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RESUMO

Neste trabalho, investigou-se a aplicacio de métodos quimiométricos de ordem
superior para o modelagem da cinética de misturas de isémeros de posi¢do do aminofenol.
Como estes isomeros apresentam espectros muito semelhantes, foi preciso desenvolver uma
metodologia experimental para diferencia-los. Esta metodologia copsistiu em monitorar as
reagOes de diazotagio entre os isdmeros de aminofenol e nitrito de sé:dio, em pH = 4, na faixa
espectral de 276 — 488 nm, em intervalos de tempos de 3 segundos, durante 28 segundos.

A informagdo obtida para cada amostra contendo os isdmeros foi arranjada numa
matriz na qual uma dimensio continha os valores de absorbincia para diferentes
comprimentos de onda e outra dimensdo continha os valores de absorbincia para diferentes
intervalos de tempo. O conjunto de dados de varias. amostras. formava um arranjo
tridimensional de dados de terceira ordem. )

Estes dados foram processados por métodos quimiométricos de ordem superior, como
PARAFAC1 ¢ PARAFAC2 para sua modelagem e N-PLS para a quantificagdo. Foram obtidos
resultados bastantes satisfatorios na quantificagio e na recuperagio dos perfis espectrais e
cinéticos de cada produto da reagio, o que permite identificar a composicio da mistura
reacional.
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ABSTRACT

In this study, it was investigated the application of multi-way methods for the kinetic
spectrophotometric data modelling of aminofenol isomer mixtures. These isomers present
similar spectra, then it was necessary to develop an experimental méthodology to differ them.
This methodology consisted in monitoring the diazotization reaction between aminofenol
isomers and sodium nitrite, at pH = 4, in the spectral range from 276 to 488 nm, at time
intervals of 3 seconds during 28 seconds.

The information obtained for every sample containing isomers was arranged in a
matrix, where one dimension gave absorbance values for different wavelengths and another
dimension contained absorbance values for different intervéls of time. The data set of various
samples formed a three-way data array.

The data were processed by multi-way methods, as PARAFAC1 and PARAFAC2 for
the modeling and N-PLS for the quantification. The results obtained in the quantification and
in the recovery of spectral and kinetic profiles of each reaction product were very satisfactory,
allowing to identify the mixture composition.
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CONCEITOS FUNDAMENTAIS

Ajuste Indica como o modelo construido descreve os dados originais.
Pode ser expresso como porcentagem da informac8o explicada.

Componente Fator que descreve um conjunto de dados.

Dimenséio Usado para denotar o niimero de variéveis em cada modo.

Fator Formado por um vetor score ¢ um ou mais vetores loadings.
Modo Direcio de um grupo de dados. Por exemplo, uma matriz de

dados tem dois modos. Um arranjo tridimensional de dados ou

tensor tem 3 modos.

Ordem A ordem de um conjunto de dados é o niimero de modos. Assim,

a matriz € de segunda ordem, e o tensor de terceira ordem.

- Perfil cinético | Gréfico formado por um vetor loading, pertencente ao modo que

contém as varidveis de tempo.

Perfil espectral Gréfico formado por um vetor loading, pertencente ao modo que

contém as variaveis de comprimentos de onda.



Triade

_ Vanﬁval latente .

ifetor loading |

Um ﬁtorttﬁinm fom:ado POr um vetor scm e dois vetores

Fator - que: descreve um conjunto de dados levando em
consideracio outro.conjunto de dados.

Parte de um fator referido a um modo especifico de varidveis,
por exemplo, o modo ou dimensfio dos oomprimentds de onda.

- Nos modelos de PARAFACI ¢ PARAFACZ g parte de um fator

referido a0 modo das amostras & conmderada como loadng

. | Parte de umfator referido ao modo das amostras.



OPERADORES E NOTACAO MATEMATICA

Para uma melhor compreensdio da algebra envolvida nos modelos de tratamento de

~dados, a definicBo de alguns operadores matematicos ¢ apresentada, assim como a notago
utilizada nesta tese.

X Escalar, em letra mintscula.

x Vetor, em letra miniiscula e em negrito. -

X Matriz, em letra maitscula e em negrito.

X Tensor, letra maiGscula sublinhada e em negrigf.

xT Transposta da matriz X. |

b. 4 Pseudoinversa da matriz X.

Ixi Mbédulo do vetor x.

x®y Produto Kronecker dos vetores x e y. Onde, cada elemento de x ¢

multiplicado por y. Por exemplo seja x de dimensio I x 1 e y de
dimens3o J x 1, o produto Kronecker gera um vetor de dimensdo JI x 1,
dado por: ’

X1y
®y=| :

Xny



Xlely

Ix1%
rX
diag (X)
min (X)

arg min (f (X))
x.

Produto Khatri-Rao entre X e Y, onde estas duas matrizes
tem 0 mesmo nimero de colunas.

| xl®|Y=[x1®y?; 20¥: . Xy

Norma de Frobenius ou Euclidiana de X, | X )%= tr(X™X)

Soma dos elementos da diagonal de X.

Vetor contendo a diagonal de X.

O elemento minimo de X

O argumento de X que minimiza o valor da fungfio f (X) .
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INTRODUCAO E OBJETIVOS

1.1- INTRODUCAO

Quimiometria' ¢ uma 4rea de crescente destaque na Quimica devido a seu forte
potencial para a investigacio de sistemas quimicos, sendo utilizados para este fim, métodos
matematicos, estatisticos, assim como l6gica matemitica e planejamentos experimentais. Uma
nova tendéncia da quimiometria, hoje em dia, ¢ o estudo de aplicagdes e desenvolvimento de
métodos matematicos aplicados i analise de dados quimicos de ordem superior (maior a 2).

Tais métodos sdio conhecidos como métodos quimiométricos de ordem superior™>,

Dados quimicos de terceira ordem® podem ser geraqf)S pelo agrupamento de
informagdo de varias amostras obtidas por métodos analiticos que fornecem um conjunto de
dados de segunda ordem para cada amostra. Esses métodos analiticos sio comumente
conhecidos nos laboratérios de Quimica Analitica. Alguns exemplos de tais métodos sio
fluorescéncia de emissio e excitagio’, espectrometria de massa - massa (MS-MS)®
Cromatografia liquida de alta resolugio com detecgdo espectrofotométrica (CLAE -
UV/VIS)’, titulagBes 4cido—base usando espectrofluorometria a diferentes comprimentos de
onda de excitagdo® e 0 método cinético espectrofotométrico’.

Os métodos cinéticos'™!" de analise baseiam-se em medidas de dados em condigBes
dindmicas. O método cinético espectrofotométrico é um dos mais utilizado em Quimica para
anilises qualitativas e quantitativas. Este método consiste em monitorar reacGes quimicas,

medindo valores de absorbéncia em um ou mais comprimentos de onda, que variam em
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funcio do tempd. A variagio de absorbéncia é produzida pelo desenvolvimento de uma ou
mais reacSes quimicas.

Todas as reagSes quimicas tém velocidades que dependem da temperatura, pressio,
concentracio das espécies reagentes e presenca de catalisadores, ativadores ou inibidores,
Lembrando que, um catalisador acelera a reagdio, baixando sua energia de ativagio sem
modificar seu estado de equilibrio. Um ativador pode interagir com o catalisador inclusive
participando de sua regeneracio, o que resulta na aceleragdo da reagio embora nfio se trate de
uma catilise. Um inibidor diminui a velocidade de reagdo, por interagir com o catalisador
formando complexos para diminuir ou impedir sua acdo. Em sistemas liquidos a pressio nio é
um fator relevante, j4 que a maioria das rea¢des em fase liquida realizam-se i pressdo

atmosférica. A dependéncia da velocidade de reagfio com as concentragGes dos reagentes pode
ser melhor entendida com o exemplo descrito abaixo:

Seja uma reagio genérica: _
aA +bB = ¢C 4y

A velocidade de reag@o “v” pode ser expressa como:

-t

o= dIC1 __diA]__dB]
cdt adt bdt

()]
E a equacio da cinética é:
v=k [AJ{B]" (3)

Onde:
- k ¢ chamada constante de velocidade de reagdo.
- m e n representam a ordem da reaco com relagdo a cada reagente.

O valor desta constante depende da temperatura® e esta dependéncia pode ser expressa
quantitativamente na seguinte equagio:
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k = Qae E/RT @

O “Q” € o fator estérieo, “z” ¢ a frequéncia de colisdes, “E” é a energia de ativagéio,
“T” € a temperatura absoluta e “R” é a constante universal dos gases.

Como a velocic}ade da reacdio depende de vérios fatores, é importante nos métodos
cinéticos manter conSfatﬂes certas condigBes experimentais, como temperatura, e buscar
condicdes nas quais a velocidade de rea¢dio sé seja afetada pela concentragio do analito. Isso
pode permitir identifici-lo e quantifici-lo em procedimentos reprodutiveis que podem ser
utilizados em uma metodologia analitica.

O método cinético permite aproveitar a diferenga das velocidades de reagfio das
espécies de uma mistura para diferenciar as espécies presentes, viabilizando anilises
qualitativas e quantitativas.

As principais vantagens dos métodos cinéticos sdo possibilitar andlises a baixo custo e
permitir o uso de maior quantidade de reagdes quimicas para fins énaliticos. Assim, reagOes
lentas em atingir o equilibrio ou nfo suficientemente quantitativas podem ser utilizadas em
métodos cinéticos de anilise.

O método cinético espectrofotométrico modernizou-se com o desenvolvimento de
detetores multicanais de varredura ripida (Arranjo de diodos)". Esta melhora permite adquirir
espectros completos na regifio ultravioleta-visivel em tempos pequenos. Este feito facilitou o
estudo de sistemas cinéticos ripidos aumentando o niimero de aplicagdes. Assim, hoje a
metodologia cinética de analise representa uma rea da quimica analitica de grande e crescente
destaque, com 6timos niveis de sensibilidade e reprodutibilidade, o que viabiliza o estudo de
sistemas quimicos problematicos para métodos termodindmicos de analise.
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Esta metodologia cinética espectrofotométrica aliada aos métodos quimiométricos,
representa uma forte ferramenta para resolver problemas analiticos como quantificacio e
separacdo de isdmeros estruturais, especificamente isdmeros de posi¢io que apresentam

espectros semelhantes, tais como os compostos o-aminofenol, 7-aminofenol e p-aminofenol.

As aminas aromiticas primérias como: o-aminofenol, m-aminofenol e p-aminofenol
podem reagir-com o 4cido nitroso mediante reagio chamada diazotagio'>, formando sais de
areno diazdnio, que sio muito mais estiveis que os sais de diazénio alifaticos. Gragas a esta
estabilidade, pode-se monitorar a cinética da reagiio dos isdmeros mencionados com ion
nitrito, em meio 4cido, numa solugdo tampio de pH=4. Em valores de PH mais altos a reacgéio
tomna-se lenta demais podendo ocorrer problemas de acoplamento'* entre os sais diazénio e os
fenéis. Se o pH da solugdo ¢ inferior a 5 a velocidade de acoplamento da amina ¢ baixa. As
reagBes desenvolvidas no sistema cinético dependem da concentracio do isdmero e da
concentracdo de nitrito a pH constante. Além disso, também existe a possibilidade que a
cinética entre um isdmero e o nitrito seja afetada pela presenga dos outros isémeros. A figura 1
representa a reac@o entre o aminofenol e o ion nitrito.

OH OH
+ NO, +2H + 2H,0
NH, Ny
aminofenol azofenol

Figura 1: Reagiio entre o-aminofenol e fon nitrito.

As informagBes obtidas a partir do monitoramento das reagdes desenvolvidas, podem ser
organizadas sob a forma de um tensor de terceira ordem de dados (arranjo tridimensional).
Uma representacgio do tensor de terceira ordem gerada ¢ apresentada na Figura 2.
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Figura 2: Exemplo de um arranjo tridimensional de dados cinéticos espectrofotométricos
para varias amostras.

Estes dados podem ser tratados por métodos quimiométricos de ordem superior para
sua modelagem e quantificagio dos isdmeros nas diferentes amostras. Detalhes ~sobre as
técnicas quimiométricas podem ser vistos no capitulo 4.

L2 - OBJETIVOS
Os objetivos deste trabalho de pesquisa foram:

- Desenvolver uma metodologia experimental para o monitoramento da reacio entre
isdbmeros de o-, m- ¢ p-aminofenol ¢ nitrito de sodio.

- Estudar o tipo de pré-processamento de dados cinéticos mais adequado para ser usado na
modelagem com métodos quimiométricos de ordem superior.

- Estudar a estrutura, o algoritmo e restrigdes de tais métodos com a finalidade de identificar
os modelos mais adequados a serem aplicados no arranjo de dados cinéticos
espectrofotométricos de terceira ordem.

- Identificar as espécies presentes nas misturas ternarias de isdmeros e quantifici-las usando
os métodos quimiométricos de ordem superior como PARAFAC1, PARAFAC2 e N- PLS.
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DADOS MULTIDIMENSIONAIS

2.1 - INTRODUCAOQ

Um dado multidimensional®® pode ser descrito da forma:

onde: i=1,..,L j=1,..,J ..

O nimero de indices para este tipo de dados pode ser dois ou mais. O conjunto de
dados denotado com um sé indice chama-se grupo de dados com uma s6 dimensfio ou de
primeira ordem. Um exemplo de dados de primeira ordem seria o espectro digitalizado de uma
amostra ou seja um vetor. Com 2 indices, chama-se grupo de dados bidimensionais ou de
segunda ordem, isto é, uma matrizz. Um exemplo seria o conjunto de dados cinéticos
espectrofotométricos, onde para cada tempo monitorado obtém-se um espectro. Com 3
indices, os dados sdo tridimensionais ou de terceira ordem, e podem sel' ordenados em forma
de paralelepipedo formando um tensor. Uma representagfio grafica deste tensor é mostrado na
figura 3. Um exemplo de dados de terceira ordem seria o conjunto de dados cinéticos

espectrofotométricos de 22 ordem de varias amostras.

é\t"
’\é:pbo K ]
Primeiro | |
modo
Segundo
mode

Figura 3: Representaciio grafica de tensor de dimensdes I x J x K formado por um conjunto de dados
tridimensionais,



Qliando se trabalha com matrizes sio usados os termos linha e coluna. Para tensores de
dados tridimensionais, além de serem usados os termos linha e coluna, usa-se o termo
profundidade'’ para os vetores do terceiro modo. Isto esti esquematizado na figura 4:

/ Profundidade

Linha

Coluna

Figura 4: Grafico demonstrativo da localizagiio de linhas, colunas e profundidades num tensor
tridimensional. | -

Uma submatriz'® ¢ comumente conhecida como fatia. Uma submatriz de um conjunto
de dados tridimensional pode ser obtida fixando, por exemplo, o }ndJce do terceiro modo.
Cada direcio de um grupo de dados tridimensiona! é chamado de modo, e o mimero de niveis
ou variaveis desse modo ¢ chamado dimensio. O mimero de modos é a dimensdo geométrica
do arranjo. Por exemplo, o tensor apresentado na figura 3, apresenta 3 modos. Neste caso a
dimensdo do primeiro modo é I, a dimenso do segundo modo € J e a dimensdo do terceiro
modo € K e a dimensdo do tensor é Ix J x K.

Uma matriz de dados é denotada com letra maiGscula em negrito, como X, os
caracteres I e J s8o usado geralmente para indicar a dimensio da matriz. Cada elemento desta
matriz pode ser descrito como xy, onde i e j indicam a iocalizaglio desse elemento no primeiro
e segundo modo respectivamente. A j-ésima coluna de X seri denotada como X; e i-ésima
linha de X ser4 descrita como x;.
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O tensor tridimensional é descrito por uma letra maitiscula em negrito e sublinhada,
como X. A dimens3o deste tensor ¢ descrito por trés caracteres em maiisculas, por exemplo I,
J, e K. Um caracter em maiisculo é usado para indicar a dimens&o de um modo do tensor.
Cada elemento deste tensor é chamado de escalar e pode ser denotado por uma letra
minascula, como Xix, onde os sub-indices i, j, € k indicam a localizagio desse escalar no

primeiro, segundo e terceiro modo, respectivamente.

As submatrizes obtidas a partir do tensor X podem se denotadas como'; X; para uma
matriz com dimensfo K x J obtida fixando o primeiro modo 4 i-ésima variavel X (i,;,:); X; para
uma matriz com dimensdio I x K obtida fixando o segundo modo 4 j-ésima variavel X (j,:,); e
X para uma matriz com dimensdo I x J obtida fixando o terceiro modo & k-ésima variavel X

(k).
2.2 - Arranjo dos dados multidimensionais

Existem vérias maneiras de arranjar dados multidimensionais’. Por exemplo, para um
conjunto de dados cinéticos de "K" amostras, onde cada amostra ¢ representada por uma
matriz de dados de dimensGes "I" tempos x "J" comprimentos de onda; os dados podem ser
arranjados num tensor de terceira ordem de dimensZo "I' tempos x "J' comprimentos de onda x
"K" amostras, como pode ser mostrado na figura 5a. Uma outra forma é apresentada na figura

5b, no qual o tensor tem dimensgo de "I" tempos x "K" amostras x "J" comprimentos de onda.

O conjunto de dados cinéticos de varias amostras (dados de terceira ordem) pode ser
arranjados numa matriz. Assim, por exemplo podem ser formadas matrizes de dimensdo I x
JK, Kx JI, etc. Também podem formar matrizes diferentes de igual dimens8o como IxJK e I
x KJ. A figura 6, mostra a formagéio de uma matriz de dimensio I x JK, obtida a partir de
dados cinéticos de varias amostras.
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A figura 7 mostra a formagio de uma matriz de dimensdo K x JI. Observa-se que é
necessario uma etapa adicional para formar esta matriz. Inicialmente cada matriz de dados de
cadaamostra(lxJ)édesdobradaemumvetorlinhadedimensﬁo 1 x JI. Ou seja, uma linha ¢
colocado ao lado da outra. Apds isso, cada vetor linha que represénta os dados de uma amostra
¢ colocado um abaixo do outro. A formacdo da matriz K x IJ é quase semelhante a formagfio

da matriz K x JI, com a diferen¢a que o vetor linha é obtido pelo desdobramento da transposta
da matriz de dados de cada amostra.

