiente de pH. Um desses exemplos
€ a combinagdo de técnicas eletroquimicas com as espectroscdpicas. Com o
controle de um potenciostate pelo computador, e utilizando celas
espectroeletroquimicas, pode-se gerar superficies de resposta da absorbancia em
funcao do potencial elétrico aplicado e do comprimento de ornaa. Desde que os
sistema em andlise tenham alguma dependéncia com o potencial aplicado, pode-

se utilizar o GRAM para modelar e quantificar espécies nesses sistemas.



Referéncias Bibliograficas 88

Referéncias bibliograficas

. M. Valcarcel e M. D. Lugue de Castro, “Automatic Methods of Analysis’,
Elservier Science Publichers B. V., Amsterdam, 1988,

- M. Blanco, J. Gene, H. lturiaga, S. Maspach e J.Riba, “Diode-Array Detectors in
Fiow Injection Analysis - Mixture Resolution by Multi-Wavelenght Analysis’,
Talanta 34 987-993 (1987).

. E. H. Hansen, “Exploitation of Gradient Technigues in Flow Injection Analysis”,
Fresenius Z. Anal. Chem. 329 656-659 (1988).

. D. Bettendge e B. Fields. “The Appiication of pH Gradients in Flow Injection
Analysis. A Method for Simultaneous Determination of Binary of Metals in
Solution”, Anal. Chim. Acta 132 139-155 (1981).

. J Ruzicka, E. H. Hansen e H. Mosback, “Flow Injection Analysis. Part IX. A New
Approach to Continous Flow Titration”, Anal. Chim. acta 9z z33-24¢ 11977).

. |. Lukkari e W. Lindberg, "Multicomponent Determination in Flow Systems by
Partial Least Squares Modelling"Anal. Chim. Acta 211 1-10 (1988).

- M. A Sharaf, D. L. liman e B. R. Kowalski, "Chemometrics’, Wiley, New York,
19886.

. P. MacLaurin, P. J. Worsfold, P. Norman e M. Crane, “Partial Least Squares of
Multianalyte Flow injection Data”, Analyst 118 617-622 (1993).

. B. C. Erickson, J. Ruzicka @ B. R. Kowalski, “Resolution of Chemical Species in
Flow Injection Analysis by using Self-Modelling Curve Resolution”, Anal. Chim.

Acta 218 303-311 (1989).



Referéncias Bibliograficas 89

10. C. Ridder e L. Norgaard, “Simultaneous determination of Cobalt and Nickel by
Flow Injection Analysis and Partial Least Squares Regression with Outlier
Detection”, Chemometrics Intell. Lab. Syst., 14 297-303, (1992).

11. P. Geladi @ B. R. Kowalski, “Partial Least Squares Regression: A Tutorial’,
Anal. Chim. Acta 185 1-17 (19886).

12. K. R. Beebe e B. R. Kowalski, “An introduction to Multivariatie Calibration and
Analysis’, Anal. Chem. 53 1007A-1017A (1987).

13. N. Draper e H. Smith, “Applied Regression Analysis®, 2% ed., Wiley, New York,
1981.

14. P. Geladi, "Analysis of Multi-Way (Muiti-Mode) Data’, Chemometrics intell. Lab.
Syst., 7 11-30 {1989)

15. A. K. Smilde, P. H. Van der Graaf, D. A. Doornbos, 7. Steerneman e A.
Sleurink, “Multivariate Calibration of Reversed-Phase Chomatographic
Systems. Some Designs Based on Three-Way Data Analysis®, Anal. Chim. Acta
235 41-51 (1990).

16. Y. Zeng e P. K Hopke, “Methodological Study appling Three-Mode Factor
Analysis to Three-Way Chemical Data Sets’, intell La. Syst. 7 237-250 (1990).
17. P. Geladi, H. Isaksson, L. Lindgvist, S. Wold e K Esbensen, “Principal
Component Analysis on Multivariate Imagens”, Chemometrics Intell. Lab. Syst.,

5 209-220 (1989).

18. S. Wold, P. Geladi, K. Esbenson e J. Ohman, “Multi-Way Principal Compenent
and PLS Analysis’, J. Chemom. 1 41-56 (1987).

19. B. E Wilson, E. Sanchez e B. R. Kowalski, “An Improved Algorithm for the

Generalized Rank Annihilation Method”, J. Chemom. 3 493-498 (1989).



Referéncias Bibliograficas 80

20. J. Ohman, P. Geladi e S. Wold, “Residual Bilinearization. Part1- Theory and
Algorothms”, J. Chemom. 4 79-90 (1990).

21. Dougias A Skoog e James J. Leary, “Principles of Instrumental Analisys”,
Saunders College Publishing, New York, (1992).

22. K. W. Buch e M. A Buch, “Multielement Detection Systems for
Spechtrochemical Analysis, John Wiley, New York, (1990).

23. Catalogo EG&G Reticon - “Solid State line Scaners - S series -128, 256, 512
and 1024 elements”.

24. F. Lazaro, A. Rios; M. D. Luque de Castro e M. Valcarcel “Diode Array
Detectors in Dinamic Analytical Systems”, Analusis, 14 378-388 (1986).

25. Microsoft Visual Basic V. 3.0, Microsoft Co.,(1993).

26. PC-Labcard, PCL 711B, Advantech Co., (1993).

27. Micrasoft Visual C++ V. 2.0, Microsoft Co.,(1995).

28.T. €. (YHaver, “An Introduction to Signal Processing in Chemical
Measurements”, J. Chem. Educ., 68 A147-A150, (1991).

29. J. Ruzika e E. H. Hansen, "Flow Injection Analysis”, Wiley, New York, (1968).

30. David J. e Malcolme Lawes, “Microcomputers and Laboratory Instrumentation”,
Plenum Press, New York and London, 2nd Edition.

31.E. O. de Cerqueira e R. J. Poppi, “Using Dinamic Data Exange to Exange
Information Between Visual Basic and Matlab®, Trends in Analytical Chemistry”,
15 500-503, {1996).

32. Matlab for Windows V. 4.2.1.¢, The Math Works Inc.,{1994).

33. Stand=rd Methods for Describing and Measuring Performance of Uliraviolet,

Visible and Near Infrared Spectrophotometers”, Annual Book of ASTM



Referéncias Bibliograficas 91

Standards, Vol 14.01, 1987, E 275-83, American Society for Testing and
Materials (ASTM), Philadelphia, 408-423, (1987).

34. N. Baccan; J. C. Andrade; O. E. S. Godinho & J. S. Barone, “Quimica Analitica
Quantitativa Elementar”, Editora Edgard LTDA, S&o Paulo, {1979).

35.Y. Talmi, “Spectrophotometry and Spectrofluorometry with the Self-scaned
Photodiode Array”, Princeton Instruments Inc., New Jersey

36.Y. Talmi e R. W. Simpson, "Self-scaned Photodiode Array. A Multichannel
Spectrometric Detector”, Applied Optics, 19 1401-1414,(1980).

37.¥. Wang, O. S. Borgen; B. R. Kowalski; M. Gu e F. Turcek, “Advances in
Second Qrder Calibration”, J. Chemom., 7 117-130, (1993).

38. D. D. Perrin e B. Dempsey, “Buffers for pH and Metal lon Control”, Editora
Science Paperbacks, London, (1974).

39. T. Morita e R. M. V. Assumpc¢do, “Manual de Solucfes Reagentes &
Solventes”, Editora Edgard Blucher LTDA, Sao Paulo, (1972).

440. E. R. Malinowski, “Factor Analysis in Chemistry”, Wiley, New York, (1991}.

41. S. Wold, “Nonlinear Partial Least Squares Modelling li. Spline inner Relation”,
Chemometrics Intell. Lab. Syst., 14, 71-84, (1982).

42. J. Zupan e J. Gasteiger, "Neural Networks for Chemists’, VCH, Weinhein,
(1993).

43. E. Sanches e B. R. Kowalski, “Generalized Rank Anihilation Factor Analysis”,
Anal. Chem., 58 496-499, (1986).

44. E. Sanchez; L. Scott Ramos e B. R. Kowalski, “Generalized Rank Annihilation
Method 1. Application to Liquid Chomatography-Dicde Array Ultraviclet Detection

Data”, J. Cromatogr., 385 151-164, (1987).



Referéncias Bibliograficas 92

45. E. Sanchez; L. Scott Ramos e B. R. Kowalski, “Generalized Rank Annihilation
Method II. Analysis of Bimodal chomatographic Data”, J. Cromatogr., 385 165-
180, (1987).

46. Yu-Long Xie; J. J. Baeza e G.R. Ramos, "Second-order Tensarial Calibration
for Kinetic Spectrophotometric determination”, Chemometrics Intell. Lab. Syst.,
32 215-232, (1996).

47. C. B. Molar e C. W. Stewart, SIAM J. Numer. Anal., 10, 241, (1973).

48. Shousong Li; C. Hamilton e P. J. Gemperline, “Generalized Rank Annihilation
Method Using Similarity Transformations”, Anal Chem., 84 599-607, (1992).