- ) C KmestaT | Amostra 1
[ AmostraZ ] AmostraZ
s [_ Amastia 3 |
Amostra 1 ‘ ‘
txd : :
v _
[ ! [ I |
1z txJdl KxJi

Figure 7: Formag#o de uma matriz K x JI.
*

2.3 - DADOS QUIMICOS MULTIDIMENSIONAIS

O avango tecnologico fez com que alguns instrumentos analiticos pudessem ser
acoplados, dando origem a novos instrumentos, que genericamente sdo chamados de
hifenados.'*"”

Os dados quimicos multidimensionais® sio gerados por métodos quimicos de
instrumentos hifenados.

Exemplos destes métodos quimicos instrumentais hifenados s3o:

- Fluorescéncia de emissdo e excitagfio,” técnica pela qual se obtém valores de intensidade
medidos a vérios comprimentos de onda de emissio, para cada comprimento de onda de
excitagio. '



- MS - MS (Espectroscopia de massa / massa),® técnica pela qual se obtém valores de
intensidade medidos a diferentes nimeros massa/carga (fragmentos pais) e medidos a
diferentes mimeros de massa/carga dos fragmentos filhos.

- CLAE - UV/VIS (Cromatografia liquida de alta resoluigio com detecgdio
espectrofotométrica)’, técnica pela qual se obtém espectros na regido ultravioleta e visivel
medidos a diferentes tempos de retenggio.

- CG — EM (Cromatografia gasosa hifenada a espectrometria de massa)'®, técnica pela qual se
obtém espectros de massa medidos a diferentes tempos de retengo.

- CG - IR (Cromatografia gasosa hifenada a um infravermelho)', técnica pela qual se obtém
espectros na regido no infravermelho para diferentes tempos de retengio.
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PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS MULTIDIMENSIONAIS

3.1 - INTRODUCAO

O pré-processamento de dados®® para arranjos da ordem superior € um pouco mais
complexo que para o caso de dados bidimensionais. E importante compreender as inter-
relagSes*® que existem entre os dados dos trés modos, ji que dessa maneira seri mais facil
decidir pelo tipo de pré-processamento que nfo causaré a perda destas inter- des.

Existem dois tipos basicos de pré-processamento de dados: centrado na média e
padronizagdo.

A centragem na média® é normalmente utilizada para remover os tertnos constantes
dos dados. Estes dados sem serem centrados na média poderiam ngcessitar de uma varidvel

latente extra para a modelagem. Algumas vezes é necessario centrar os dados na média para
torna-los compativeis com o modelo estrutural.

A padronizagiio™ ou escalamento faz que o conjunto de dados cujas varidveis tem
diferentes unidades, como temperatura, pH, etc, tenham a mesma relevincia na modelagem.

Outro método de pré-processamento pode ser originado pela combinagio dos tipos
basicos de escalamento Este processo consiste em centrar na média e padronizar os dados, tal
que os dados resultantes tenham média zero e desvio padrio igual a um.
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3.2 - CENTRAR NA MEDIA

A centragem na média consiste em subtrair um termo constante de cada elemento de
um conjunto de dados, de tal modo que os valores resultantes tenham média zero. Esse termo
constante € a média dos dados. Assim este pré-processamento, para um conjunto de J dados
pode ser expresso matematicamente como:

Xi =X —— 5
- B (5)

em que:

- xj é0 dado centrado na média e x; é o dado original.

Este tipo de pré-processamento para dados multidimensionais, por exemplo, de trés
dimensdes (ou modos) ¢ complexo. Por exemplo, considere um . grupo de dados de trés
dlmensées, onde a primeira dimens&o tem "I" varidveis do tipo i, a segunda dimensdo tém "J"
varidveis do tipo j e a terceira dimensdo "K" variaveis do tipo k:

- A centragem na primeira dimensdo pode ser feita, arranjando os dados para uma
matriz de dimensfio I x JK. Logo, calcular a média para cada conjunto de dados, que
pertencem &s variaveis jk definidas e todas as varidveis de i. Este pré-procesamento é chamado
de centragem i. Matematicamente pode ser expresso como:

Z Xijk
i=l ©6)

cent
Xik = Xjjk — I
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Esta centragem ¢ aplicada para cada conjunto de dados com varidveis j e k definidas,
onde x™é o dado j4 centrado, % é 0 dado original e "I" é o niimero de varijveis da primeira
dimensdo.

- A centragem na segunda dimensiio pode ser feita, arranjando os dados para uma
matriz de dimensdio J x KI e apés isso, calcular 2 média dos dados que pertencem as varigveis
-deﬁnidas i, k e todas as varisveis J- Este tipo de pré-processamento é chamado de centragem j
¢ o calculo pode ser expresso pela seguinte equacio:

j=1
> Xix
j=1

A 0]

Este calculo € aplicado para cada conjunto de dados com variaveis definidas deiek. O
dado centrado ests simbolizado como xg{"', o dado original por Xg e "I" é o nimero de
varidveis da segunda dimensdo. 4

O efeito de centrar sobre o conjunto de dados multidimensionais ¢ descrito por
Kruskal”' e por Harshman & Lundy®. Centrar, por exemplo, uma matriz em vez de colunas
destruird o comportamento multilinear dos dados, porque mais miveis constantes serdo
adicionados do que eliminados.

3.2.1 -TIPOS DE CENTRAGEM

Existem vérios tipos de centragem®™ para um conjunto de dados de terceira ordem e
eles sdo diferenciados de acordo com o sub-conjunto de dados que se tome para o calculo da

média. Estes tipos de centragem ser#io explicados a seguir para dados de terceira ordem Xijk
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ue tem "I" varidveis no primeiro modo, "J" variaveis no ndo modo e "K" variaveis no
q
terceiro modo.

1. Centragem sobre todos os dados.

E a centragem na media, sobre todos os dados dos modos. Para facilitar o calculo, os
dados tridimensionais sdo arranjados num vetor de dimensio 1 x I J K. Na figura 8, a flecha
indica a diregio da centragem. |

1 . (k) (1K)
L > ]

Figura 8: Centragem na média sobre todos os dados tridimensionais.

2. Centragem na média sobre cada conjunto de dados que pertencem a uma varidvel de
um modo ¢ todas as varidveis dos outros dois modos. |
'
Existem trés possibilidades: centragem i, centragem j e centragem k. Para facilitar o
calculo os dados sfio arfanjados em uma matriz de I x J K para centragem-i, J x K I para
centragem-j ¢ K x 1J para centragem-k.

Por exemplo: a centragem j, é realizada para cada conjunto de dados que pertencem a
uma varivel j definida. Na figura 9, a flecha indica a diregéio da centragem j sobre a matriz de
dados J x IK:

1 = (lk:l 7 “aa (1K)

=1
. >

]

Figura 9: J-centragem sobre o tensor de dados desdobrado numa matriz J x I K.
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3. Centragem para cada conjunto de dados, que pertencem a uma combinacio de

varidveis de dois modos (2 varidveis) e todas as varidveis do modo restante.

Existem 3 possibilidades: centragem ij, centragem jk, e centragem ki. Para facilitar os
cdlculos os dados sao arranjados em uma matriz K x 17, IxJ K, e J x K1, respectivamente.

Por exemplo, a centragem jk, é realizada para cada conjunto de dados que pertencem a
um par de variaveis definidas j e k.

Na figura 10 ¢ mostrado graficamente a direcéio da operagio para a centragem jk, sobre
uma matriz de dados I x JK:

k=1 k=K

LI ] J—-—lll-]-—

T

Figural0: Centragem jk sobre os dados tridimensionais arranjados numa matriz I x J K.

4. Centragem dupla

E uma combinagio das possibilidades de centragem do tipo anterior. Esta centragem
tém 3 possibilidades: centragem ij - jk , centragem jk - ki, centragem ki - ij.

Por exemplo, a centragem jk - ki, € realizada para um conjunto de dados que pertencem
a um par de variaveis jk e para o conjunto de dados que pertencem a um par de variaveis ki
definidas. Na-ﬁgu_ra 11, as flechas indicam as dire¢des da media para o tipo de centragem jk -
ki, sobre uma matriz de dados de dimenséio 1x J K.
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:
l

i=1 : i

Figu:a11:Cemradojk—kisobreosdadosuidimensionaisarranjadosnumamanizliK

S. Centragem tripla

E uma combinacdo das possibilidades de centrar do item 3. Envolve centrar na média
os dados que pertencem a um par de varigveis jk definidas, depois centrar na média os dados
que pertencem 2 um par de varidveis ki definidas e logo em seguida centrar na média os dados
Que pertencem a um par de varidveis ij definidas. Na figura 12, a diregdo dos célculos é

~ mostrado sobre um paralelepipedo de dados de dimensdes Ix J x K.

!

Figura 12: Centragem tripla sobre os dados tridimensionais arranjados num tensor L x M x N.

3.3 -PADRONIZACAO

A padronizagfio™ consiste em dividir cada elemento por um termo constante. A escala
dos dados resultantes tem um valor fixado, freqiientemente igual a 1. Algumas vezes a escala,
geralmente esta relacionada com alguma medida de variabilidade, freqiientemente desvio
padréio. '
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Para um conjunto de J dados, a padronizagfio pode ser definida como:
peit = ®
onde:
O sub-indice j varia de 1 até M, x; é o dado original, ™™= ¢ o dado padronizado, e
S ¢ o termo constante que divide a cada dado.

Para um conjunto de dados tridimensionais a padronizagio em vérios modos &
complicado porque a padroniza¢do de um modo afeta a escala de outros modos.

3.3.1 - TIPOS DE PADRONIZACAO

Os tipos mais conhecidos de padronizacgo™* siio:

1. Dividir o conjunto de dados pela raiz quadrada da somsgéria dos quadrados dos
elementos

O termo constante da divisio mostrada na equacdio 8, é a raiz quadrada da somatoria
dos quadrados dos dados do conjunto.

Por exemplo, este tipo de pré-processamento aplicado no primeiro modo para dados
~ tridimensionais X, requer que os dados na diregio da varidvel i, sejam padronizados, como
mostrado na equagiio 9.

®

esta equacdo calcula o termo constante s; para a padronizagdo.
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onde:

- xB*™ ¢ 0 dado padronizado.

Xjjx € o dado original que pertence ao conjunto de dados usado no calculo de s;.

2. Dividir o conjunto de dados pelo seu valor miximo

Este tipo de padronizagiio chamado normalizag@o ¢ efetuada dividindo cada dado de
um conjunto pelo seu valor maximo.

Por exemplo, uma padronizagio deste tipo aplicada ao segundo modo para um
conjunto de dados tridimensionais utiliza o conjunto de dados na diregdo da varidvel j. Os
calculos realizados, sio mostrados na equagio 11:

s; = max ([x, . ]) ) (11)

Esta expressio calcula o termo constante para a padronizaciio. A expressio
[xeje]representa um conjunto de dados que pertencem 2 uma varidvel j definida. Max é uma

funcdo matemética que calcula o valor maximo de um conjunto de dados.

x--k
xi‘fm = —ﬁ— (12)
i

xg{fm& ¢ o dado padronizado e X% € o dado original o qual pertence a um conjunto de dados
usado no céleulo de §.
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3. Dividir um conjunto de dados pelo seu desvio padrio

A padronizagio ¢ efetuada calculando o desvio padrio de um conjunto de dados e
dividindo cada dado desse conjunto, pelo seu desvio padrio.

Por exemplo, este tipo de padronizag@o aplicado no terceiro modo de um conjunto de
dados tridimensionais, utiliza o conjunto de dados na dlrec;.ao da variavel k. Os célculos
realizados, s30 mostrados na equacgo 13:

i=I j=J

2 2 (% = x)’
=) 13

Esta equagdo calcula o desvio padréio para um conjunto de dados que pertencem a
uma variavel k definida e todas as varidveisiej. O simbolo sy é o termo constante para a

padronizagdo e ;Ck ¢ a média calculada desses dados.

padrdo _ Xijk
Sk

(14)

xij’f‘i" ¢ o dado padronizado e x;3 € o dado original pertencente ao conjunto de dados usado

no calculo de s;.

3.4 - CONSIDERACOES IMPORTANTES SOBRE O ESCALAMENTO PARA
DADOS TRIDIMENSIONAIS

A diferenca fundamental entre centrar na média e padronizar para um conjunto de dados
tridimensionais, é que as combina¢Bes de diferentes centragems néo sdo afetadas entre si,
enquanto na padronizagfio é afetada. Por exemplo, centragem dupla jk - ik é uma combinagio
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das centragems ]k e ik, eles podem ser realizados em qualquer ordem. Para a padronizagio a

sntuagio ¢ mais complexa, a padronizacio de um modo destruiri a padronizaclio de outro
modo.

Poucos estudos sobre as conseqiiéncias da mistura de pré-processamentos sobre um
conjunto tndlmenslonal de dados tem sido realizado. Sabe-se apenas que a padroniza¢fo num

- modo desu'mraacentragemsobre outros modos, ¢ a centragem num modo perturbara a
padronmﬁodewdososomrosmodosm

o
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MODELOS QUIMIOMETRICOS DE ORDEM SUPERIOR

4.1 - INTRODUCAO

Um modelo € uma expressdio matematica que procura descrever um conjunto de dados

experimentais.

Por exemplo, o modelo conhecido como PCA* (Pincipal component analysis) tem

como base estrutural, que a matriz de dados originais ou experimentais X seja descrita como
um modelo bilinear, calculado como:

X = ABT (15)

A matriz X calculada pelo modelo bilinear®® é uma aproximagio dos dados originais.
No PCA as matrizes A e B sdo calculadas com certas restricdes, como:;

A'A =D, onde D é uma matriz diagonal. (16)
BB =, onde 1 ¢ uma matriz identidade. an
E tem-se a seguinte equacZo:

min | X ~ ABT||? (18)
AB

>

Esta expressdo matematica calcula os parimetros A e B para minimizar o erro entre os
dados originais e os dados calculados pelo modelo
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Observa-se que o modelo PCA, assim como um modelo bilinear sem restrigdes, terdo a
mesma base estrutural € a mesma equagdo (15) para calcular seus pardmetros.

E importante ressaltar, que a escolha adequada da base estrutural e restrigdes, para o
modelamento de um conjunto de dados, deve estar baseada em anlise exploratoria dos dados
€ seus objetivos.

Existem trés grupos de modelos em Quimiometria: modelos aplicados a conjunto de
dados de apenas um modo como a regressgo linear”; modelos aplicados a um conjunto de
dados de dois modos, como PCAZ, PLS®, PCR? entre outros e modelos quimiométricos de

ordem superior™ 2 | aqueles que sdo aplicados a dados multidimensionais de trés ou mais
modos.

4.2 - MODELOS QUIMIOMETRICOS DE ORDEM SUPERIOR

O desenvolvimento de instrumentos analiticos hifenados como CLAE - UV/VIS’, CG -
IR", MS - MS®, possibilitou a obtenglio de uma. grande quantidadé de informacdo de uma
amostra. A utilizagdo desses dados tornou-se mais complexa quando dados de varias amostras
sdo arranjadas-em um tnico conjunto, porque o agrupamento de dados forma um tensor de
terceira ordem. A necessidade de manipular esta grande quantidade de informagdo levou ao
desenvolvimento de varios métodos quimiométricos de ordem superior para o tratamento
desses dados.

Assim, os modelos quimiométricos para dados multidimensionais tém hoje em dia
grande importéincia, jA que usam todas as informaghes obtidas a partir de instrumentos
hifenados para resolugio de problemas analiticos, como investigar os componentes presentes
numa mistura e realizar sua quantificacdo.

Foram desenvolvidos modelos quimiométricos de ordem superior, como GRAM
(Generalized rank annihilation methody®™', TLD (Trilinear decomposition)’®, PARAFAC1



(Parallel foctor analysis 1)"***, PARAFAC2 (Parallel factor analysis 2%, N-PCA
(Multi-way principal component analysis)*®, TUCKER®, N-PLS (Multi-way partial least
squares regression)**!, MCR (Multivariate curve resolution)®®, entre outros. O método
GRAM ¢ uma generalizagio do modelo RA (Rank annihilation). Este método analisa uma
matriz de dados de uma amostra por comparagiio com uma matriz de dados de uma amostra
padro, onde a amostra padrio e a amostra desconhecida precisam apenas ter uma ou mais
espécies em comum. Sua extensdo ¢ TLD que analisa os dados de duas ou mais amostras ao
mesmo tempo, onde os dados de cada amostra estdio arranjados numa matriz. Modelos como
N-Tucker, N-PCA, PARAFACI, PARAFAC2, N-PLS; entre outros, podem analisar
simultaneamente dados de varias amostras, onde os dados de uma amostra podem ser de
segunda ordem a mais.

4.2.1 - ESTRUTURA

As estruturas dos modelos quimiométricos de ordem superior anteriormente citados sdo
lineares®. Para alguns dados esta linearidade pode estar diretamente relacionada ao processo
de aquisicio de tais dados. Exemplo de dados lineares podem ber dados espectrais bem
comportados e apropriadamente pré-processados. Entretanto, para certos tipos de dados, como
dados sensoriais, existe pouca teoria da forma bésica como eles sio gerados. Neste caso os

modelos podem freqiientemente ser usados devido a suas propriedades de aproximacio.

No primeiro caso, a decomposicio linear em véarios modos (multilinear) pode ser vista
como a resolugdo de um espectro, enquanto que, no segundo caso, podem atuar como um
método caracteristico de extragdo ou compressdo e que elimina o ruido e informagdes nio

relevantes. Ajudado por um ponto de vista numérico e interpretacional.

Notar que quando algumas vezes é mencionado que um modelo estrutural é
teoricamente verdadeiro, € uma via simplificada de dizer que existe alguma teoria que explica
como 0s dados s&o gerados, similar a como os descreve o modelo.



—Modelos quimiométricos de ordem superior 25

Comumenie tal teoria esta baseada sobre um mimero de suposigdes. Por exemplo, a lei
de Lambert Beer, estabelece que a absorbancia de um analito é diretamente proporcional a sua
concentracdo € estd condicionada para analitos em solugdes diluidas e para solugdes
concentradas sdo esperados desvios desta lei**. Assim, o espectro UV/VIS de um analito nio
€ um simples espectro, ele depende da diluiggo, temperatura, etc. Na pratica, as analises de
dados de interesse nio envolve sempre incorporar todos os detalhes do problema. Para
identificacio por exemplo, uma descrigio aproximada do perfil do espectro do analito é
suficiente para identifici-lo.

4.2.2 - RESTRICOES

As restrigdes*” podem ser aplicadas por varias razoes, para identificar o modelo ou
para que os resultados dos parmetros do modelo tenham algum significado fisico, ou seja,
para que a solugdo seja interpretivel e estdvel. O ajuste de um modelo restringido sera sempre
pior ou igual ao ajuste de um modelo sem restri¢do, mas se o modelo é interpretavel e realista,

isso pode justificar a perda da qualidade de ajuste.

]

Assim, restricdes de ortogonalidade® em PCA sio aplicados para identificagio do
modelo, isto é para diferencia-lo de um simples modelo bilinear. Restricdes de ndo
negatividade sd@o aplicados, porque sabe-se com antecedéncia que os pardmetros esperados,
ndo devem ser negativos. Por exemplo, espera-se que loadings ndo sejam negativos quando se

trata de dados espectrais que apresentam valores de absorbancia positiva.

Nao existe uma regra geral para escolher uma determinada estrutura e restrigbes
adequadas para o modelamento. Assim, problemas especificos requerem solugdes individuais.
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4.2.3 - SOLUCAO UNICA
A solugdo unica®*® ¢ um termo importante em analises de dados muitidimensionais,
Para a identificacio de um modelo n3o ¢ preciso adicionar restri¢Ses, mas quando se deseja

que a solugiio do modelo obtida seja Gnica, é necessario aplicar certas restrigdes.

Nos modelos bilineares®® existe um problema conhecido de rotagio, onde a
decomposi¢do da matriz de dados n3o & exclusiva, fornecendo uma infinidade de possiveis
solugdes. Em PCA, a livre rotacionalidade do modelo bilinear exige que certas restrigdes

sejam aplicadas a sua solugdio, por exemplo, ortogonalidade.
4.3 - MODELO DE PARAFAC 1

4.3.1 - TEORIA

Este tipo de modelo foi independentemente proposto em 1970, pelos pesquisadores
Carrol ¢ Chang em Psicologia, que o chamaram de CAMDECOMP*  (Canonical
Decomposition), e por Harshman em 1970 que o chamou de PARAFAC* (Parallel Factor
Analysis). Este modelo é uma generalizacio da Analise de Componentes Principais (PCA)
bilinear para grupos de dados de ordem superior.

PARAFAC™*33 ¢ ym tipo de modelo matematico que serve para a decomposigdo de
um conjunto de dados multidimensionais ordenados. Este modelo esti festrito para dados que
podem ser descritos com um modelo trilinear, e utiliza minimos quadrados alternados (ALS -
ver apéndice 1)} para o clculo de seus parimetros (loadings). A decomposicdo trilinear ¢
restrita s6 para o caso onde os vetores loadings sio linearmente independentes entre si para

dois modos e com pelo menos 2 vetores loadings nio linearmente dependentes em um terceiro
modo.
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Assim, este modelo matematico decompde os dados tridimensionais em triades ou
componentes trilineares. Cada componente consiste em um vetor score e dois vetores

loadings. Deve-se ressaltar que se trata de forma semelhante os vetores scores e loadings.

O modelo de PARAFAC estd intimamente relacionado ao principio de "parallel
propotional profiles™ introduzido por Cattel (1944). Este principio estabelece que um
conjunto de vetores loadings pertence simultaneamente a vérias amostras. Por exemplo, um
vetor loading que descreve o perfil espectral de um analito em uma amostra, também pertence
a esse analito em outra amostra, além de que o perfil espectral multiplicado por uma
determinada constante fornece o espectro de esse analito a uma determinada concentracio.

4.3.2 - ESTRUTURA DO MODELO

O modelo trilinear de PARAFAC ¢ expresso matematicamente pela seguinte equagdo:
F

X=> af @ bf ® of (19)

f=1
onde: !
- X ¢ o tensor tridimensional de dados calculado pelo modelo, cujas dimensdes séo: Ix
JxK.
- Os vetores Joadings af, bf, ¢ cf correspondentes as f-ésimas colunas das matrizes
loadings A (1xF) , B (J xF ) e C (K x F) respectivamente. -
- F é o namero de componentes utilizado para célculo do modelo.

A decomposiclio de tensor de dados ¢ dado pela seguinte equacio:

F
X' =) af @ bf Qcf + E (20)

f=]

onde:

- X’ ¢ o tensor tridimensional de dados originais.
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- Eéo tméor residual obtido pela diferenga do tensor de dados originais e do modelo

O modelo é encontrado, com a condiglio de minimizar a soma dos quadrados dos
elementos do tensor residual E. O algoritmo para o calculo do modelo de PARAFAC1 pode
ser visto no apéndice 2.

A figura 13 mostra o grifico de decomposicio do tensor de dados por PARAFACI

para trés componentes.
/ c1 / c2 / c3
b1 b2 b3

+ + +

[{]

al a2 a3

[

Figura 13: Esquema da decomposicio de dados em Joadings para 3 componentes por o modelo de PARAFACI1

Onde:

- Os vetores loadings a1, b1 ¢ ¢1 descrevem os perfis do primeiro componente na
primeira, segunda e terceira dimens3o, ou modo, respectivamente.

- De forma semelhante a2, b2 e ¢2 descrevem os perfis do segundo componente na
primeira, segunda e terceira dimensdo, ou modo, respectivamente.

- E os vetores loadings a3, b3 e ¢3 descrevem os perfis do terceiro componente da
primeira, segunda e terceira dimens3o, ou modo, respectivamente.

- Os vetores colunas a1, a2 e a3 formam 2 matriz Joading A, os vetores b1, b2 e b3
formam a matriz loading B e os vetores c1, c2 ¢ ¢3 formam a matriz loading C.
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O tensor de dados X pode ser desdobrado numa matriz ¢ pode ser decomposto pela
seguinte somatoria:

X=2a1(c1®b1)" +a2(c2®b2)" + .. +af (cf ® bf)’ 21
onde:

- X é uma matriz de dimensGes [ x JK, originada pelo desdobramento de X.

Esta equagdio pode ser reduzida & seguinte expressio:

F

X =), af(cf®bHT= A(C I8l B) (22)
f=1

Uma fatia X do tensor X , contendo informagiio sé do componente f, pode ser calculada

como:

(Xi)e= af diag(cf(k,1)) bfT 23)
onde:
- (Xk)r € uma fatia de dimensdo I x J, que pertence a k variavel do terceiro modo do
tensor de dados e tem informac80 apenas do componente f
- af, e bf sdo os vetores loadings do componente "{" para o primeiro ¢ segundo modo de

X.
- A expressdo diag(cf (k,1)) fomece a diagonal formada pelo elemento da k-ésima linha

do vetor loading cf, correspondente ao componente f

A equacdo 23 pode ser generalizada como:

X, = ADBT (24)
onde:
- Dy € a matriz diagonal formada pelos elementos da k-ésima linha da matriz loading C.
- Xk é uma fatia para k-ésima variavel do terceiro modo e que fornece informagio de

todos os componentes.
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Fazendo:
G=ADy (25)
Tem-se;

Xy=GB' (26)

Assim, para cada k-ésima varidvel (do terceiro modo) um modelo bilinear é obtido de
Xy Estes modelos serdio proporcionais porque cada componente estd pesado diferentemente
através da matriz Dy. Deste modo, demonstra-se como o modelo de PARAFAC] estd
relacionado ao principio de "parallel proportional profiles”.

4.3.3 - PARAFACI COM REGRESSAO LINEAR

Depois de se obter o modelo de PARAFAC1, pode-se utilizar os vetores loadings que
fornecem informagio de concentragfio relativa de cada analito, para estimar suas respectivas
em todas as amostras de calibragio. Isto pode ser feito a partir de uma regressio finear entre
um vetor coluna contendo as concentra¢des verdadeiras de um analito nas diferentes amostras
(afe) e o vetor loading que contém informacdo das concentracdes relativas deste analito nas
diferentes amostras (por exemplo o vetor loading af), estabelecendogse a seguinte equacio:

af. =afp + ef 27
onde:
-  af, € 0 vetor que contém as concentragdes verdadeiras do analito £.
- af é o vetor loading que contém as concentragdes relativas do analito £,
- B € o vetor que contem os coeficientes da regressdo.

- ef é o vetor residuo.

O vetor "p* ¢ calculado pelo método dos minimos quadrados utilizando-se a seguinte
equacio:
B=(afTaf)” (af T af,) (28)
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4.4 - MODELO DE PARAFAC 2

4.4.1 - TEORIA

Em alguns casos, ndo se pode aplicar o0 modelo de PARAFAC] a um conjunto de
dados que forma um arranjo tridimensional, por este ndo ser trilinear. A perda da trilinearidade
pode ser provocada por problemas de amostragem, fatores fisicos ou quimicos. Também n3o
se pode utilizar o PARAFACI, em casos onde se t8m diferentes dimensdes nas fatias de um

conjunto de dados (seja na linha ou na coluna). Alguns desses problemas podem ser
solucionados com o uso do PARAFAC2 3%

Por exemplo, o PARAFACI pode ser utilizado para um conjunto de dados cinéticos,
com detec¢do espectral na regifio ultravioleta- visivel, arranjado como comprimento de onda
() x tempo (J) x amostras (K). Esté modelo fornecera como resposta a matriz loadings A
(perfis espectrais dos analitos), B (perfis das curvas cinéticas) e C (perfis das concentragbes
relativas para cada analito). Para tal caso, assume-se que os perfis cinéticos de um analito "f"
para varias amostras € constante. Para situagdes em que o perfil cinético de um analito "f"
varia para diferentes amostras, o PARAFAC2 é o modelo matematico mais adequado para o

modelamento desses dados.
4.4.2 - ESTRUTURA DO MODELO
O modelo de PARAFAC?2 define cada fatia de um tensor de dados tridimensionais cOomo:

Xk =A Dy (By)' (29)

onde:
- X« € um fatia de dimens3o I x J, o qual pertence a k-ésima variavel do terceiro modo
do tensor tridimensional de dados X do modelo e que fornece informagio para todos os

"F" componentes.
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~ A ¢ uma matriz Joading de dimensdo I x F, que contém F vetores loadings. Cada vetor
loading fornece o perfil de cada componente no primeiro modo do tensor
tridimensional de dados do modelo X.

~ Dy € a matriz diagonal formada pelos elementos da k-ésima linha da matriz loading C.

- C ¢ uma matriz Joading de dimensdo K x F, que contém F vetores loadings. Cada vetor
loading fornece o perfil de cada componente no terceiro modo do tensor tridimensional
de dados do modelo X.

- By ¢ uma matriz loading de dimensgo J x F, que contém F vetores loadings. Onde,
cada vetor loading fornece o perfil de cada componente no segundo modo do tensor

tridimensional de dados do modelo X, para cada variavel k.

A matriz By € calculada pelo modelo de PARAFAC?2 como:

B.=P.B (30)
onde:

- B¢ uma matriz constante de dimensgio F x F.
- Py tem dimensdo J x F.

Substituindo a equagdo 30 em 29 tem-se:

Xy = ADy (P B)' (31
Definindo:
Yi=Xi P (32)
Resolvendo o produto de matrizes tem-se:
Y. =ADB"PT P, (33)

O modelo de PARAFAC 2 assume que:
PP =1 (34)
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Usando esta condigdo na equagiio 33, ¢ obtida a seguinte expressdo matematica:
Yi = AD B! (35)

O agrupamento de varias matrizes Yy, forma uma matriz Y de dimensdes I x FK, e esta
nova matriz pode ser modelada pelo PARAFAC 1.

Desde que o algoritmo geral de PARAFAC 2 (ver apéndice 3) modela diretamente as

fatias Y e nio as fatias Xi. € possivel ter matrizes Xy de diferentes dimensdes.
Multiplicando por By na equagio 30, e usando a condigio da equacido (34), temos:
B.'B,.=B"B =H (36)
Isto quer dizer que as matrizes By que contém os perfis do segundo modo do tensor de

dados ndo precisam ser semelhantes, s6 que H seja constante para qualquer produto B, By
Esta ¢ a diferenca fundamental com o PARAFAC].

A figura 14 mostra a decomposicio de um tensor de dados tridimensional X’ pelo
PARAFAC2:

b1, b3;

b1, b3,

bix

+
1]

Figura 14: Decomposi¢io do tensor de dados por PARAFAC2 para trés componentes.
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onde:

X’ € o tensor tridimensional de dados originais de dimensdes I x J x K.

Os vetores loadlings a1 e ¢1 descrevem os perfis do primeiro componente na primeira, e
terceira dimensdo, ou modo, respectivamente.

Os vetores loadings b1,, b1, ... bix descrevem os perfis do primeiro componente na
segunda dimensio.

Em forma similar, os vetores loadings a, ¢ ¢; descrevem os perfis do segundo
componente na primeira, e terceira dimens&o ou modo respectivamente.

Os vetores loadings b2y, b2y, ... b2k descrevem os perfis do segundo componente na
segunda dimenséo.

Os vetores loadings a3 e ¢3 descrevem os perfis do terceiro componente na primeira, e

terceira dimensdo, ou modo, respectivamente.

Os vetores loadings b3;, b3,, ... b3g, fornecem os perfis do terceiro componente na
segunda dimensio.

Os vetores colunas a1, a2 e a3 formam a matriz loading A, e os vetores ¢1, ¢2 ¢ ¢3
formam a matriz loading C.

A equagdo 20 pode ser reescrita para o célculo da fatia X; para um componente "f", como:

onde:

(Xi) £ = af diag(cftk, 1)) bf " | (37)

af, e cf s30 os vetores loadings do componente f, correspondentes as f-ésimas colunas
das matrizes Joadings A e C, respectivamente.

bf « é o vetor loading do componente f, correspondente a f-ésima coluna da matriz
loading By.

A expressio diag(cf (k,1)) é a diagonal formada pelo elemento da k-ésima linha do
vector loading cf.



4.5-MODELO DE N-PLS

4.5.1 - TEORIA

A teoria e vantagens do modelo PLS foram inicialmente apresentadas por Martens e
Naes™ em 1989 e por Jong e Phatak’! em 1997. A principal vantagem é que os dados das

varidveis independentes s3o modelados simultaneamente com os dados das varidveis
dependentes.

Em 1989 Stéhle™ ampliou o modelo de regressio PLS tipicamente conhecido, para
dados tridimensionais, mas a otimizagio do algoritmo proposta nfio foi comprovada. Em 1996
Bro desenvolveu um modelo de regressdo multidimensional, que o chamou de N-PLS* ¢
comprovou 2 otimizagdo de seu algoritmo, baseado nas teorias fundamentais do PLS.

O N-PLS“*! (Multiway partial least squares) ¢ um método para construir um modelo
de regressdo, isto ¢, um modeio que faca relagio entre o conjunto de dados de variaveis
independentes (denotado como X para uma matriz e X para um tembor de terceira ordem) ¢

conjunto de dados de varidveis dependentes (denotado como Y para uma matriz e Y para um
tensor de terceira ordem).

Por exemplo, um conjunto de dados cinéticos espectrofotométricos de varias misturas
podem ser arranjados em um tensor de terceira ordem (X) e os dados das concentragdes reais

dos analitos presentes em cada amostra podem ser arranjados em uma matriz xY).

Com o N-PLS pode-se prever as concentragdes dos analitos presentes de novas
amostras (dé,dos de varidveis dependentes), com a informagio do modelo de regressio

construido e os dados das variveis independentes desse novo conjunto de amostras.
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4.5.2 - ESTRUTURA DO MODELO

O seguinte modelo ser descrito para um conjunto de dados de variaveis independentes
arranjados em um tensor de terceira ordem (X) e para um conjunto de dados de varidveis

dependentes arranjado numa matriz (Y), sendo que esta ltima fornece as concentragdes de
"P" analitos.

No N-PLS o tensor X ¢ a matriz Y sdo decompostos em scores e loadings, com a
restricdo de que os vetores scores de X e Y da mesma variavel latente sio combinados por

uma relagdo interna entre eles. Assim, em N-PLS o tensor X pode ser decomposto na soma de

fatores como segue:

X=t: (w"@w) +6 (w*Ow )+ + e (WEQw) + E (38

onde:

- X ¢ uma matriz de dimens&es I x JK, obtida pelo desdobramento do tensor de dados
tridimensional X de dimenstes I x J x K, que tem I variaveis no primeiro modo, J
variaveis no segundo modo e K variaveis no terceiro modo.

-t € o vetor score para a f-ésima variavel latente, com dimensdes I x 1. Por exemplo, t;
€ O vetor score para a primeira varidvel latente, com dimensGes I x 1.

- ws™ éum vetor loading para a variavel latente f Este vetor tem medida K x 1.

- ws’ é um vetor loading para a variavel f. Este vetor tem medida J x 1.

- E ¢ uma matriz que contém os residuos da matriz X ao ser modelada. Esta matriz tem

dimensdes I x JK.

A equagio 38 pode ser simplificada como:

X=TW* &l W\T +E (39)



Modelos quimiométricos de ordem supericr 37

onde:

- T é a matriz contendo os "f" vetores escores. Assim, esta matriz tem dimensdes I x £
- W:* ¢ ume matriz loading contendo os f vetores loading do terceiro modo, com
dimensio K x £

- Wi’ é uma matriz loading contendo os f vetores loading do segundo modo, com
dimensdo J x f.

Uma matriz loading Ps pode ser definida como:
Pr = reshape ((wi* @ w)',1, J, K) (40)

onde:

- Pr ¢ a matriz Joading, com dimensdes 1 x J x K. Por exemplo, P; € a matriz Joading
para a primeira variavel latente, com dimensdes 1 x Jx K.

- A funcdo reshape arranjou o produto kronecker dos vetores w¢* e Wi em uma matriz de
dimensdo I x Jx K.

- O sobrescrito J e K ¢ usado para especificar a qual modo os vetores se referem.
Substituindo a equac#o 40 na equacio 38 tem-se:
X=1 P+t o+ ...+t P+ E (41)

A figura 15 mostra a decomposicio do tensor X de terceira ordem usando 3 variaveis

latentes.
7 Z 7 L
PI Pz P3
X = + + + E
t t t3

Figura 15: Decomposic3o do tensor de dados X por N-PLS usando 3 varidveis latentes.
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No N-PLS a matriz Y é decomposta na soma dos produtos dos seguintes fatores:

Y=uq" +u qu+... +urqe +F (42)
onde:

- Y ¢ a matriz de dados com dimensdes I x P, que tem I amostras no primeiro modo e P
analitos no segundo modo.