49. Basset; Denney; Jeffery @ Mendham, "Andlise Inorganica Quantitativa”, Editora

Guanabara Dois, Rio de Janeiro, (1981).



Apéndices Q3

Apéndices

1- Sub-rotina que executa a calibragao temporal das estruturas de

loop.

Sub DeleyCalib (Fact#)

ti##t = Timer
test:
te# = Timer
If te# = ti# Then
GoTo test
End If
Foirt =1 To 20N000#
Next |
te# = Timer - te#
md# = (2 / te#) * 200000#
a#t = Timer
cal:
t# = Timer
If 8 = a# Then
GoTo cal

End If
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Forl=1Ton#
Next |
t = Timer - t#

Fact# = n# / (t# * 1000)

End Sub

Essa sub-rotina inicialmente calcula o tempo de espera (te#) necessario
para a execucao de 200000 loops. Baseado nesse tempo, calcula-se o nimero de
estruturas (n#) necessérias para um atraso temporal de dois segundos. Em
seguida calcula-se o atraso temporal (t#) desse nlmero de estruturas e executa-se
a divisao desse nimero de estruturas pelo tempo de atraso que é gerado pela
execucdo dos loops e por um fator de converséo para gerar o coeficiente (Fact#)
que permite calcular quantas estruturas de loop s&o necessarias para um atraso
temporal de um ms.

Todos os valores numéricos sfio do tipo com dupla precisdo de ponto
flutuante (simbolo “#°), ou seja, sdo armazenados com 64-bits (8 bytes) podendo
assumir valores de -1.79769313486232E308 a -4.94065645841247E-324 para
valores negativos, € de 4.94065645841247E-324 to 1.797693134868232E308 para
valores positivos. No presente caso eles sé assumem valores positivos. Essa
maior precisdo nos valores numéricos aumenta a precisdo temporal do fator de

conversao (Fact#).
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2 - Subrotina que gerencia a aquisigdo de espectros.

Sub Leitura ()
Penf = Desliga(Perif)
Forz%=1To3
Forx% =1To 3
Out DigQut%, SLCL
Out DigQut%, SLCH
Qut DigOut%, SLCL
Out DigOut%, SHCL
Out DigOut%, SHCH
Out DigOut%, SHCL
Out DigOut%, SLCL
Cut DigQut%, SLCH
Out DigCut%, SL.CL
QOut DigOut%, SLCH
Out DigQut%, SLCL

Forc% =1 To 1024

Out DigOut%, SLCH

Out DigQut%, SLCL

Next ¢%
Next x%

Call Deley2(10)

‘Inicia a rotina para ler os fotodiodos.

'‘Desabilita os Periféricos.

‘Inicia a rotina para zerar 0s
fotodiodos.

'Zera o pulso de clock e start.

'Envia o pulso de clock e mantém
o start baixo.
'Zera o pulso de clock.

‘Envia o pulso de start com o clock
baixo.

‘Mantém o pulso de start alto e
envia o pulso de clock.

'Mantém o pulso de start alto e
baixa o pulso de clock.

'Baixa o puiso de start @ mantém o
pulso de clock também baixo.
'Envia o pulso de clock e mantém
o start baixo.

‘Zera o pulso de clock,

'Envia o pulso de clock & mantém
0 start baixo.

‘Zera o puiso de clock.

'Inicia o loop para varrer os 1024
fotodiodos.

'‘Levanta o pulso de clack.

'Baixa 0 pulso de clock.

'Primeiro Tempo de integracio.
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Out Diglut%, SLCL 'Zera 0 pulso de clock e start.
Out DigOut%, SLCH 'Envia o pulso de clock & mantém
o start baixo.
Out DigOui%, SLCL 'Zera ¢ pulso de clock.
Out DigQut%, SHCL ‘Envia o pulso de start com o clock
baixo.
Out DigOut%, SHCH ‘Mantém o pulsoc de start alto e
envia o pulso de clock.
Out DigQut%, SHCL 'Mantém o pulsc de start alto e
baixa o pulso de clock.
Out DigQut%, SLCL ‘Baixa o pulso de start e mantém o
puiso de clock também baixo.
Qut DigQut%, SLCH '‘Envia o pulso de clock e mantém
0 start baixo.
Out DigOutd, SLCL ‘Zera o pulso de clock.
Qut DigOut%, SLCH ‘Envia 0 pulso de clock & mantém
o start baixo.
QOut DigOut%, SLCL ‘Zera o pulso de clock.
Forc% =1 To 522 'Inicia a estrutura de loops para ler
0s primeiras 522 fotodiodos.
Out DigQut%, SLCH 'Levanta o pulso de clock.
HByte% = 16
Out STrigger, 0 ‘Inicia a Conversao A/D.
While (HByte% And 18) > 0 '‘Checa o final da Conversio
(quinto bit do sinal no enderego
“ADH™).
HByte% = inp(ADH%) ‘18 o0 endereco “ADH” (amostra os

bits mais significativos do
analégico digitalizado).