- uré 0 Vetor score para a f-ésima variavel latente, com dimensdes I x 1. Por exemplo, u;
€ o vetor score para a primeira variavel latente, com dimensdes I x 1.

- qr € o vetor loading, com dimensdes P x 1. Por exemplo, qi € o vetor Joading para a
primeira variavel latente, com dimensGes P x 1.

- F ¢ a matriz que contém os residuos da matriz Y ao ser modelado, com dimens3o I x P.

A equagdo 42 pode ser re-escrita como:
Y=UQ" +F (43)
onde:
- U ¢ a matniz contendo os f vetores scores, com dimensio I x F.

- Q¢ a matriz contendo os f vetores loadings, com dimensio P x F.

A figura 16 mostra a decomposigo para 3 componentes da matriz Y (dados dependentes) por
N-PLS:

q: q- qs

1§} | | 5] u3

Figura 16: Decomposido da matriz de dados Y por N-PLS usando 3 varidveis latentes.
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A relagdo entre a matriz score U, com a matriz score T, é dada pelo seguinte modelo

linear:
U=T8B (44)

onde:

- B € o coeficiente de regressdo que relaciona Te U.

Para estimar o valor das varidveis dependentes para um novo conjunto de dados Y™,
usa-se 0 modelo construido ¢ os dados das varidveis independentes desse novo conjunto de
amostras (X™*). Assim, calcula-se primeiro sua matriz score T a partir do arranjo dos f
vetores tr obtida das seguintes equagdes:

t = X% (WlK ® le) (45)
= X" -t W @ wr)) WX @w, (46)
te= Xt (W QW) -ty W ® we) ) (e ® weh) 47)

Onde f varia de 1 até F, que é o mimeros de variaveis latentes usadas na construgdo do

modelo de calibragio e os vetores loading w; sdo conhecidos do modélo de cahbracio.

Calcula-se a matriz score U™ pela equacio (48), sendo que B ¢ conhecido do modelo de
calibragio.

U™ =T g (48)

Finalmente calcula-se o novo conjunto de dados Y™ pela equagio (49), utilizando o
loading Q e a matriz B calculados no modelo de calibragiio,

YY" =T B QT (49
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Notacio para os modelos de N-PLS

Os modelos multilineares N-PLS recebem diferentes nomes. A tabela 1, apresenta os
nomes destes modelos de acordo com a ordem dos dados das variaveis independentes X e a
ordem dos dados das variaveis dependentes Y. Um numero escrito depois de PLS define

ordem de Y e um prefixo em PLS indica a ordem de X.

Tabela 1. AbreviagGes para diferentes modelos de N-PLS, de acordo 2 ordem de X e Y.

Ordem de X
Ordemde Y
2 3 4
1 Bi-PLS1 Tri-PLS1 Quadri-PLS1
2 Bi-PLS2 Tri-PLS2 Quadri-PLS2

3 Bi-PLS3 Tri-PLS3 Quadri-PLS3
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PARTE EXPERIMENTAL

5.1 - OBTENCAO DA METODOLOGIA CINETICA ESPECTROFOTOMETRICA PARA A
ANALISES DOS ISOMEROS DE AMINOFENOL

A andlise de uma mistura ternaria de isdmeros orfo, meta e para aminofenol foi
estudada e como sua separagdo ¢é dificil, a identificagio e quantificagio direta é complexa.
Usou-se a técnica cinética espectrofotométrica em combinagio com os métodos

quimiométricos de ordem superior para sua anslise.

Para desenvolver a metodologia cinética espectrofotométrica investigaram-se reagdes
entre os isdmeros de aminofenol com um reagente em comum que fornecessem produtos de
reacio estaveis.

[

Sabe-se que, os isdmeros o-aminofenol, m-aminofenol e p-aminofenol sdo aminas
aromaticas primérias. Estas aminas arométicas primérias tém a caracteristica de reagir com
4cido nitroso HNO, mediante reagiio chamada diazotagio', formando sais areno diazénios.
Como o &cido nitroso ¢ instdvel, sua preparaclio é feita no momento da reagfio, misturando
nitrito de sédio com uma solugdio acida.

Desenvolveu-se uma metodologia experimental para o monitoramento das reagdes
mencionadas. Preparou-se solucdes estoques dos isdmeros aminofenol em meio aquoso.
Observou-se que as solugdes preparadas incolores se decompunham com o tempo adquirindo

coloraglio escura. Esta decomposigiio era mais lenta, se as solugdes estavam protegidas contra
ahuz.
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Procurou-se manter estiveis as solugBes estoques preparadas, pelo maior tempo
possivel. Inicialmente, procurou-se determinar qual era o meio mais adequado para dissolver e
manter estaveis os sais. Assim, dissolveram-se os isdmeros em solventes preparados em
diferentes propor¢des de agua e etanol, mas a estabilidade das solugdes dos isdmeros ndo foi
observada. Outra tentativa foi preparar solugdes dos isdmeros em um meio ligeiramente 4cido
com HCL Sob estas condi¢des as solugdes dos isémeros permaneceram estaveis. Acredita-se
que nestas condigdes forma-se sal de aminofenol NH,* C¢H, OH. Por precaucdo, as solugdes

continuaram a ser mantidas sob protecio contra a luz.

O passo seguinte foi determinar qual era o pH mais adequado, a concentragio ideal de

nitrito de sodio ¢ as faixas das concentragdes dos isémeros para monitorar as reacdes.

5.1 - FUNDAMENTOS PARA A ESCOLHA DOS PARAMETROS PARA 0
MONITORAMENTO DA REACAO ENTRE AMINOFENOL E NITRITO DE SODIO

Os parametros utilizados para o monitoramento da reagdo entre aminofenol e nitrito de
sodio em meio acido foram escolhidos de modo a facilitar o monitoramento cinético. Isto ¢,

que a reagdo nio seja muito rapida, de tal modo de ter informagio suficiente da cinética
desenvolvida pela reagio.

Estudos preliminares do efeito do pH na velocidade da reagdo foram realizados,
preparando-se varias amostras contendo um s6 isdmero e fazendo-as reagir com nitrito de
sodio 0,013 mol L. Estas reacdes foram repetidas para diferentes pH e os resultados
indicaram que a medida que o pH aumentava a reacdo tornava-se lenta. Observou-se que em
pH igual 2 1 e 2 a reag#io foi muito rapida (menos de 1s para ela se completar), inviabilizando
© monitoramento. Em pH=5 as solugBes apresentavam uma cor amarelo forte. Sabe-se da
literatura que o produto formado por uma reagdo de diazotaglio reage com o aminofenol em

pH = 5 por reéga’io chamada de acoplamento diazo, formando um composto azo. De acordo
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com isto, 0 pH mais adequad, e escolhido para ser usado no monitoramento da reagdo entre

uma mistura de isdmeros e aminofenol foi 4.

A concentragdo de nitrito de sédio (0,013 mol L) foi escolhida para que esteja em
excesso com respeito & concentragdo de aminofenol, com a finalidade de que a reagio entre

aminofenol e nitrito de sodio seja completa, isto ¢, para garantir que todo o aminofenol

reagisse com o nitrito.

As concentragdes de cada isOmero nas amostras foram dimensionadas para que em
todo 0 momento do monitoramento, a absorbancia da mistura nio ficasse acima de 1, ¢ que a
absorbincia do produto formado por cada isémero estivesse relacionado i lei de Lambert

Beer, sem problemas de desvios desta lei.

5.2 - Reacdo Quimica entre nitrito de sédio e os isomeros aminofenol em medio dcido

Na reagfo de nitrito de sédio com o-, m- e p-aminofenol, em meio 4cido sdo formados
sals areno diazdnios . Estes sais apresentam espectros um pouco diferentes na regido UV/VIS,
0 que permite a quantificacdo dos isdmeros reagentes. A figura 17 mostra as reagdes quimicas
entre os isdbmeros aminofenol e nitrito de s6dio em meio 4cido. Pode-se observar, nesta figura,
que as estruturas dos produtos formados apresentam orbitais n conjugados procedentes das

duplas ligagbes C = C no anel aromatico, ¢ a tripla ligagio N = N.

3.3 — Equipamentos utilizados para o monitoramento das reacdes

Foram utilizados os seguintes equipamentos:

- Um pH metro CORNING pH/ion analizer 350 com eletrodo combinado de vidro para o
ajuste do pH das solugdes.

- Um espectrofotdmetro HP 8452A com arranjo de diodos e 1dmpada de deutério, acoplado
a um sistema "Pelfier" que termostatiza a cela de reagdo, a uma temperatura fixa

previamente estabelecida.
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Uma cubeta de quartzo de lem de caminho ético para cela de reagdo, onde se misturam os
reagentes.

Um banho termostatizado para manter a uma temperatura fixa as solugBes reagentes. A
termostatizagdo ¢ importante para a reprodutibilidade dos resultados.

Um microcomputador IBM 486 para o controle do espectrofotdmetro.

Um microcomputador IBM Pentium de 200 MHz. para realizagdo dos célculos.

Um equipamento para injegdo simultinea de reagentes.

OH OH
NHZ N2+
1) + NO;y + 2H" ——» + 2H0
o-aminofenol o-azofenol
OH OH
2) + NOy + 2H ——» + 2H,0
NH2 ..1\{:;r
m-aminofenol m-azofenol
OH OH
3) + NOy +2H" __ o @ + 2H0
NH, Nyt
p-aminofenol p-azofenol

Figura 17: Reagbes quimicas entre nitrito de sédio e os isémeros aminofenol.



5.3.1 - Espectrofotdmetro com arranjo de diodos HP 8452A

Este instrumento foi utilizado para fornecer informagdo espectral na regidio ultravioleta
— visivel em fun¢io do tempo. A figura 18 mostra um esquema do sistema éptico do
espectrofotdmetro com lﬁmpadé de deutério.® A lampada de deutério ¢ utilizada para os
estudos espectrais na regifio uitravioleta/visivel.

de disperséio ﬂ
A 5
Lente da =
L]
L dtopad de deatéio

Figura 18: Sistema ético do espectrofotometro com limpada de deutério.
Partes do sistema optico:

a) Lampada de deutério
Esta lampada ¢ uma fonte de luz na regidio ultravioleta ~ visivel na faixa de 190 a 820

nm. A fonte € gerada pela formagio do plasma originado pela descarga elétrica sobre o
deutério que se encontra a baixa press@o dentro do bulbo.
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b) Lente da fonte

A lente da fonte recebe a luz da lampada e a faz convergir de tal modo que passe pela
amostra, que se encontra no compartimento apropriado.

¢) Obturador

O obturador ¢ eletromecanicamente operado. Quando esta aberto, permite a passagem
da luz através da amostra e quando esti fechado, permite ao espectrofotdmetro medir a
corrente gerada pelo detector na auséncia de radiagio.

d) Compartimento da amostra

Este espectrofotometro tem um compartimento de amostra aberta, o que torna possivel
0 acesso a cela de maneira mais ficil. No compartimento da amostra, coloca-se a cela de
reacdo, que deve ser de quartzo para medidas na regido ultravioleta- visivel. O compartimento
da cela ¢ termostatizado a uma temperatura fixa por um sistema Peltier.

e) Lente do espectrografo

A lente do espectrografo focaliza sobre o detector (arranjo de diodos) o feixe de luz
que atravessou a amostra.

f) Janela

Formada por uma chapa metilica que tem um pequeno orificio central. Esta localizada
no foco da lente do espectrégrafo de tal modo que o raio de luz procedente da lente passe pelo
orificio.

g) Grade de dispersio
A dispersdo da luz procedente da lente do espectrografo ¢ obtida pela grade concava. A

grade separa a luz nos diferentes comprimentos de onda e o reflete sobre o arranjo de diodos.

h) Arranjo de diodos
O arranjo de diodos consiste de uma série de 328 fotodiodos individuais alinhados em

série, sendo qué uma faixa estreita de comprimentos de onda incide sobre cada fotodiodo.
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5.3.2 - Sistema de injecdo simultinea de reagentes

Foi utilizado um sistema de injegdo simultinea™ (figura 19) para a adigiio ¢ mistura
dos reagentes e posterior acompanhamento espectrofotométrico da reagio. O sistema de
injegdo simultinea tem um suporte de nylon (a) onde sdo fixadas as seringas de vidro (b) para
injecdo de reagentes. Frascos de vidro (c) servem como reservatorios dos reagentes. Cada
frasco estd conectado a uma torneira de 3 vias de teflon (d). Os émbolos das seringas de
reagentes sdo fixos no suporte (¢) que desliza sob o eixo (f), impulsionado pela alavanca
manual (g) localizada no émbolo para impulséo (h). A alavanca manual controla o fluxo que
preenche a cela de reagéo (i), através de tubos de polietileno (j).

Figura 19: sistema de injegfio simultdnea de reagentes.

5.4 - Preparaciio das solugdes reagentes e das amostras

Durante todo o processo de preparo dos reagentes foi utilizado gua desionizada (Milli Q).

a) Solucdo estoque de o-aminofenol 4,583 x 107 mol L P.A. (Carlo Erba): 0,02500 g

dissolvidos em 0,5 mL de HC! 6 mol L™ e completado seu volume até 50,0 mL. Esta
solugdo era preparada imediatamente antes do uso.
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b) Solugdo estoque de m-aminofencl 4,583 x 10> mo! L P.A. (British Drug Houses):
0,02500 g dissolvidos em 0,5 mL de HCl 6 mol L & completado seu volume até 50,0
mL. Esta solugdo era preparada imediatamente antes do uso.

¢) Solucdo estoque de p-aminofenol 1,145 x 10° mol L P.A (British Drug Houses):
0,01250 g dissolvidos em 1,0 mL de HCL 6mol L e completado seu volume ate 100,0

mL. Esta solugfio era preparada imediatamente antes do uso.

d) Solugdo de nitrito de sédio 0,013 mol L™ P.A. (Mallinckrodt): Esta solucio era
preparada imediatamente antes do uso no momento da analise,

e) Preparagio da solugio tampao Universal™

Solugiio a: 0,078 mol L de 4cido citrico P.A. (Quimibras) e 0,310 mol L de acido
boérico P.A. (Merck).

Soluciio b: 0,045 mol L™ de fosfato de sodio P.A. (Merck).

Para a preparacio do tampdo, misturaram-se propor¢des de 155 mL da solugio (a) com
45 mL da solugdo (b).

f) Preparacio das amostras:
As amostras foram preparadas misturando solucBes dos isdmeros em um balio
volumétrico de 25 ml, adicionando 20,0 mL de solugBo tampio Universal,
completando-se o volume com solugio 0,06 mol L™ de HCL

O branco foi preparado misturando 20 ml da solugdo tampdo com 5 ml de HCI 0,06
mol L™,

5.5 - Planejamento experimental

Foram preparadas 3 amostras puras, contendo o isémero 0-, m- ¢ p-aminofenol
respectivamente, e 32 amostras contendo os trés isémeros em diferentes concentragdes. As

concentragdes iniciais dos isdmeros na cela reagio para cada amostra estio apresentadas na
tabela 2.
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Tabela 2 : Concentragdes das misturas dos isdmeros

Composigio o-aminofenol m-aminofenol p-aminofenol

das misturas ppm* ppm Ppm
1 10,00 0,00 0,00
2 0,00 16,00 0,00
3 0,00 0,00 2,50
4 5,00 12,00 1,25
5 5,00 12,00 2,50
6 5,00 12,00 3,75
7 5,00 16,00 1,25
8 5,00 16,00 2,50
9 5,00 16,00 3,75
10 3,00 20,00 1,25
11 5,00 20,00 2.50
12 5,00 20,00 3,75
13 10,00 12,00 1,25
14 10,00 12,00 2,50
15 10,00 12,00 3,75
16 10,00 16,00 1,25
17 10,00 16,00 2,50
18 10,00 16,00 375
19 10,00 20,00 1,25
20 10,00 20,00 2,50
21 10,00 20,00 3,75
22 15,00 12,00 1,25
23 15,00 12,00 2,50
24 15,00 12,00 3,75
25 15,00 16,00 2,50
26 15,00 16,00 3,75
27 15,00 20,00 1,25
28 15,00 20,00 2,50
29 15,00 20,00 3,75
30 7,00 14,00 1,75
31 12,00 18,00 3,00
32 7,00 18,00 3,00
33 12,00 14,00 1,75
34 7,00 14,00 3,00
35 12,00 18,00 1,75

* Usou-se ppm em vez de mol L™ para simplificar a quantidade de digitos e letras
usadas para denotar a concentrago. Onde, 1 ppm =~ 9,166 x 10° mol L.
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3.6 - Aquisicfio de dados a partir do monitoramento das reaces cinéticas

Todas as solugdes reagentes foram termostatizadas a 25,0 £ 0,1°C por 1 hora. Foram
misturados simultaneamente volumes iguais da solugfio contendo os isémeros e da solucdo de
NaNO,, usando o sistema de injegiio simultinea. As reagdes foram realizadas em uma cela de
quartzo de lcm de caminho 6tico colocada em um espectrofotdmetro HP 8452A com arranjo
de diodos. Um sistema “Peltier” foi utilizado para manter constante a temperatura da cela a 25
°C durante o monitoramento. Foram obtidos espectros na regido de 276-488 nm com
resolu¢do de 2nm e tempo de integragio de 0,1 s, em intervalos de 3s com tempo inicial de
monitoramento de 1s depois da injegio dos reagentes na cela, até 28 s. A figura 20 mostra o
grafico dos espectros obtidos no monitoramento da cinética de uma amostra terniria de

isdmeros aminofenol e nitrito de sodio.

0.7 3

Absorbéncia

0.0

300 350 400 450

Comprimentos de onda (nm)

Figura 20: Tlustragdo de um conjunto de dados tipicamente obtidos no monitoramento da reacio
: de amino fenol com NaNQ,, nas condigdes estudadas neste trabalho.
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RESULTADOS E DISCUSSAO

6.1 - AVALIACAO PRELIMINAR DA REACAO DE AMINOFENOL COM NITRITO
EM MEIO ACIDO.

Estudos preliminares da cinética das reagSes desenvolvidas foram realizadas. Para isto,
varios monitoramentos de reagdes foram efetuados variando as concentracGes de nitrito de
sodio entre 0,0007 e 0,0355 mol L' com uma mistura ternaria de isdmeros aminofenol
(0,0007 mol L") em pH=4 (amostra 29 da tabela 2), sendo que as concentragdes mencionadas
pertencem & solu¢o na cela no inicio da reagdo

Cada uma das figuras 21a, 21b, 21c, ¢ 21d mostra 30 espectros que foram coletados a
cada 3 segundos da reacio entre uma mistura de isdmeros aminofenol, e nitrito emdiferentes
concentragdes. Pode-se observar nestes graficos, que a medicfa em que aumenta a
concentracio de nitrito de sédio, a reaglio atinge mais rapidamente o equilibrio, o qual pode
ser verificado pelo menor nimero de espectros coletados antes da reagiio atingir o equilibrio.

O valor maximo de absorbincia a 400 nm na figura 21a é 0,54, enquanto que nas
outras figuras seus valores méiximos de absorbincia a 400 nm sdo proximos a 0,62. Desta
forma pode-se presumir que a reagio desenvolvida na figura 21a ainda ndo atingiu o
equilibrio, no tempo monitorado.

Inicialmente esperava-se que a reagdio s6 dependesse da concentragio dos isdmeros,
mas estes resultados demostraram que a velocidade de reagiio também depende da
concentracio de nitrito.
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Figura 21: Espectros obtidos pelo monitoramento da reacdo entre aminofenol e nitrito de sodio, cujas razoes de suas
concentracdes molares [aminofenol): [nitrito] estdo: a)1:10; b}1:20; ¢)1:30; d)1:40.

Sabe-se que a ordem "n", com respeito 2 uma espécie participante "A" em uma reagso,
pode ser definida em termos da concentragio de A (Ca) e sua variagdo com respeito ao tempo

pode ser expressa na seguinte equagio:

dCa/dt=kCL (50)
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Esta expresséo € conhecida como a equagéo cinética de uma reagiio de ordem "n", onde

"k" € a constante cinética ou constante de velocidade.

Quando existem trés espécies participantes, envolvidas na reagdo, a equacdo cinética
da reagio fica definida como:

-dCa/dt=kCRCE C 2 (51)

onde "n" € a ordem com respeito a espécic A, "m" é ordem com respeito a B, "p" € a ordem

com respeito a espécie C e (m + n + p) é a ordem da reagiio.

A equagdo 51 pode ser utilizada para representar a velocidade de reagio entre
aminofenol e nitrito, sendo que estas duas espécies além da concentracio de H' afetam a
velocidade de reagdo, da formagdo do produto azofenol. Assim, a equagdo cin€tica para a

reagao entre o-aminofenol (o-amf) e nitrito, pode ser definida como:
-d Copams /d t = k [0-amf]” [nitrito]™ [H']P (52)

Um estudo aproximado foi realizado para determinar o ordem "n" da reagdio do o-
aminofenol, mantendo constante a concentragio de nitrito e o pH. Utilizou-se para este fim o
método de velocidade inicial que é empregado quando existe mais de uma espécie envolvida
na reagdo. Este método aplicado & reagdo em estudo, estabelece que quando as concentracdes
iniciais de nitrito e ion hidrogénio se mantém constantes numa série de monitoramentos
cinéticos, a velocidade inicial (-d Coans / dt), estd diretamente relacionada com a concentragio

inictal de o-aminofenol (Co.amt) como:

log (-d Co.amr / dt)o = constante + n log (Co.amp)o (53)

Observando a reagdo de o-aminofenol com nitrito de sodio mostrada na figura 17,
pode-se estabelecer a relagio que existe entre a velocidade de decomposi¢io do reagente

aminofenol ¢ a velocidade de formagio do produto azofenol na seguinte equacio:
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-d Coams/ dt =d Couagr/ dt (54)
onde, C ,.;r € a concentragio do o-azofenol.

A equacio 54 € vilida desde que a razdo entre os coeficientes estequiométricos do

reagente (0-amf) e do produto na reagdo (o-azf), seja 1. Substituindo a equagiio 54 em 53 tem-
se:

log (d C o.axt / dt), = constante + n log (Co.amtlo (55)

Devido ao fato que, em um monitoramento cinético espectrofotométrico entre o-
aminofenol e nitrito, o valor da absorbancia medida é proporcional a concentragio do o-
azofenol formado, pode-se assumir que a concentragio inicial do o-aminofenol é proporcional
ao valor de absorbéncia no tempo infinito (A.). Também pode-se assumir que a variagio da
concentragdo do o-azofenol no tempo é proporcional i variagio do valor de absorbincia no

tempo. Assim, a equagio anterior fica como:
log (d Ac.axt/ dt), = constante + n log (A ) (56)

Esta equagdo foi utilizada para calcular o valor de "n". Como foi realizado o
monitoramento espectrofotométrico simultineo das reagdes desenvolvidas dos isdmeros o-, m-
e p-aminofenol com nitrito, tomou-se informagio de absorbancia de um comprimento de onda

onde apenas o o0-azofenol absorva, que neste caso era 410nm.

Calculou-se aproximadamente a velocidade inicial a partir dos valores de absorbancia

coletados nos primeiros intervalos de tempo monitorados, de acordo a seguinte equagdo:
d A sapr/ dt = (Amss —Ar1)/3 57

A1 € Ay slo os valores de absorbincia medidos a 1 e 4 segundos respectivamente,
depois do inicio da reagdo.
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O valor de absorbancia no tempo infinito (A) foi assumido ser semethante ao valor de
absorbéncia que se mantém constante no tempo (Ay), isto é 28 segundos apds do inicio da

reacdo. Este, pode ser expresso matematicamente como:
A= Ay (58)
onde, A3 € o valor de absorbincia medido depois de 28 segundos do inicio da reagdo.

Para o calculo aproximado de "n" pela equagdo 56, usou-se informagdo cinética de 22
misturas contendo o-aminofenol. De acordo a esta equag¢do, a inclinagio da linha reta obtida
pelo grafico do logaritmo da velocidade inicial (log v,) da rea¢do entre o-aminofenol e nitrito
contra a absorbincia medida a 28 segundos (Ass) fornece o valor de "n". Este grafico é
mostrado na figura 22. Também nesta figura foram graficados os logaritmos das velocidades

de uma amostra preparada em triplicata contendo s6 o 1sdmero ¢-aminofenol.

Na figura 22, os pontos vermelhos correspondem &s amostras que contém apenas o
isdmero o-aminofenol, os pontos pretos correspondem as misturas que contem os isdmeros o-,
m- e p-aminofenol. Os pontos pretos tem tendéncia a formar uma reta, e o pontos vermethos
estdo fora dessa tendéncia. Este resultado pode ser interpretado como que a cinética de o-
aminofenol numa amostra pura tem um comportamento diferente da cinética de o-aminofenol
em uma mistura, mesmo mantendo constantes os outros parimetros que afetam a cinética da

reagdo como concentracgdo de nitrito € pH.

Presumivelmente, a cinética de reagdo de o-aminofenol com nitrito é afetada pela
presenca dos outros isdmeros, ja que eles competem pelo mesmo reagente (nitrito). Este efeito
¢ conhecido como sinergismo. Destacando que o sinergismo pode modificar a velocidade pela
presenca de outra espécie, ja sea alterando a ordem da reagio o que leva a um novo
mecanismo ou modificando o valor da constante de velocidade o qual é manifestado como
uma competicdo pelo nitrito. A dispersdo dos pontos pretos perto & linha reta mostrada na

figura 22, pode ser explicada de acordo a este efeito. Os isdmeros m- e p- encontram-se em
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diferentes concentragdes nas misturas representadas pelos pontos pretos, ocasionando

diferentes efeitos sobre a cinética do isdmero orto.
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Figura 22: Gréfico do logaritmo da velocidade inicial (log v,) da reagéio entre o-aminofenol e
nitrito contra a absorbancia A...s (medido a 28 segundos da reagdo) .

O valor "n" obtido a partir da reta mostrada na figura 22 foi 0,78. Com este resultado

pode-se estabelecer a seguinte equagio:
v = Knovo [0-amf]"7® (59)
Sendo que knovo =k [nitrito]™ [H']P.
Da literatura'® sabe-se que valores da ordem compreendidos entre 0,9 e 1,1 sdo

considerados de primeira ordem, e devido a isto pode-se presumir que a reagdo ndo é de

primeira ordem com respeito ao isdmero o-aminofenol.
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6.2 - MODELAGEM DOS DADOS CINETICOS COM PARAFAC1

Dados cinéticos espectrofotométricos das primeiras 25 misturas mostradas na tabela 2,
foram utilizados para sua modelagem utilizando PARAFACI. Os dados cinéticos
espectrofotométricos de cada amostra, obtidos nos primeiros 10 intervalos de tempo da reagio

e os 107 comprimentos de ondas pertencente a faixa espectral 276-488nm, foram arranjados
numa matriz 10 x 107.

O agrupamento de dados de 25 amostras gera uma terceira dimensio (amostras).
Assim, os dados passam a ser tridimensionais porque podem ser descritos por 3 variaveis,
cada uma pertencente a uma dimensio ou modo. A figura 23 mostra um tensor de dados de
terceira ordem X de dimensdes 25 x 107 x 10 formado pelos valores de absorbancia obtidos

pelos monitoramentos cinéticos espectrofotométricos de 25 amostras.

TERCEIRO 10
MODO
107
PRIMEIRO
MODO
25
SEGUNDO MODO

Figura 23: Tensor de dados de terceira ordem obtidos com os dados cinéticos
espectrofotométricos de 25 amostras.

Na figura 23, no primeiro modo refere-se aos valores de absorbincia medidos para
diferentes amostras, no segundo modo encontram-se os valores de absorbancia medidos a
diferentes comprimentos de onda, e no terceiro modo encontram-se os valores de absorbincia

medidos para diferentes intervalos de tempo.
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Devido ao fato que o programa PARAFAC 1 utilizado s6 trabalha com dados
multidimensionais arranjados em uma matriz, os dados tridimensionais coletados foram
arranjados numa matriz de dimensdes 25 x 1070. Este arranjo € similar a0 mostrado na figura
7, no qual =10, J=107 e K=25. E importante notar que com este arranjo o programa de
PARAFAC 1 identifica o primeiro modo como a dimensiio das amostras, o segundo modo

como a dimenséo dos comprimentos de onda e o terceiro modo como a dimensdo dos tempos.

Depois do arranjo dos dados, foi estudado o tipo de pré - processamento de dados mais
adequado a ser usado. A tabela 3 indica as porcentagens de varidncia obtidas pelo
PARAFAC1 em dados com diferentes tipos de pré - processamento. No caiculo dos modelos

foram usados 3 componentes principais, j& que trés isdmeros estio sendo analisados nas

amosiras.

Tabela 3 : Porcentagem de varidncia obtidas pelo PARAFAC 1 para diferentes tipos
de pré - processamentos de dados.

Tipo de pré - processamento de dado Porcentagem de varianca obtida pelo PARAFAC 1

Centrado no primeiro modo 98.38 -
Centrado no segundo modo 99.37
Centrado no terceiro modo 99.29
Padronizagdo™ do primeiro modo 9951
Padronizacio do segundo modo 99.60
Padronizagio do terceiro modo 99.48
Sem pré - processamento 99.63

* A padronizagio foi baseada no calculo do desvio padréo, de acordo com a equacdo 14,

As porcentagens de varidncia mostrada na tabela 3 foram calculadas pela seguinte
equagio:

SQR

% varidncia =(1- SQM

)x 100 (60)
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O valor de SQR é a somatéria dos quadrados dos elementos dos residuos do modelo, e

SQM ¢ a somatdria dos quadrados dos elementos do modelo calculado.

Como pode-se observar nesta tabela, sem pré - processamento de dados obtém - se
uma maior porcentagem de varidncia explicada o que significa uma maior extragdio de
informacio dos dados. Além disso, com os dados centrados na média e o escalonamento os
loadings 3o sdo facilmente interpretaveis.

Assim, o modelo de PARAFAC 1 foi construido sem pré - processamento nos dados,
usando trés componentes, e aplicando restrigdes de ndo negatividade nos trés modos, ja que se
esperam obter valores positivos de absorbancia e o critério de convergéncia utilizado foi 2 x
107, ‘

~ Na figura 24, est4 apresentado o grafico construido com os valores do SQR calculado
para cada modelo de PARAFAC 1 com um niimero definido de componentes.
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Figura 24: Somatéria dos quadrados dos residuos de X contra 0 mimero de
componentes usadas no cilculo do modelo de PARAFAC].

Na figura 24 percebe-se que o nimero adequado de componentes a ser usado na
construgdo do modelo de PARAFAC & 3, pois com esse mimero de componentes
praticamente ndo existe mais residuo em X, concordando com o valor esperado uma vez que
existem 3 espécies que estdo sendo analisadas.
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Como resultado da modelagem dos dados cinéticos de X por PARAFACI obtém-se
uma matriz /oading A correspondente a dimensdo das amostras, uma matriz loading B
correspondente a dimensdo dos comprimentos de onda, e uma matriz loading C

correspondente a dimensdo dos tempos.

Os vetores loadings al , a2 e a3 mostradas na figura 25, formam a matriz loading A
obtida pelo modelo de PARAFACI, correspondente & dimensdo das amostras do tensor X.
Estes vetores fornecem as concentragdes relativas dos isdmeros azofenol formados. Como 1
mol de aminofenol forma 1 mol de azo fenol, pode se assumir que estas concentragdes

relativas sdo as mesmas para as concentragdes do aminofenol no inicio da reagao.
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Figura 25: Matriz loading A correspondente 4 dimensdo da amostra obtida pelo
modelo de PARAFACI.

Assim, o vetor /oading al fornece informagdo das concentragdes relativas iniciais de o-
aminofenol entre as amostras. O vetor a2 nos fornece as concentragdes relativas inicial de m-
aminofenol entre as amostras. Similarmente o vetor a3 fornece as concentragdes relativas

inicial de p-aminofenol entre as 25 amostras usadas no modelo de PARAFAC.
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Os vetores loadings bl , b2 e b3 mostrados na figura 26 s@o componentes da matriz
loading B correspondente a dimensdo dos comprimentos de onda do tensor X. O vetor loading
b1l fornece informagdo do perfil espectral do o-azofenol formado a partir do isdmero o-
aminofenol. O vetor loading b2 nos fornece informagdo do perfil espectral do m-azofenol
formado a partir do m-aminofenol. Similarmente o vetor loading b3 fornece informagdo do
perfil espectral do p-azofenol formado a partir do p-aminofenol, na faixa espectral de 276 a
488nm.
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Figura 26: Matriz loading B correspondente a dimensdo do comprimento de onda obtido pelo
modelo de PARAFAC 1

Os vetores loadings ¢l , ¢2 e ¢3 mostrados na figura 27 sdo componentes da matriz
loading C correspondente a dimensdo dos tempos do tensor X. O vetor loading ¢1 fornece
informagdo do perfil cinético do isdmero o-aminofenol. O vetor loading ¢2 fornece
informag¢do do perfil cinético do m-aminofenol. Similarmente o vetor loading ¢3 fornece

informagdo do perfil cinético do p-aminofenol no intervalo de tempo de 1 até 28 segundos.
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Figura 27 : Matriz loading C correspondentes a dimensio do tempo obtida pelo modelo de PARAFAC 1.

Uma regressao linear foi realizada entre o vetor loading al e um vetor que contém as
concentrages reais do o-aminofenol ¢l. , para obter as concentragdes previstas cl, pelo
modelo de PARAFAC 1 para este isomero. Assim, a figura 28 mostra o grafico da
concentragdo real e prevista pelo modelo de PARAFAC 1. Observa-se uma boa semelhanga
entre elas. Calculou-se o coeficiente de correlagdo entre estas concentragdes, o qual forneceu
um resultado aceitavel igual a 0,9976. O valor de RMSEP foi 0,25 ppm, o que indica que o

erro da previsdo foi baixo e aceitavel.
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Figura 28: Concentragdo real m ¢ prevista m pelo modelo de PARAFAC 1 para o-aminofenol.



Resultados e discussio 63

Com uma regressdo linear entre o vetor loading a2 e um vetor que contem as
concentragdes reais do m-aminofenol ¢2., podemos obter a concentragdo prevista ¢2, pelo
modelo de PARAFAC 1 para este isomero. A figura 29 mostra o gréafico da concentragdo real
e prevista pelo modelo de PARAFAC 1 para o isdmero m-aminofenol. Observa-se uma boa
correlagdo entre elas. A relagdo linear entre estas concentragdes foi avaliada pelo coeficiente
de correlagdo que forneceu um resultado satisfatério igual a 0,9946. O valor de RMSEP foi de

0,34 ppm, o que indica que o erro de previsdo foi baixo e aceitavel.
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Figura 29: Concentragdo real m e prevista m pelo modelo de PARAFAC 1 para o m-aminofenol.

Podemos obter as concentragdes previstas ¢3, pelo modelo de PARAFAC 1 para p-
aminofenol, fazendo uma regressao linear entre o vetor loading a3 e um vetor que contém as
concentragdes reais deste isdmero ¢3.. A figura 30 mostra o grafico da concentragdo real e
prevista pelo modelo de PARAFAC 1 para o isdmero p-aminofenol. Observa-se uma aceitavel
correlagio entre elas. A relagdo linear entre estas concentragdes foi avaliada pelo coeficiente
de correlagdo que forneceu um resultado satisfatorio igual a 0,9210. O erro de previsdo foi

baixo e aceitavel de acordo ao valor de RMSEP calculado, que foi 0,40 ppm.
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Figura 30: Concentracdo real m ¢ prevista w pelo modelo de PARAFAC 1 para p-aminofenol.

A figura 31 mostra o grafico do vetor loading b1 normalizado b1y obtido pelo modelo
de PARAFAC 1, que fornece o espectro do isdmero 0-azofenol. Esta figura também mostra o
grafico do espectro experimental normalizado do isdmero o-azofenol ely formado a partir do
monitoramento cinético de uma amostra pura de o-aminofenol e nitrito. Pode-se observar uma

boa correlagdo entre o espectro real e previsto pelo modelo de PARAFACI.