sinal

Wend

HByte% = (Inp(ADH%) And 15) ‘Elimina o bit de fim de converséo
no sinal analogico convertido.

I.Byte% = Inp{ADL%) ‘Lé o endereco “ADL” (amostra os

bits menos significativos do
digitalizado.

sinal

valor(z%, c%) = HByte% * 256 + LByte% ‘Compde o valor de tensao do

sinal amostrado.
Out DigOut%, SLCL 'Baixa o puiso de clock.
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Next ¢%
Call Deley2(25) ‘Segundo Tempo de Integracéo.
Forc% = 523 To 720 'Inicia a estrutura de loops para ler
a faixa de fotodiodos entre 523 ¢
720.
Out DigOut%, SLCH 'Levanta o pulso de clock.
HByte% = 16
Out STrigger, 0 tnicia a Conversédo A/D.
While (HByte% And 16) > 0 '‘Checa o final da Conversdo
(quinto bit do sinal no enderego
“ADH").

HByte% = Inp{ADH%) ‘Lé o endereco “ADH" {amostra os
bits mais significativos do sinal
analogico digitalizado).

Wend

HByte% = (Inp(ADH%) And 15) ‘Elimina o bit de fim de conversao
no sinal analdgico convertido.

LByte% = inp(ADL%) ‘Lé o enderego “ADL" (amostra os
bits menos significatives do sinal
digitalizado.

valor(z%, c%) = HByte% * 256 + LByte% ‘Compde o valor de tensio do
sinal amostradc.

Out DigOut%, SLCL 'Baixa ¢ puiso de clock.
Next c%
Call Deley2(50) "Terceiro Tempo de integragéo.
Forc% =721 To 900 Inicia a estrutura de loops para ler
a faixa de fotodiodos entre e 721 e
900.
Qut DigOut%, SLCH 'Levanta o pulso de clock.
HByte% = 16
Out STrigger, 0 'Inicia a Conversao A/D.
While (HByte% And 186) > 0 ‘Checa o final da Conversac
(quinto bit do smal no enderego
“ADH").
Hbyte% = Inp(ADH%) ‘Lé o enderego “ADH” {(amostra os

bits mais significativos do sinal
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analdgico digitalizado).

Wend

HByte% = (Inp(ADH%) And 15) ‘Elimina o bit de fim de converséo
na sinal anatdgico convertido.

LByte% = Inp{ADL%) ‘Lé o enderego “"ADL” (amostra os
bits menos significativos do sinal
digitalizado.

valor(z%, c%}) = HByte% * 256 + LByte% ‘Comp&e o valor de tenséo
do sinal amostradoe.

Out DigOut%, SLCL ‘Baixa o pulso de clock.
Next ¢%
Call Deley2(200) 'Quarto Tempo de Integracio.
For c% = 801 To 1024 'Inicia a estrutura de loops para ler
a faixa de fotodiodos entre 901 e
1024.
Out DigQut%, SLCH 'tevanta o puiso de clock.
HByte% = 16
Out Strigger, 0 'Inicia a Convers&o A/D.
While {HByte% And 16) > 0 '‘Checa o final da Conversdo
{quinto bit do sinal no enderego
“ADH™).
HByte% = Inp(ADH%) ‘Lé o endere¢o “ADH” {amostra os

bits mais significativos do sinal
analbgico digitalizado).

Wend

HByte% = (Inp(ADH%) And 15) ‘Elimina ¢ bit de fim de conversio
no sinal analégico convertido.

LByte% = Inp(ADL%) ‘Lé o enderego “ADL” (amostra os
bits menos significativos do sinal
digitalizado.

valor(z%, c%) = HByte% * 256 + LByte% ‘Compde o valor de tenséo
do sinal amostrado.
Out DigOut%, SLCL ‘Baixa 0 pulso de clock.
Next c%
Next z%

'Calcula a media de trés medidas em trés comprimentos de onda distintos e
adjacentes {(média de 9 medidas aoc todo) e coloca nos elementos do vetor medidas.
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n% =0 ‘Inicializa o contador “n%"
somatorio = 0 'Inicializa a variavel “somatério”
Forc% =1 To 1023

n% = n% + 1 Incrementa “n%"

contador = 0 ‘Inicializa o contador “contador’

Forz% =1To 3

contador = contador + valor(z%, ¢%) 'Calcula ¢ somatério das trés

medidas.

Next z%

somatorio = somatorio + contador / 3

Ifn% = 3 Then 'subtrai a leitura de fundo do sinal
lido

medidas(c% / 3) = Format(somatorio / 3 - fundo({c% / 3), "0.000")
n% =0
somatorio = 0
End If
Next c%
‘Remove gliches nos pontos de discontinuidade de leitura
medidas(175) = Val{(medidas(174)) + Val(medidas(176))) / 2
medidas(241) = Val{(medidas(240)) + Val(medidas(243)}) / 2
medidas(301) = Val{(medidas(300)) + Val(medidas(303))) / 2
Perif = liga(Perif) ‘Habilita os Periféricos

End Sub

As constantes globais SLCH (start low / clock hight); SHCH (start hight /

clock hight), SLCL (start low / clock low) e (start hight / clock low) sdo definidas na



Apéndices 100

abertura do programa de modo a enderecar os bits (0 e 1) que dio acesso aos

controles de clock e start. Como também existe o bit (2) que controla a valvula

peristaltica, essas constantes séo redefinidas quando necessario.

Essa sub-rotina armazena a leitura do arranjo linear de fotodiodos no vetor

(variavel global) “medidas” . Esse vetor pode ser manipulado em qualguer parte

do programa. Ela também utiliza ¢ vetor "fundo” que & gerado pela rotina que 1& a

luz de fundo.

3 - Subrotina que gerencia a corregéo de luz de fundo.

Sub Leitura ()
Perif = Desliga(Perif)
Fory=1to 10
Forz%=1To3
Forv% =1T03

Qut DigOut%, SLCL
Out DigQut%, SLCH
Qut DigOut%, SLCL
Out DigOut%, SHCL
QOut DigOut%, SHCH
Out DigOut%, SHCL
Out DigOut%, SLCL
Out DigOut%, SLCH
Out DigQui%, SLCL

Qut DigOut%, SLCH

‘Desabilita os Periféricos.

'Inicia a rotina para zerar os
fotodiodos.

‘Zera a pulso de clock e start.

'Envia o pulso de clock & mantém
0 start baixo.
'Zera o pulso de clock.

'Envia o pulso de start com o
clock baixo.

‘Mantem o pulso de start alto e
envia o pulsa de clock.

'Mantém o puisc de start alto e
baixa o pulso de clock.

'‘Baixa o pulso de start e mantém
0 pulso de clock também baixo.
‘Envia o pulso de clock e mantém
o start baixo.

'Zera 0 pulso de ciock.

'Envia o pulso de clock e mantém
0 start baixo.



Out DigOut%, SLCL
Forc% =1 To 1024
Qut DigOut%, SLCH
Out DigOut%, SLCL
Next c%
Next x%

Call Deley2(10)

‘Inicia a rotina para ler os fotodiodos.

Out DigOut%, SLCL
Out DigOut%, SLCH
Out DigOut%, SLCL
Out DigQut%, SHCL
Out DigOut%, SHCH
Out DigOut%, SHCL
Qut DigOut%, SLCL
Qut DigOut%, SLCH
Out DigOut%, SLCL
Out DigOut%, SLCH
Out DigOut%, SLCL
Forc% =1 To 522
QOut DigOut%, SLCH
HByte% = 16
Qut STrigger,

Whiie (HByte% And 16) > 0
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'Zera o pulso de clock.

'Inicia o loop para varrer os 1024
fotodiodos.
‘Levanta o puiso de clock.

'Baixa o pulso de clock.

'Primeiro Tempo de Integragéo.

'Zera o puiso de clock e start.

'Envia o pulso de clock e mantém
0 start baixo.
'‘Zera o puiso de clock.

'Envia o0 pulso de start com 0
clock baixo.

‘Mantém o pulso de start alto e
envia ¢ pulso de clock.

'‘Mantém o pulso de start aito e
baixa o puisc da clock.

'‘Baixa ¢ pulso de start @ mantem
0 puiso de clock também baixo,
‘Envia o pulso de clock € mantém
0 start baixo.

'Zera 0 pulso de clock.

‘Envia 0 puiso de clock e mantém
o start baixo.
'Zera o pulso de clock.