1.0
e biy —=—
NSk ;T o D
b -
g} 2 e -
2 0'6—1 .
o ] =
(& ] -
= -
S 044 .!)i -
[ -
o ) ]
7] L ]
0 7 []
< i ; a
024 3
i SRS AR TS B Sl R el
300 350 400 450 500

Comprimento de onda (nm)

Figura 31: Espectros normalizados real m e previsto m pelo modelo de PARAFAC1
para o produto formado a partir de o-aminofenol.
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A figura 32 mostra o grafico do vetor loading b2 normalizado b2y obtido pelo modelo
de PARAFAC 1, que fornece o espectro do isdmero m-azofenol. Também esta figura mostra o
grafico do espectro experimental normalizado do m-azofenol e2y formado a partir do
monitoramento cinético de uma amostra pura de m-aminofenol. Pode-se observar nesta figura
que existiu certa semelhanga entre o espectro normalizado real e previsto pelo modelo de
PARAFACI.
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Figura 32: Espectros normalizados real m ¢ previsto m pelo modelo de
PARAFAC 1 para o producto formado pelo isdmero m-aminofenol

A figura 33 mostra o grafico do vetor loading b3 normalizado b3y obtido pelo modelo
de PARAFAC 1, que fornece o espectro do isdmero p-azofenol. Também esta figura mostra o
grafico do espectro experimental normalizado do isémero p-azofenol e3y formado a partir do
monitoramento espectrofotométrico de uma amostra pura de p-aminofenol. Pode-se observar
nesta figura que existe uma aceitavel semelhanga entre os espectro normalizado real e previsto
pelo modelo de PARAFACI.
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Figura 33: Espectros normalizados real e previsto pelo modelo de PARAFAC 1 para o
produto formado pelo p-aminofenol.

Na sessdo 6.1, mencionou-se e demonstrou-se que as curvas cinéticas obtidas pela
reacdo de uma mistura ternaria dos isdmeros e nitrito de sodio depende das concentragdes
iniciais dos isdmeros. Observou-se também que a medida que aumentava a concentragdo de
nitrito aumentava a velocidade de reagdo. Em outras palavras, diminuindo a razdo
[aminofenol]:[nitnito], aumenta a velocidade de reacdo entre os isOmeros € nitrito, além de

existir provavelmente efeitos de sinergismo, no qual a cinética de um isémero ¢ afetada pela

presenga dos outros isOmeros.

De acordo com estas observagdes o modelo de PARAFAC 1 provavelmente ndo é

adequado para prever as curvas cinéticas, uma vez que elas variam.
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6.3 - MODELAGEM DOS DADOS CINETICOS COM PARAFAC 2

O PARAFAC 2 foi utilizado para a modelagem dos dados cinéticos
espectrofotométricos, isto €, resolver a mistura de espectros, assim como obter as curvas
cinéticas e as concentragdes de cada isémero.

Um conjunto formado pelas primeiras 25 misturas de isdmeros de o-, m- ¢ p-
aminofenol mostradas na tabela 2 foi usado para construir o0 modelo. Os dados cinéticos
coletados foram arranjados num tensor tridimensional com dimensdes 107 x 10 x 25,
(comprimentos de onda, tempos e amostras, respectivamente). A figura 34 mostra o grafico
deste tensor, onde se pode observar que o primeiro modo estd formado pelas absorbancias
medidas em 107 varidveis de comprimentos de onda, o segundo modo em 10 variaveis de

tempo, e o terceiro modo em 25 variaveis de amostras.

TERCEIRO 25
MODO
PRIMEIRO
MODO
107
SEGUNDO
MODO

Figura 34: Dados cinéticos arranjados no tensor de dados tridimensionais de absorbéncia
com dimensio 107 x 10 x 25 para ser modelado por PARAFAC 2

O modelo de PARAFAC 2 foi construido sem pré - processamento nos dados, usando
trés componentes, e aplicando restrigdes de ndo negatividade no primeiro modo

(comprimentos de onda) e no terceiro modo (amostras) ji que se espera obter valores
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positivos de absorbincia. O critério de convergéncia utilizado foi 10° e a porcentagem de
varidncia capturada foi de 99,86%.

Na figura 35, mostra-se o grafico construido com os valores do SQR (somatoria dos
‘quadrados dos residuos) calculado para cada modelo de PARAFAC 2 com um nimero
definido de componentes.

Observando a figura 35 percebe-se que o nimero adequado de componentes principais
a ser usado na construgfio do modelo de PARAFAC 2 ¢ 3, j4 que niio existe grande diferenca
no valor residual SQR usando um nimero maior de componentes para descrever o modelo.

Estes resultados concordam com o valor esperado uma vez que existem 3 espécies sendo
analisadas.
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Figura 35: Somatdria dos quadrados dos residuos de X contra o niimero de
- componentes usados no cilculo do modelo de PARAFAC 2

Como resultado do modelamento dos dados cinéticos X por PARAFAC 2 usando 3
componentes obtém-se, uma matriz Joading A, correspondente a dimens3o dos comprimentos
de onda, 25 matrizes loadings By, __ 15 correspondentes & dimensfio dos tempos (onde k
indica o nimero da amostra ao qual pertence essa matriz), e uma matriz loading C
correspondente & dimensdo das amostras.



Resultados e discussfio | 69

Os vetores al, a2 ¢ a3 mostrados na figura 36, sdo componentes da matriz loading A
correspondentes a dlmensio dos comprimentos de onda do tensor X. O vetor loading al
fornece infomagio do perfil espectral do o-azofenol formado a partir do o-aminofenol. O vetor
loading a2, fornece informacdo do perfil espectral do m-azofenol formado a partir do m-
aminofenol. De maneira similar o vetor loading a3 fornece informagio do perfil espectral do
p-azofenol formado a partir do p-aminofenol, na faixa espectral de 276 a 488nm.
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Figura 36: Matriz loading A obtida pela modelagem do tensor X pelo PARAFAC 2.

A figura 37 mostra um grafico ilustrativo de uma das 25 matrizes Joadings obtidas por
PARAFAC 2 correspondentes a dimensdo dos tempos. Os vetores Joadings bls, b2s, € b3,
mostradas nesta figura sdo componentes da matriz Joading B, correspondentes & dimensdo dos
tempos para a 8a. amostra. O vetor loading bls fornece informagio do perfil cinético do o-
azofenol (formado pelo o-aminofenol) na oitava amostra. O vetor loading b2g fornece o perfi
cinético do méazbfenol (formado pelo m-aminofenol) na oitava amostra. E o vetor loading b3g
fornece o perfil cinético do p-azofenol (formado pelo p-aminofenol) na oitava amostra,
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Figura 37: Gréfico da matriz loading B; obtida pelo modelamento dos dados cinéticos por
PARAFAC 2

Os vetores loadings ¢1, c2 e ¢3 mostradas na figura 38, formam a matriz Joading C. O
vetor loading c1 fornece informacdo das concentragdes relativas iniciais do o-aminofenol entre
as amostras. O vetor ¢2 fomece as concentragdes relativas iniciais do m-aminofenol entre as
amostras. Similarmente, o vetor ¢3 fomece as concentracdes relativas iniciais de p-aminofenol
entre as amostras usadas no modelo de PARAFAC 2.
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Figura 38: Matriz loading C obtida pelo modelamento dos dados cinéticos por
PARAFAC 2
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A figura 39 mostra o grafico do vetor loading al normalizado aly obtido pelo modelo
de PARAFAC 2, que fornece o espectro do o-azofenol. Esta figura também mostra o grafico
normalizado do espectro do isdmero o-azofenol ely formado a partir do o-aminofenol. Pode-
se observar uma boa semelhanga entre o espectro experimental e o espectro previsto pelo
modelo de PARAFAC 2. Observa-se que os maximos de absorgio coincidem muito bem.
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Figura 39: Espetros normalizados experimental m e previsto m pelo modelo de PARAFAC
2 para o-azofenol formado a partir de o-aminofenol.

A figura 40 mostra o grafico do vetor loading a2 normalizado a2y obtido pelo modelo
de PARAFAC 1, que fornece o espectro do m-azofenol. Nesta figura também ¢ mostrado o
grafico do espectro experimental normalizado do m-aminofenol e2y. Observa-se uma boa
correlacio entre os espectros normalizados experimental ¢ previsto pelo modelo de
PARAFAC 2. _
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Figura 40: Espetros normalizados experimental () ¢ previsto (m) pelo modelo de
PARAFAC 2 para m-azofenol formado a partir de m-aminofenol.

A figura 41 apresenta o grafico do vetor loading a3 normalizado a3y obtido pelo
modelo de PARAFAC 2, que fornece o espectro previsto para p-azofenol (formado a partir de
p-aminofenol). Também nesta figura apresenta-se o grafico normalizado do espectro
experimental do p-azofenol e3y. Pode-se apreciar nesta figura umarboa semelhanca entre os

espectros previsto e experimental do p-azofenol.
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Figura41:Espeu'osnormalimdosexpaimental(n)eprevisto(l) pelo modelo de
PARAFAC 2 para p-azofenol formado a partir de p-aminofenol.



Como a curva cinética de um isdmero em uma mistura é diferente da curva quando
apenas esse isdmero esti presente, a comparagdo das curvas cinéticas previstas pelo modelo
comascurvascinéticasreajsdecadaisémeronamisturaémaisdiﬁciideserea]mr
Observando os espectros reais dos isdmeros nas figuras 39, 40 e 41, pode-se observar que em
comprimentos de onda maiores que 400nm, apenas o isémero orto absorve. Devido a isto
pode-se obter a curva cinética experimental deste isdmero nas misturas, ¢ assim fazer sua
comparagio com as curvas cinéticas previstas pelo modelo.

Como os outros isdmeros nio apresentam uma regifio espectral sem interferéncia, nio

€ possivel a comparacdo das curvas cinéticas desses isdmeros na mistura com as previstas pelo
modelo.

A figura 42 mostra os graficos comparativos entre as curvas cinéticas normalizadas
real e prevista pelo modelo de PARAFAC 2 para o-azofenol em trés misturas terndrias
~ diferentes.

Na figura 42a, bly; é um vetor que fornece a curva cinética normalizada prevista pelo
modelo de PARAFAC 2 para o-azofenol na amostra pura 1 e ely; € a curva cinética
normalizada experimental deste isdmero na mesma amostra. Similarmente nas figuras 42b e
42c, os simbolos bln;; e blyy, sdo vetores que fornecem as curvas cinéticas normalizadas
previstas pelo modelo de PARAFAC 2 para as amostras 13 e 22 respectivamente. Os simbolos
elnis e elny; sdo vetores que fornecem as curvas cinéticas experimentais normalizadas para o-
azofenol nas amostras 13 e 22 respectivamente. Podemos observar em cada graﬁco a boa
semelhanca existente entre as curvas reais e as previstas pelo modelo. Também pode-se
observar uma grande dlferenga entre a curva cinética do isémero puro apresentada na figura
- 42a ¢ a do mesmo isdmero na mistura apresentada nas figuras 42b e 42¢.
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Figura 42: Curva cinética normalizads experimental (x) ¢ prevista pelo modelo de PARAFAC2
(w) para a formagciio do o-azofenol a 410nm na: a) amostra 1, b) amostra 13 e c)amostra 22.
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Fazendo uma regressio linear entre o vetor loading c1 e um vetor que contém as
concentragdes reais do o-aminofenol cl., pode-se obter as concentragSes previstas ¢l, pelo
modelo de PARAFAC 2 para este isdmero. A figura 43 mostra o grifico da concentragio real
e prevista pelo modelo de PARAFAC 2 para o isdmero o-azofenol. Observa-se neste grafico a
boa semelhanca entre estas concentragdes. Calculou-se o coeficiente de correlagdo linear entre
as concentragdes experimentais e previstas pelo modelo de PARAFAC2, o qual forneceu um
resultado de 0,996, que indica a boa relagdo linear entre estas concentragdes. Os erros foram

baixos e aceitaveis, com um resultado do erro de previsio RMSEP igual 0,33 ppm.
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Figura 43: Concentragiio experimental (m) e prevista (m) pelo modelo de PARAFAC? para o-aminofenol.

Pode-se obter as concentragdes ¢2, pelo modelo de PARAFAC 2 para m-aminofenol,
fazendo uma regressio linear entre o vetor loading ¢2 e o vetor que contem as concentracdes
reais deste isdmero ¢2.. A figura 44 mostra o grafico da concentragdo real e prevista pelo
modelo de PARAFAC 2 para m-aminofenol. Observa-se uma aceitavel semelhanga entre elas.
A relagdo linear entre as concentragdes experimentais e previstas para este isémero, foi
avaliada com o cilculo do coeficiente de correlagdo, o qual foi 0,932, Este resuitado indica

que existe uma relagfo linear, mais com um erro ngo muito baixo (RMSEP foi de 1,18 ppm).
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Figura 44: Concentraciio experimental (w) ¢ prevista () pelo modelo de PARAFAC? para mr-aminofenol.

Com uma regressio linear entre o vetor loading ¢3 ¢ um vetor que contém as
concentragdes reais de p-aminofenol ¢3., pode-se calcular as concentragdes previstas ¢3; pelo
modelo de PARAFAC 2 para este isdmero. A figura 45 mostra a boa correlagiio que existe
entre a concentragdo real e prevista pelo modelo parar p-aminofenol. A relagiio linear entre as
concentracdes experimentais e previstas para este isdmero, foi av,‘aliada com o céalculo do
coeficiente de correlagio, o qual foi 0,971. Este resultado indica uma aceitével relagdo linear,
com erros de previs&o baixos, confirmado com o calculo do RMSEP que foi 0,24,
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Figura 45: Concentragio experimental m ¢ prevista m pelo modelo de PARAFAC? para p-aminofenol.
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6.4 - COMPARACAO DOS RESULTADOS OBTIDOS PELOS METODOS DE
PARAFAC 1 E PARAFAC 2

Uma comparagio entre os resultados obtidos na nodelagem dos dados obtidos pelos
métodos de PARAFAC] e PARAFAC? foi realizada.

a) Comparaciio das concentracdes

De acordo com os resultados apresentados anteriormente, as concentragSes previstas de
o-aminofenol por PARAFAC 1, foram mais préximas dos valores reais que nas concentra¢fes
previstas por PARAFAC 2, o qual pode ser verificado comparando os valores dos erros de
previsio RMSEP. Usando o testeF, pode-se determinar se existe uma diferenca
estatisticamente significativa entre as previsdes com PARAFACI e PARAFAC2. O teste
estatistico foi calculado pela equagio 61 colocando no numerador 0 maior valor d¢e RMSEP
dos métodos e no denominador o menor valor de RMSEP.

Teste—F = (0.33) eanarac 2 =174
(0,25)*pararacy)

(61)

)
O valor obtido foi comparado com o valor critico do teste-F que é 2,12 a 95% de
confianga com 21graus de liberdade, j4 que os valores de RMSEP foram calculados para 22

amostras. De acordo ao resultado, nio existe melhora significativa na previsio por PARAFAC
1 com respeito ao PARAFAC 2.

No caso de m-aminofenol, o PARAFAC1 apresenta uma melhora bastante significativa
com respeito a PARAFAC 2, para a previsio das concentragfes deste isbmero nas misturas.

Isso pode ser comprovado pelo valor do teste-F, calculado pela equagio (62) e o valor do
teste-F critico 2,12,

2
Testo—F = LD @araincn ;) o, 62)
(0,34) (pararacy)
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Para o isdmero p-aminofenol, os resultados previstos por PARAFAC 2 foram mais
proximos aos reais que com os valores previstos por PARAFAC 1. O teste estatistico foi
calculado pela equagio 63 e comparado com o valor critico do teste-F para avaliar se houve
uma melhora significativa na previsio por PARAFAC 2.

(0,40)pararac 1y _

Teste —-F = >
(0,24)" (pararac 2y

2,78 (63)

Como o valor 2,80 calculado é maior que o valor critico do teste-F 2,12 , existe

melhora significativa dos resultados de previsio pelo PARAFAC 2 com respeito ao outro
meétodo estudado.

b) Comparaciio dos espectros

Também o teste-F pode ser utilizado para se realizar uma comparagido entre os
‘espectros. Neste caso para o cilculo do RMSEP foram tomados como valores reais as
absorbdncias dos 107 comprimentos de onda do espectro normalizado obtido do
monitoramento cinético do isdmero puro, e como valores previgtos as absorbincias dos

mesmos comprimentos de onda do espectro normalizado obtido pelo modelo de PARAFAC]
ou PARAFAC2.

O espectro previsto de o-azofenol por PARAFAC] foi mais parecido ao isdmero puro
que no caso de PARAFAC2. Um teste-F foi usado para avaliar se existe uma melhora
significativa de um dos métodos sobre o outro. O teste estatistico foi calculado usando os
valores de RMSEP dos métodos, segundo equacao 64.

CF= (0,18)° (pararac 21y

Teste 3
(0,04) “®araraci)

=20,25 (64)

O valor obtido desta equagdo foi comparado com o valor critico do teste-F, que é 1,35
com 106 graus de liberdade (j4 que usou-se 107 comprimentos de onda para calcular os
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valores de RMSEP) e 95% de confianca. Como o valor do teste estatistico encontra-se acima
do valo critico, podemos dizer que existe uma melhora significativa do espectro resolvido de
o-azofenol pelo PARAFAC1 com relagio ao PARAFAC2.

No caso de m-azofenol, o0 modelo de PARAFAC 2 apresenta uma melhora bastante
significativa para a previsio do espectro que PARAFAC 1. Isto pode ser comprovado usando
o teste F. A equac8o 65 mostra o célculo do teste estatistico:

2
Teste —F = (0’08)2‘””“ 2 =64,00 (65)
(0,01)*pararac2)

Como o valor 29,19 é maior ao valor critico do teste - F que € 1,35 com 106 graus de
liberdade e 95% confianga, pode-se dizer que existe melhora muito significativa na previsio
do espectro de m-azofenol por PARAFAC 2 com relagdio ao outro método estudado.

Os espectros previsto de p-azofenol por PARAFAC 1 e 2, sio muito semelhantes entre
si, e eles sdo bastantes similares ao espectro real deste isdmero. O valor do teste estatistico
para comparac#o destes métodos foi calculado de acordo & seguinte equagio:

2 X
Teste - F = Q200 @arrncy _, 3 (©6)
(0,06)“pararac 2y

Observa-se que o valor calculado é menor ao valor critico do teste - F que é 1,35, isto

significa que existe melhora significativa do espectro previsto por PARAFAC 1 com respeito
20 outro método estudado.