'Inicia a estrutura de loops para

ler os primeiros 522 fotodiodos.
‘Levanta o pulso de clock.

'tnicia a Converséo A/D.

'‘Checa o final da Conversdo
(quinto bit do sinal no endereco
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HByte% = Inp{ADH%)

Wend
HByte% = (Inp(ADH%) And 15)

LByte% = Inp{ADL%)

valor(z%, c%) = HByte% * 256 + LByte%

Qut DigQut%, SLCL
Next ¢%
Call Deley2(25)

Forc% =523 To 720

Out DigQut%, SLCH
HByte% = 186
Out STrigger, 0

While (HByte% And 16) > 0

HByte% = Inp{ADH%)

Wend
HByte% = (Inp(ADH%) And 15)

LByte% = Inp{(ADL%)

valor(z%, c%) = HByte% * 256 + LByte%

Qut DigOut%, SLCL

Next c%

“ADH").

‘L& o endereco “ADH” (amostra
0s bits mais significativos do sinal
analogico digitalizado).

‘Eltmina ¢ bit de fim de converséo
no sinal analégico convertido.

‘Lé o enderego “ADL” (amostra os
bits menos significativos do sinal
digitalizado.

‘Compde o valor de tenséo
do sinal amostrado.

'Baixa o puiso de clock.

‘Segundo Tempo de integragéc.

‘Inicia a estrutura de loops para
ler a faixa de fotodiodos entre 523
e 720.

‘Levanta o pulso de clock.

'Inicia a Converséo A/D.

'‘Checa o final da Conversdo
(quinto bit do sinal no enderego
“ADH"),

‘Lé o enderego “ADH" (amostra
0s bits mais significativos do sinal
analagico digitalizado).

‘Elimina o bit de fim de conversio
no sinal analégico convertido.

‘L& o enderego “ADL” (amostra os
bits menos significativos do sinal
digitalizado.

‘Compde ¢ valor de tensdo
do sinal amostrado.

'Baixa o pulso de clock.
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Call Deley2(50)

Forc% = 721 To 900

Out DigOut%, SLCH
HByte% = 16
QOut STrigger, 0

While (HByte% And 16) > 0

Hbyte% = Inp(ADH%)

Wend
HByte% = (Inp(ADH%) And 15)

LByte% = Inp(ADL%)

"Terceiro Tempo de Integragaa.

'Inicia a estrutura de loops para
ler a faixa de fotodiodos entre e
721 e 900.

‘Levanta o pulso de clock.

‘Inicia a Conversao A/D.

'Checa ¢ final da Conversao
(quinto bit do sinal no enderego
“ADH").

‘Lé o0 enderego “ADH” (amostra
os bits mais significativos do sinal
anaiodgico digitalizado).

‘Elimina o bit de fim de converséo
no sinal analégico convertido.

‘Lé ¢ enderego “ADL” (amostra os
bits menos significatives do sinal
digitalizado.

valor{z%, c%) = HByte% * 256 + LByte% ‘Compde o valor de tensio

Out DigOut%, SLCL
Next ¢%
Call Deley2(200)

For¢% =901 To 1024

Out DigOut%, SLCH
HByte% = 16
Out Strigger, O

While (HByte% And 16) > 0

HByte% = Inp(ADH%)

do sinal amostrado.
'‘Baixa o pulsc de clock.

'‘Quartoc Tempo de integragio.

Inicia a estrutura de loops para
ler a faixa de fotodiodos entre 901
e 1024.

‘Levanta o pulso de clock.

Inicia a Conversao A/D.

'Checa o final da Conversao
(quinto bit do sinal no enderego
“ADH").

‘Lé o enderegco “ADH" (amostra
0s bits mais significativos do sinal
analégico digitalizado).
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Wend

HByte% = (inp(ADH%) And 15) ‘Elimina o bit de fim de converséo
no sinat analégico convertido.

LByte% = Inp(ADL%) ‘Lé o0 enderego “ADL” (amostra os
bits menas significativos do sinal
digitalizado.

valor(z%, c%) = HByte% * 256 + LByte% ‘Compde o valor de tensao

do sinal amostrado.
Qut DigOut%, SLCL '‘Baixa ¢ pulso de clock.