¢) Comparaciio das curvas cinéticas
As curvas cinéticas geradas pelos 2 modelos estudados também podem ser

comparadas, mas s6 que neste caso, como ja mostrado anteriormente, apenas para o isdmero
orto pode ser realizado a comparagio.
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A figura 46 mostra as curvas cinéticas previstas pelo modelo de PARAFAC] e
PARAFAC2 para a formag3o do o-azofenol nas misturas. Observa-se, nestes graficos uma
maior semethanca entre as curvas reais e previstas pelo modelo de PARAFAC2 do que com as
curvas previstas pelo PARAFAC]. Este resultado ja era esperado uma vez que 0 PARAFAC 1

assume que as curvas cinéticas normalizadas de o-azofenol nas diferentes misturas sio iguais,

0 que nd0 OcorTe para este sistema cinético.

1.0-. a -
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T a— —
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Figura 46: Curvas cinéticas normalizadas a 410 nm pertencente a o-azofenol usando (0) dados experimentais, ()
dados do modelo de PARAFAC2, (s) dados do modelo de PARAFAC]I, na : (a) amostra 1 e (b) amostra 4.

6.5 - RESULTADOS DE N-PLS

As informagGes obtidas pelo monitoramento cinético na faixa espectral 288-488nm das
primeiras 29 amostras apresentadas na tabela 2 foram usadas para construir 0 modelo de

calibragdo, e as outras sete amostras foram usadas para validagio do modelo obtido.

Os dados das amostras de calibraggo formam um tensor de dados tridimensional Xean
Este tensor de dados foi desdobrado numa matriz X, de dimensdo I x JK , I (mimero de
amostras), J (namero de comprimento de ondas), K (nGimero de tempos) para poder ser

utilizado no programa de céleculo do modelo N-PLS. Os dados foram pré-processados,
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centrando na média no primeiro modo e segundo modo de X Este tratamento melhora a
_ habilidade de previsdo do método, diminuindo os erros de previsdo.

O critério utilizado para a escolha do mimero ideal de varidveis latentes foi baseado no
valor do SQRX (soma dos quadrados dos residuos de X), calculado a partir da diferenga entre
o tensor X, obtido pelo modelo de calibragio PLS tridimensional para uma determinada
quantidade de varidveis latentes, e o tensor X original). O nimero de varidveis latentes
escolhido foi aquele a partir do qual nfio havia uma diminui¢8o significativa no SQRX.

O grafico mostrado na figura 47, apresenta os erros calculados para o tensor X, para
diferentes quantidades de varidveis latentes usadas na constru¢do do modelo de cahbrag&o
PLS tridimensional. Observa-se que a partir da terceira variavel latente nio existe mais

" uma diferenca significativa no valor de SQRX. Assim, o nimero de variaveis latentes pode ser
3oud.
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Figura 47: SQRX(somatéﬁadosquadmdosdomsidmsde)_C)oomonﬁmemdevmﬁveis
latentes

Outro critério foi utilizado para decidir qual é o miimero de variaveis latentes mais
apropriadas para se utilizar no modelo. Este critério baseia-se nos métodos de validagio
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interna MSEE (erro médio quadratico da estimativa) e externa MSEP (erro médio quadratico
da previsio). O valor de MSEE e o valor d¢ MSEP sio obtidos a partir dos dados de
concentraclo dos isdmeros o-, m- ¢ p-aminofenol reais e previstos pelo modelo de calibracgo
para um niimero definido de variaveis latentes, respectivamente.

O nimero de varidveis latentes escolhido foi aquele a partir do qual os valores de
MSEE e MSEP sdo muito parecidos, ou a diferenga entre eles nio é significativa. Além disso,
deve-se ter a condigdio simultaneamente na qual os valores de MSEE ¢ MSEP sejam os mais

baixos possiveis, usando o menor niimero de variaveis latentes.

A figura 48 mostra o grafico dos valores de MSEE e MSEP calculado para as
concentrages reais e previstas pelo modelo de NPLS, para o-aminofenol em funcdio do
“namero de varidveis latentes utilizadas na constru¢do do modelo de NPLS. Este grafico mostra
que o nimero de varidveis latentes Gtimo para a calibragio do o-aminofenol é 4,jaqueéa
menor quantidade de varidveis latentes onde o valor de MSEE e o valor de MSEP sio
pequenos e muito parecidos entre si. Também pode-se observar neste grafico que a partir de 7
variaveis latentes o erro de MSEP proveniente dos dados de teste aumenta consideravelmente.
Isto € explicado por um sobre-ajuste do modelo, construido com um numero maior de
varidveis latentes que a adequada.
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Figura48:EmmédioquadrétioodeprevisﬁoMSEP)edaesﬁmativa(MSEE)emﬁmv&odonﬁmerode
vaﬂéveislatent&sparaasconeenﬁaqﬁsmaiseprevismspamo-aminofeml
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O grifico da figura 49 mostra os valores de MSEE e os valores de MSEP calculadas
para as concentragGes reais e previstas pelo modelo de NPLS para o m-aminofenol contra o
nimero de varidveis latentes usados na construcdo do modelo de calibragio NPLS
tridimensional. Observa-se neste grifico que 3 varidveis latentes sdo adequadas para serem
utilizadas no célculo do modelo, por ser a menor quantidade de varidveis latentes que
apresenta pequenos valores de MSEE ¢ MSEP além de serem parecidos entre si.

MSEP

5- MSEE

0 = —R =i

]
0 5 10 1§

Nimero de varidveis latentes

Figura49:Erromédioquadréﬁoodeprevisﬁo(MSEP)edawﬁmaﬁva(MSEE)emﬂmqﬁodonﬂmerode
vaﬂﬁveislatcnt&spamasmmenﬂaqﬁwrmiseprevismspamm-aminofenol.

Na figura 50 observa-se o grifico dos valores de MSEE e os valores de MSEP
calculados para as concentragSes reais e previstas pelo modelo de N-PLS para o isémero p-
aminofenol contra o mimero de varidveis latentes usados na construgdo do modelo de
calibragio N-PLS. A partir deste grafico pode-se dizer que 4 variaveis latentes s30 as mais
adequadas para serem usadas no calculo do modelo, por ser a menor quantidade de variaveis
latentes_ que nﬁd apresenta diferenca significativa entre os valores de MSEE e MSEP.
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FiguraSO:Emmédioquadréﬁmdepmvisﬁo(MSEP)eda&sﬁmaﬁvaMSEE)emmnﬁodonﬁmemde
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Pelo exposto anteriormente 4, 3 e 4 variaveis latentes seriam as mais adequadas para
serem usadas nas construgdes dos modelos de N-PLS, para as analises de o-aminofenol, m-
aminofenol e p-aminofenol respectivamente. Teria-se assim 2 modelos: um para a anilise
simultdnea de o-, e p-aminofenol, e outro modelo para m-aminofenol. Desta forma, decidiu-se
usar 4 varidveis latentes para ter um modelo unico de analise simultinea dos trés isOmeros,
uma vez que o aumento de uma variivel latente para construir 0 modelo de N-PLS (usando
informag#io das concentragSes dos trés isdmeros), para m-aminofenol, nfo afeta de maneira
significativa nos resultados de previsio.

Assim foi construido o modelo de N-PLS com 4 variveis latentes obtendo-se 97,69%
de varianga explicada para X (tensor de dados de variaveis independentes) e 98,80% para Y
(matriz de dados de variaveis dependentes).

Depois de obtido 0 modelo, estudou-se a correlacio existente entre as concentra¢Bes
Teais e previstas pelo modelo para os isdmeros no conjunto de amostras usadas tanto na
calibragiio como na previsio do modelo.
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Existe uma correlagio aceitével entre os valores reais e previstos pelo modelo de PLS
tndlmenmonal para a quantificacio do isdmero o-aminofenol, como é mostrado na figura 51.
Os resultados apresentam coeficiente de correlagéio 0.9984.
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Figura 51: Concentragiio prevista pelo modelo de PLS tridimensional contra
concentracio real para o-aminofenol

Na figura 52, encontra-se o grafico dos valores reais e previstos pelo modelo de PLS
tridimensional para as concentrages do isémero m-aminofenol.

- 20]

E ]

A 184

2 :

g 16

'§. ]
14

g

e ]

g 123

8 ]

U .A

: 10 Form ety
10 12 14 16 18 20

Concentrag&o real (ppm)

Figura 52: Concentragfio prevista pelo modelo de PLS tridimensional contra a
concentraciio real para m-aminofenol
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Novamente na figura 52 uma boa correlagio ¢ obtida entre as concentracdes reais e
previstas pelo modelo de PLS tridimensional, para a quantificagdo do isdmero m-aminofenol,
obtendo-se coeficiente de correlagio de 0.9955.

Da mesma forma na figura 53, observa-se que existe boa comrelagio entre as
concentra¢Ges reais e previstas pelo modelo de N-PLS para o isémero p-aminofenol. Esta boa
correlacio ¢é verificada pelo valor do coeficiente de correlagdo que € 0.9946,
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Figura 53: Concentraglio prevista pelo modelo de PLS tridimensional contra a
concentragio real para p-amincfenol

As tabelas 4, 5, e 6, mostram as concentragdes previstas pelo modelo de N-PLS
calculado com 4 varidveis latentes, para os isdmeros o0-, m- ¢ p- aminofenol respectivamente,
pertencentes & um conjunto de 6 misturas diferentes (preparadas em triplicata) nio usadas na
construgio do modelo. A similaridade das estimativas do desvio padrio de cada isGmero
apresentados nestas tabelas, indicam a boa precisio da metodologia cinética utilizada em
combinagfio com o método de N-PLS.
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Tabela 4: ConcentragBes de o-aminofenol previstas em triplicata pelo modelo N-PLS construido.

Mistura Concentragdes previstas (ppm) Estimativa do desvio
padrio
30 7.25 7.12 7,20 0,06
31 12.01 12,16 12,04 0,08
32 7,01 7,07 7,13 0,06
33 12,14 12,18 12,31 0,09
34 7,19 7.09 711 0,05
35 12,24 12,46 12,62 0,19

Tabela 5: Concentrages de m-aminofenol previstas em triplicata pelo modelo N-PLS construido.

Mistusa C : istas (ppm) Esﬁmag‘vaaargz desvio
30 14,73 14,67 14,23 0,27
31 18,25 18,59 18,42 0,17
32 18,11 - 18,38 18,08 0,16
33 14,23 14,83 14,68 0,31
34 14,92 14,47 14,32 0,29
35 18,11 17,86 18,18 . 0,17

Tabela 6: Concentragdes de p-aminofenol previstas em triplicata pelo modefo N-PLS construido.

Mistura Concentragdes previstas (ppm) Emm desvio
30 1,86 1.88 1,81 0,04
31 2,93 2.97 3,04 0,05
32 2,99 2,94 3,01 0,04
33 1,89 1,78 1,85 0,06
34 3,11 3,17 2,96 0,11
35 1,84 1,82 1,87 0,03

Para avaliar o poder de previsio do modelo N-PLS construido, foram comparadas as
concentracdes previstas de cada isdmero pelo modelo de N-PLS com suas respectivas
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concentracdes reais para o conjunto de misturas niio usadas no modelo. O critério adotado para
avaliar a previsgo foi calcular o erro relativo e o erro padrdo de previsio (RMSEP). As tabelas
7, 8 e 9 apresentam as concentragdes reais e previstas pelo modelo de NPLS para cada
isdmero em 6 amostras diferentes. Em cada tabela esti apresentado o valor do erro relativo
para cada isémero em cada mistura e o valor de RMSEP de cada isémero para todo esse
conjunto de misturas. Estes valores obtidos indicam que 0 modelo de NPLS tridimensional
construido consegue prever de maneira bastante aceitivel as concentracdes de isdmeros o-, m-
€ p-aminofenol em misturas ternarias de isoémeros.

Tabela‘)‘:Resmwdmdamncmnaqﬁopmﬁsmdemaminofenolmsmmmﬂsmdimmdonﬂ

Mistura Concentragiio real Concentragio prevista (ppm) Erro relativo

(ppm) \ Média de 3 estimativas %
30 7,00 7,19 3
3 12,00 12,07 1
32 7,00 7,07 1
33 12,00 12,21 2
34 7,00 7,13 2
35 12,00 12,44 4

RMSEP:; 0.22

Tabela 8:Resultados da concentragio prevista de m-aminofenol nas amostras teste usando PLS tridimensional

Mistura Conceniracio real Concentragio prevista (ppm) Erro relativo

(ppm) Média de 3 estimativas o,
30 14,00 14,54 4
31 18,00 18,42 2
32 18,00 18,19 1
33 14,00 14,57 4
34 14,00 14,57 4
35 . 18,00 18,05 1

RMSEP: 0.44
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Comem:m prevista (PPE) Ermnlnnvo

Média de 3 estimativas - %

30 1,75 : 1,85 6

31 13,00 2,98 1
32 3,00 2,98 1
33 1,75 1,84 5
34 3,00 3,08 3
35 1,75 1,84 5

_ RMSEP 0.08.
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CONCLUSOES

O trabalho desenvolvido demonstrou que os métodos quimiométricos de ordem
superior podem fornecer um grande potencial em aplicacdes analiticas tanto em determinagdes
quantitativas como qualitativas.

Foi demonstrado que os métodos de PARAFAC]I e PARAFAC?2 conseguiram modelar
as informagGes cinéticas espectrofotométricas de misturas de ismeros aminofenol, obtendo os
€spectros puros e as concentrages relativas dos produtos formados nas reagdes (o-, m- e p-
azofenol). Destacando que o método de PARAFAC?2 forneceu melhores resultados na previsio
do espectro de m-azofenol que o método de PARAFACI.

Além disso, 0 método de PARAFAC? também levou a resultados satisfatérios na
previsdo das curvas cinéticas do o-azofenol (formado a partir do o-aminofenol), nas diferentes
misturas de isdmeros aminofenol.

Foram obtidos resultados aceitaveis na previsdo das concentragdes dos isdmeros o-, m-
€ p-aminofenol na mistura (no inicio da reag8o), usando um método indireto, onde se fez uma
regressdo linear entre as concentragdes reais dos isémeros e as concentragdes relativas dos
produtos formados (isémeros azofenol), na qual se assume que sdo iguais as concentragdes
relativas iniciais dos reagentes o-, m- ¢ p-aminofenol.

Resuitados do estudo preliminar da cinética de aminofenol com nitrito, mostrou que a
cinética entre o-aminofenol e nitrito em pH=4, nfio é uma reagdo simples pois envolve varias
etapas de acordo a ordem da reagio calculada que foi 0,78. Também, foi demonstrado que
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existe a possibilidade de sinergismo nas reagdes, ja que existe um comportamento cinético
diferente entre a reagéio de nitrito desenvolvida com o isémero o-aminofenol puro e com este
isdmero em uma mistura.

O método de PARAFAC] pode ser aplicado para dados obtidos pelo monitoramento
espectrofotométrico de uma ou mais reagdes de primeira ordem, onde se tém perfis cinéticos
constantes em cada reacio.

O método de PARAFAC2 pode ser aplicado para a modelagem de dados obtidos pelo
monitoramento espectrofotométrico de reagSes que nio tém perfis cinéticos constantes, como
por exemplo reagdes afetadas por sinergismo.

O modelo de N-PLS construido para a determinagfio simultinea das concentragdes dos
isbmeros o-, m- e p-aminofenol em misturas forneceu bons resultados na previsio das
concentragSes destes isGmeros em misturas, tanto em amostras usadas para construir o modelo
de calibragio como em novas amostras usadas para sua validagfio. E

Se o interesse for s6 a determinagio da concentragio de 1 ou mais analitos é
recomendavel usar N-PLS ou PLS pois sfo mais simples de utilizar que os modelos de
PARAFACI e PARAFAC2.
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APENDICE 1

ALGORITMO DO ALS

Os principios de minimos quadrados alternados™ (ALS) foi proposto em 1933 por
Yates.” Este algoritmo consiste em expressar cada parimetro de uma equagio, em uma
funcdo formada pelos parimetros restantes. Assim, se hi "n" pardmetros entdo tém-se "n"
equacSes. Calcula-se cada parimetro das equacdes, e apds isso novamente ¢ repetido este
Processo até observar-se uma mudanga minima nos parametros calculados.

Seja um modelo bilinear:

X = ABT 1)

A estimativa de A e B simultaneamente pode ser feita usando a funcio de minimos
quadrados:

miny g || X - ABT |i% (2)
Observa-se que a equagio (2) é dificil de resolver, enquanto que estimando B em
fungio de A e X, & mais simples:

B=X" (A" 3)

Isto néio resolve todo o problema, mais fornecera apenas uma estimativa aproximada
de B. A estimativa de A pode ser feita a partir de B:

A=X(B"" 0]

Dessa maneira, uma nova estimativa de B pode ser feita pela equagdo 3, e assim
sucessivamente até que os valores de A e B sejam tais que X € minimo. Esta ¢ a idéia bésica
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do algoritmo de minimos quadrados alternados. Isto ¢, transformar a equacfio 2 em duas
equagdes, ¢ logo solucionar iterativamente essas equacgdes até um critério de convergéncia

previamente estabelecida. Por exemplo, para um conjunto de dados X, expresso em funcio de
A, B, C..., descrito como:

X=f(ABC,.)+E &)

O algoritmo ALS pode ser formulado para estimar os parimetros A,B,C...de acordo
com o algoritmo mostrado abaixo.

ALGORITMO DE ALS

1. Inicializar os pardmetros A,B,C..., com valores aleatérios.
2. Calcular A da solugiio da equagiio:

argmina || X - f (ABC,..) | (6
3. Calcular B da equagio:

argming || X - f (ABC,..) | ™
4. Calcular C da equacdo:

arg minc || X - f (AB,C,..) |’ @®

5. Estimar os proximos parametros de modo similar.
6. Voltar i etapa 2 até a convergéncia.

A primeira etapa de inicializacio dos parimetros é realizada sob as condicles de cada
. algoritmo especifico. A ultima etapa avalia a convergéncia. Geralmente o algoritmo iterativo
termina quando os valores dos parimetros calculados ndo variam muito.