Next c%
Next z%

'Calcuia a media de trés medidas em trés comprimentos de onda distintos e
adjacentes (média de 9 medidas ao todo) e coloca nos elementos do vetor
medidas.

n% =20 ‘Inicializa o contador “n%"”
somatono =0 ‘Inicializa a variavel “somatério”
Forc% =1 To 1023

n% =n% + 1 Incrementa “n%"

contador =0 ‘Inicializa o contador “contador”

Forz% =1To 3

contador = contador + valor(z%, 'Calcula o somatéric das trés

medidas.
c%)
Next z%
somatorio = somatorio + contador/ 3
Ifn% =3 Then Fsdubtrai a leitura de fundo do sinal
ido

medidas{c% / 3) = Format(somataoria / 3, "0.000")
n% =0
somatorio = 0

End if
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Next c%
Forl% =1 To 341

cont(l%)} = cont(1%) + medidas(1%) 'Calcula o Somatdric dos dez

espectros
Next 1%
Next y%
For M% = 1 To 341
fundo(M%) = cont{(M%) / 10 'Calcula 2 media dos dez espectros,
e armazena na variavel *fundo”
Next M%
Perif = liga{Perif) 'Habilita os Periféricos
End Sub

Essa sub-rotina € idéntica a que executa a leitura dos espectros, exceto que
essa toma a média de dez leituras e a coloca no vetor “fundo” para ser subtraida

do espectro no momento da tomado do mesmo.

4 - Sub-rotina que executa a DDE (Dinamic Data Exchange) entre

o Matlab e o Visual Basic.

Sub Form_Activate ()
'Executa a DDE Propriamente dita
Txtinput.LinkMode = NONE
Txtinput. LinkTopic = "matlablengine”
Txtinput. Linkltem = "EngEvaiString”

Txtinput.LinkTimeout = 10000
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Txtinput.LinkMode = LINK_MANUAL

Txtinput.LinkExecute "ShowSpec" ‘Executa o programa "ShowSpec" do
MatLab o qual cria o grafico.

Txtinput.LinkExecute Txtinput. Text

Txtinput.LinkMode = NONE

PicOutput.LinkMode = NONE

PicCutput.LinkTopic = "matlabjengine”

PicCutput.Linkltem = "EngFigureResult"

PicOutput.LinkTimeout = 10000

PicOutput.LinkMode = LINK_MANUAL

PicOutput.LinkRequest 'Recebe o grafico do Matlab
PicOutput.LinkMode = NONE

End Sub

A comunicagdo com o Matlab é feita em duas etapas. Na primeira. cssa
sub-rotina especifica 0s parAmetros para mandar um comando ao Matlab via DDE,
abre a comunicacao, executa o comando e fecha a comunicagcdo. Na segunda
parte ela especifica os parametros para receber o grafico do Mattab via DDE, abre

a comunicagao, recebe o grafico e fecha a comunicacéao.

5 - Programa (em linguagem Matlab) do modelo RA.

%Q algoritmo € baseado no método sugerido por Kowalski na referéncia 44

%
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Y%notagao:

%i: nimero de componenes principais da matriz de maior posto
% R: razéo entre as concentra¢des (Cn / Cm)

function [R}=ra{M,N.i)

disp('Fazendo a decomposi¢do em valores singulares da matriz M)
% faz a decomposigdo em vaiores singulares

[u,5,v] = svd(M,0);

%trunca a decomposigcac em valores singulares

U =u: 1)

V=v( 1)

S = s(1:i,1:0);

R = trace(U™N*V*(inv(S)))

6 - Programa (em linguagem Matlab) do modelo GRAM

% O algoritmo € baseado no método sugerido por Kowalski segundo a
referéncia 48

%

% i: numero de componentes principais

% x: Comprimentos de onda

% t: tempo

% cp: Perfis de concentragéo estimados

% ep2. Espectros estimados

% R: raz&o entre as concentracias Cp, / C,,

% [cp.ep2,p,q.R]=gram(spl,sd,i,x,t)
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function [cp,ep2,p,q,raticl=gram(spl,sd,i x 1)

cle; ¢lg; hold off

format short e

disp('Fazendo a decomposi¢do em valores singulares em ambas matrizes
adjuntas’)
xx=[spl' sd;
fnr.nc} = size(xx);
if nr>nc
[p.s,v] = svd(xx,0);
else
[v.s,p} = svd(e<',0);
end
yy=[spl';sdT;
[nr.nc] = sizelyy),
ifnr>nc
[u.s,q] = svd(yy,0);
else
[g.5.u] = svd(yy',0);
end

disp{'Terminada a decomposigdo em valores singulares’)



% Calculando os espectros e perfis de concentracéo

hcld off

pp=p(:,1:i);
ag=q{:, 1:i);
mpg=pp"spl“qg;
npg=pp~sdqq;
[v.d]=eig{mpa.npq);
ifi=>1
fv.d]=smtran1(v,d);
[v.d]=smtran2(v,d)

end

CP=aq(vinv(v*v));

ep1=pp*(mpq+npg)’y;

ep2=pp*npg*y;

plot(x,ep1);

for v=1:i

%Rotula as linhas tragadas
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text(x(v*size(x,2)/i),ep1{v*size{ep1, 1A, v}, num2sir(v)),
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end

title('"Espectros para 0s componentes em spl’)
ytabel('Espectro descalibrado’)

pause

plot(x,ep2),
for v=1:i
%Rotula as linhas tragadas
text(x(v*size(x . 2}/i},ep2(v*size(ep2, 1)A,v), num2str(v));
end
title('Espectro para os componentes em std’)
ylabel(’Espectro descalibrado’)

pause

plot(t.cp);
for v=1:i
%Rotula as linhas tragadas
text{t(v*size(t,2)/i),cp(v*size(cp, 1)/i,v}, num2str(v)),
end
title('Perfis de concentragdo para os componentes em spl’)
vlabel('Perfis descalibrados')

pause



cmi=inv(pp“ep1)*mpa*{inv(aq™cp)');
cm2=inv(pp“ep2)*mpg*(inv(qqcp}’);

cn=inv{pp™ep2) npg™(inv(qq™cp)");

nfac=input('Numero do compaonente desejado?');

[y.Kl=max(abs{ep2(:.nfac)));
if sign(ep2(k.nfac)) > 0
plot{x,ep2(:,nfac));
else
piot(x,-ep2(;,nfac));

end

title("Espectro estimado')
ylabel('Espectro descalibrado")
xlabel(Comprimento de onda (nm)")
pause
[y, kKl=max{abs{cp(:,nfac)));
if sign(cp(k,nfac)) > 0
plot(t,cp(;,nfac));
eise
plot{t,-cp{: nfac));
end

title('Perfil de concentragio estimado')

Apéndices
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ylabel('perfil descatibrado’)
xlabel("Tempo')

pause

R=cm2(nfac nfac)/cn{nfac,nfac)

disp{'Pausa -- use esta oportunidade para inspecionar variaveis intemas');
disp('Type "return” to resume’);

keyboard

7 - Sub-rotina (em linguagem Matlab) para a primeira

transformacao de similaridade no modelo GRAM

%sintaxe: [vv,dd]=smiran1(v,d)

function [vv,dd]=smtrani(v,d)

[r.C]=size(d);

t=zeros(r,c});

% Apaga a parte imaginaria em v e d que $30 extremamente peguenas.
v=im_re(v),

d=im_re(diag{d));

d=diag(d);

[v.d]=vd_sortv.d};
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[v,di=excg{v,d):
[v.d]=regp(v.d),
intemp=find(imag(diag(d))");
index=intemp(1:2:length{intemp));
for i=index

[t i) t(i+1 1+ 1)) =imtt(v,i);
end
for i=length{intemp)+1:length(diag(t))
t(i,)=rett(v,i);
end
vv=vit dd=t*d/t;
vv=im_re(vv);
dd=im_re(diag{dd});

dd=diag(dd);

8 - Sub-rotina (em iaguagem Mstab) para & SsJURAS

transformacao de similaridade no modelo GRAM

function [vv,dd]=smtran2(v,d)

%SMTRAN2 Converte uma matriz na forma de diagonal complexa para a
%forma de diagonal real.

% [V.D] = CDF2RDF(V.D) transforma as saidas complexas dos
Yautovalores na forma diagonal para saidas reais de autovalores nia forma

%diagonal. Na forma diagonal compiexa, D tem valores complexos abaixo
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%da diagonal principal. Na forma diagonal real, os valores complexos séo
Yeblocos 2 por 2 na diagonal. Assume-se gue 0s pares de autovalores
Y%complexos sdo formados pelos complexos proximos.

%J.N. Little 4-27-87

%Baseado no arquivo -m de M. Steinbuch, N.V.KEMA & Delft Univ. of
% Tech.

%Copyright (¢) 1987 by the MathWorks, Inc.

%

%Sintaxe: {vv,dd]=smtran2(v,d)

i = sqrt{-1);
t = eye(length(d));
twobytwo = [1 1;} -j];
intemp = find(imag(diag(d)));
index=intemp(1:2:length{intemp));
for i=index

t(i:i+1,1:i+1) = twobytwo;
end

vv=vft; dd=t*dft;

vv=real(vv),

dd=real(dd);