APENDICE 2

ALGORITMO DO PARAFAC 1

O modelo de PARAFAC 1 para um conjunto de dados tridimensionais, pode ser
€Xpresso como:

Xix x = A (C I8l B)® 1)
Também pode ser escrito como:

Xixx=B(Ci® A)" )
Ou: |

Xexu=CBRA)T 3

O ajuste do modelo de PARAFACI pode ser €Xpresso como:

min [ X’ - A(C |&| B)T|2 @)
ABC

Assim, 0 modelo de PARAFAC ¢ obtido quando se minimiza a diferenca quadratica
entre os dados originais X* e o modelo X, sob um critério de convergéncia previamente
estabelecido.

O algoritmo abaixo mostra o calculo dos parimetros A, B ¢ C do modelo de
PARAFACT1 para um conjunto de dados tridimensionais arranjados numa matriz I x JK.
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ALGORITMO GERAL PARAFAC-ALS

1. Decidir o nimero de componentes.

2. Inicializar os parimetros B e C.

3. Estimar A de X, B, C por regressio de minimos quadrados.

4. Estimar B de X, A, C da mesma maneira anterior.

5. Estimar C da mesma maneira que em (3) e (4).

6. Verificar a convergéncia. Se nfo houver voltar para 3.
CadavezquesecalmﬂaosvaloresdeA,BeCapartirdasetapas3,4e5diz-seque

ocorreu uma iteragio.
1.- Determinaciio do niimero de componentes

A determinagdo do mimero de componentes pode ser realizada pela analise dos residuos.
Consiste em calcular modelos para diferentes mimeros de componentes. Para cada modelo
construido. € calculado o residuo, obtido pela diferenca entre os dados originais X’ e do
modelo construido X. A partir disso, os elementos do residuo E so:elevados ao quadrado, e
somados entre si, sendo este resultado conhecido como soma quadratica dos elementos do
residuo (SQR). Este pode ser expresso matematicamente como:

1J K
SQR=ZZZ(Xijk—xijk) &3]

i=1 j=lk=1
Onde:
- X'jjx € um elemento do conjunto de dados tridimensionais originais.
- Xik¢é um elemento do comjunto de dados tridimensionais obtido pelo modelo de

PARAFAC 1.
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Calculado o valor de SQR para cada modelo, o passo seguinte é graficar os valores da
somatoria quadratica dos residuos SQR contra 0 nimero de componentes.
O mimero de componentes adequado sera aquele que apresente um valor pequeno de SQR

e a diferenca entre ele e o valor do SQR para o numero de componentes anterior seja
significativa.

2. - Inicializacdo dos parimetros

Vérios tipos de inicializagio foram propostos por Harshman & Lundy em 1984.% Foi
proposta a inicializaciio dos parimetros por o uso de valores aleat6rios e comegar a solugdo de
varios pontos iniciais. Também foi proposta®*** g inicializacso dos parfimetros baseado na
decomposicio dos dados por SVD ou métodos similares como TLD.

Assim, pode-se inicializar os parimetros A, B e C com TLD que decompde os dados
de X, de acordo a equagfio 1.

3. Cédlculo de A
Fazendo: .

Z=ClklB : (6)

Substituindo na equagdo (1) tem-se:
X=AZ" (D

Multiplicando por Z ambos lados e depois por (Z7Z)" tem-se:
XZ (Z'2)' = AZ"Z (Z"2)" ®)

A= XZ (2'zy )
4. Calculo de B
Faze_ndo:

Z=Clgla (10)
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Substituindo na equagio (2) tem-se:
- X=Bz' (11)

Multiplicando por Z ambos lados e depois por (Z"Z)" tem-se:

XZ (2'2)'=BZ'Z (2'Z)" (12)
B= XZ(Z'z) (13)
5.Calculo de C
Fazendo:
Z=Bl&lA (14)
Substituindo na equacdo (3) tem-se:
X=Cz’ (15)

Multiplicando por Z ambos lados e depois por (Z'Z)" tem-se:
XZ (2'7)'=c2'2 2"z ' (16)
C= XZ(2'2)" a7n
6. Verificaciio da convergéncia

Esta etapa do algoritmo verifica se o algoritmo conseguiu alcangar o critério de
convergéncia previamente estabelecido. O critério de convergéncia por definigio do programa
utilizado (que calcula 0 modelo de PARAFAC 1) é 10°, isto quer dizer que se em uma
urtemgio a diferenca entre o valor do SQR atual com o valor SQR da interagdo anterior esta
abaixo de 10%, o algoritmo convergiu. A medida que os dados contenham mais ruido é

aconselhavel que o critério de convergéncia aumente para nfio incluir o ruido na modelagem.
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Usando o modelo de PARAFAC 1 sobre conjunto de dados de novas amostras

Os novos scores (loading que pertence a dimens3o das amostras) para um novo
conjunto de dados X™™ podem ser calculados mantendo fixas as matrizes scores dos dois
modos restantes.

Se 0s scores pertencem ao primeiro modo ent#o se estabelece a seguinte equagio para
calcular os novos scores A™"°:

X" =AY (C g B)f =A™ 2T (18)

Resolvendo esta equagiio obtem-se:
A" =XZ (Z2"72) ! 19)

Modelo de PARAFAC 1 para ordens maiores que 3

O modelo de PARAFACI também pode ser aplicado para dados multidimensionais de
ordens maiores que 3. Por exemplo, para dados multidimensionais de quarta ordem o modelo
de PARAFACI aplicado a esses dados pode ser estabelecido como:

Xixxu=A(DRICKRIB) +E (20)

O calculo de A ¢ realizado de maneira similar a0 anteriormente visto Neste caso Z & definido
cOmo:

Z=DRICkiB 1)
E A pode ser calculado como:

A=X2(Z"Z)! 22)

Assim, observa-se que o calculo dos pardmetros de um conjunto de dados de ordem
mais alta que trés é muito similar ao algoritmo proposto para um comjunto dados de terceira
ordem.



APENDICE 3

ALGORITMO DO PARAFAC 2

H. A L. Kiers® em 1993 propss um algoritmo para ajustar 0 modelo de PARAFAC2,
que era bastante complexo e, em 1998, propds outro algoritmo,*? mais simples.

Sabe-se que PARAFAC 2 calcula cada fatia do tensor de dados tridimensional do
modelo X como:

Xy = ADx (PB)" (1)

Esta equagio também pode ser expressa como:

X’ = ADg (PB)” + Ey { ()
onde:

X’k € a k-ésima fatia do tensor de dados originais.

Ex é o residuo da k-ésima fatia.

O ajuste do modelo de PARAFAC?2 é dado pela seguinte expressdio:

k=k

_23,3,19, k= ; i X« — ADx (PB)" |2 (3)

O algoritmo apresentado abaixo mostra 0 PARAFAC2 para modelagem de um
conjunto de dados tridimensionais.
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ALGORITMO DE PARAFAC2 ALS

1. Determinar o nfimero de componentes (F).
2. Inicializar os parimetros A, B, e C.
3. Para cada valor de k, onde k varia de 1 até K, calcular:
PydeX;, A, D, B
4. Para cada valor de k, calcular:
Yk de Xy e Py e formar Y)x rx com as matrizes Yy calculadas.
3. Calcular A, B, ¢ C para uma iteragio de PARAFAC / ALS sob Yixrx.

6. Verificar a convergéncia. Se ndo houver voltar para 3.

Cada vez que se calculam os valores de A, B, Ce P, a partir das etapas 3, 4 ¢ 5, diz-se que
houve uma iteragéio.

~ 1. Determinaciio do miimero de componentes

A escolha do mimero de componentes adequado para ser usado no modelo de
- PARAFAC?2 ¢ semelhante ao realizado para o PARAFAC 1. O valor:de SQR é calculado para
cada componente, segundo a equagio:

1JK |,
SQR =33 > (x ik — Xix) “

i=1 j=1k=1

onde:

- X'jx ¢ um elemento do conjunto de dados tridimensionais originais.

- xjjké um elemento do comjunto de dados tridimensionais obtido pelo modelo de
PARAFAC 2.
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2. - Inicializacio dos parimetros

O uso de valores aleatérios € sugerido por Rasmus Bro, para inicializar os pardmetros

A, B e C de PARAFAC 2, e este é o procedimento normalmente utilizado.

3. Cilculo de Py
O valor de Py pode ser calculado pela seguinte expressdo:

argmin | X - ADx (B )T ||?
P

Fazendo:

Yy = AD,BT
Substituindo a equacdio 6 em 5, tem-se:

argmin | Xy - YiB" ||
P

A solug#o desta expressio ¢é dada por”” :

=X Y (YT YO

Utilizando a condigiio que Py P,” = I onde I ¢ a matriz identidade, tem-se:

P=X" Yi (Y X X, T Yy 12

Fazendo:

Q=X Yx

&)

)

)

®)

®

(10)

Substituindo a equag&o anterior em 9, pode-se simplificar a expressao de célculo de Py como:

Pe= Qi (Q Q)12

(1)
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4. Cilculode Yy e Y

O célculo de Yx pode ser feito pela equagdio (6). Sabe-se que Xy tem dimensdes I x I, e
que Py tem dimens3es J x F, portanto Yy ters dimensSes de I x f Agrupando K fatias Yy, de
acordo com a figura 1, se ter4 uma matriz Y de dimensdes I x fK_

f|
1 see Yl Y2 see YK
1 I [1 ’ I
Yx

Y, Y: Y

fK

Figura 1: Arranjo das matrizes Yy em uma s6 matriz Y de dimensdes I x K.

S. Cilculode A,B e C

Da equagéo 6, pode-se observar que cada fatia Yi tem a mesma forma de modelagem
feito por PARAFAC 1. Assim, pode-se modelar Y pelo modelo de PARAFAC 1 e calcular os
parimetros A, B e C. Observar que B tem dimensdes fx f

6. Verificaciio da convergéncia

A cada iterag8o calcula-se a matriz X, jx (matriz do modelo), a partir das K fatias X a
x J) formado pelos parimetros A, B, C e Py. Depois, calcula-se a matriz residuo a partir da
difereng:a entre a matriz obtida pelo modelo X ¢ a matriz de dados originais X’. Calcula-se o
valor de SQR (somatoria quadratica dos elementos do residuo) e compara-se com o valor de
SQR da iteraglio anterior. Se existir diferena deste dois valores de SQR (por exemplo 10°)
- menor ou igual ao critério estabelecido, entdo se diz que o algoritmo convergiu. O critério de
convergéncia pode ser escolhido de maneira similar ao critério para 0 PARAFAC 1.
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Usando 0 modelo de PARAFAC 2 em um conjunto com novas amostras

Calcular os scores (loading pertencente 4 dimensio das amostras) de novas amostras
(concentragBes relativas) é uma tarefa bastante complexa. Se os scores encontram-se na

terceira dimensdo, entfio para um conjunto de novas amostras, pode calcular-se os scores

novos C*™ e a matrix P{°* pelo algoritmo de PARAFAC2 mantendo fixos os valores A e B
obtidos pela modelagem anterior.

Modelo de PARAFAC 2 para ordem maior que 3

Os dados multidimensionais de ordem maior que trés podem ser modelados de forma
similar para dados de terceira ordem. Por exemplo, um conjunto de dados de quarta ordem de
dimensGes I x J x K x M, desdobrado em uma matriz X de dimensdes IJ x KM pode ser

modelado por PARAFAC 2 sempre que os loadings da terceira dimensio (K) variem em
funcdo das varidveis da quarta dimensio (M).

O primeiro passo para a modelagem por PARAFAC 2 ¢ estabelecer submatrizes de X
em funcio das variaveis da quarta dimensdo, como: :

Xo=(AQIB)F, C,' (12)
onde:
- F ¢ o nimero de componentes.
- AéumamatrizIxF
- BéumamatrizJxF
- Fn é matriz diagonal formada pelos elementos da m-ésima linha de D
- DéumamatizMxF.
- mé¢ a m-ésima variavel da quarta dimensgo ou modo.
- CpéumamatrizKxF
- XnpéumamatrizIJxK



Fazendo:

Cu=P,C (13)
onde:
- PpéumamatrizKxF
- CéumamatrizFxF
Obtém-se:
Xa= (A B) Fn (PuC)" (14)

- Da mesma forma que para um conjunto de dados tridimensional, o célculo de Pn pode
ser obtido pela solugfio da seguinte expressdo:

argmin || Xm - MuPu” || (15)
Pk

onde:
M, =(AB)F.CT (16)
. f |
Os célculos dos parimetros A, B, C, D podem ser realizados aplicando PARAFAC 1 a
umamatrizdeYdedimmsﬁonJFMfonnadaapartirdasta:trizestcadauma
calculada como X, Py,
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APENDICE 4

ALGORITMO DE N-PLS

Nesta parte serd discutido o algoritmo de Minimos quadrados parciais
multidimensionais (N-PLS) para dados de variaveis independentes de terceira ordem X com
dimensdes I x J x K (arranjados numa matrix I x JK para fazé-lo compativel com o algoritmo)
e para os dados das varidveis dependentes de segunda ordem Y com dimensdes I x N. Neste
caso, I indica o mimero de amostras. O algoritmo é mostrado abaixo.

ALGORITMO DO N-PLS

Fazer: Xrs =X, Y=Y, efazer it=0. Onde,itéonﬁmerodeiteragées.
Inicializar f= 1 ‘

Inicializar os vetores use t;.

Fazer: tgl=t; eit=it + 1.

Calcular wede X, € uy.

Calcular wi e w* de we.

Calcular tr de X,.; € 0s vetores calculados na etapa 4.

Calcular grde Yo e tr.

Calcular urde Yy € g

Verificar a convergéncia. Se houver continuar, senfo voltar para 2.
Calcular bede us e t;.

10. Calcﬁlar 0s residuos Xres € Yires

¥ 0 N R W N
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11. Fazer f= f + 1, voltar & etapa 1. Repetir até que f seja igual a F, onde F ¢ o mimero de
varidveis latentes usadas na construgio do modelo, para 0 qual se obtem uma
apropriada descrigdo de Y.

1. Imicializar os vetores us e ty

Os vetores ur e t;, sdo inicializados por valores aleatérios, com elementos
compreendidos entre O e 1.

3. Calcular wy
O vetor de wy, de dimensdes JK x 1 é calculado a partir de Xres e o vetor ug, de acordo
a seguinte equac#o:

Wf=XmT v 4]
O vetor calculado € arranjado numa matriz Wr de dimensdes J x K.

4. Calcular w;' e wX
Estes vetores unitarios sdo calculados pela decomposigiio por valores singulares SVD
da matriz Wy, de acordo a seguinte expressio matematica:

[we s, wi<]=svd (Wy, 1) ()

S. Calcular t;
O vetor t; pode ser calculado pela seguinte equagio:

tr= Xos (W @ W7) @)

6. Calcular g
O célculo do vetor unitirio g¢ pode ser feito a partir de Y, € t; como:



T
Y, t
q ==L @
Y 1
7. Calcular ue _ _
O vetor ur € calculado pela seguinte equagio:
ur= Yres Gt (5)
8. Verificar a convergéncia
ty — _
Se -!-{ii—ltgl >1078 et (iteracio) € menor que 20, voltar a etapa 2, senfio continuar com as
f ‘ .
seguintes etapas do algoritmo:
9. Calcular by
Sabe-se que:

ur=1trbr : ©)
Multiplicando ambos lados por t* e depois por (f* t)” tem-se :
br=(t" " " 7
10. Calcular X, s € Yres |

Estas matrizes residuais séio calculadas pelas seguintes equagdes:

Xres = Xres — tr (We- @ we)T : 3)
Ym = Ym - Uy qu (9)
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Fazendo previsGes para novas amostras

As varigveis dependentes Y™™ de um conjunto de dados de novas amostras X™"
podem ser calculadas a partir dos loadings conhecidos we e qs, de acordo com o seguinte
algoritmo:

fazer: X, = X*%

Inicializar f= 1

Calcular tr= Xy (W ® wy)

Calcular Xoe = Xess — te (We* ® W)

Fazer f=f +1, e voltar para a etapa 1, e continuar até £= F, onde F ¢ o mimero de
variaveis latentes usadas na construgio do modelo de calibragéio.

LA A

Os F vetores t; podem ser arranjados numa matriz T*" de dimensdes I x F. Conhecido os
scores de X™™ pode-se calcular os scores de Y™ pela seguinte equacio:

" =T""B (10)
A matriz B contém os F vetores b obtidos no modelo de calibrac#o.
Substituindo esta equagéo em:

Y™ =™ QT (11)

_onde a matriz Q contém os F vetores gr obtidos no modelo de calibraggio.
Pode-se calcular a matriz Y™, de acordo a seguinte equacdo:

Y*"*=TB@Q' L2
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APENDICE 5

PARAMETROS ESTATISTICOS

Os parimetros estatisticos utilizados para avaliagio dos resultados obtidos pelos
modelos Quimiométricos foram os seguintes:

1. - Erro médio quadrdtico de previsio®’ (MSEP)

E um método de validagio externa, calculado a partir da diferenga quadratica média
entre valores de concentragio real e prevista para um conjunto de amostras nfio presentes na
calibragfio.

MSEP = Z(yr - yp)’IN, ¢y
- yr € o valor real
- yp € o valor previsto pelo modelo.
- Np € o nimero de amostras de previsio.

2. - Erro quadritico médio da estimativa®’ (MSEE)

E um método de validagio interna, calculado pela diferenga quadritica média entre
valores de concentragfio real e prevista das proprias amostras da calibragfio.

MSEE = X(yr - ypY'IN, ()
- yr é o valor real
- )p € o valor previsto pelo modelo.
- N € o mimero de amostras de calibragiio.
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3. - Erro padriio de previsio®’ (RMSEP)

O célculo do erro padriio de previsio é usado para avaliar o poder de previsio do
modelo, sendo dado pela equagdo: |

RMSEP = ———_ZO"; ») 3)

- yr € o valor real.

- yp € o valor previsto.

- N pode ser, dependendo o caso, mimero de amostras ou mimero de variaveis, como por
exemplo, nimero de comprimentos de onda.

4. - Estimativa do desvio padrio® (S)

E calculado a partir do quadrado da diferen¢a entre o valor médio de concentragfes
previstas e a concentragio estimada.

‘/2"_‘:" (= ymy @
N-1 :

- ¥i € o valor previsto.

- ¥ € 0 valor médio calculado a partir de N estimativas de y.

- N é o mimero de estimativas.

5. - Erro relativo® (Er)

E um critério empregado para avaliar o erro de previsio, sendo definido pela seguinte
equagio:
Er= Or-)p) x100

)
yr

-yr € o valor real.

- Jp é o valor previsto.
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