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Resumo

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

Autor: Jez Willian Batista Braga
Orientador: Ronei Jesus Poppi

Modelos de calibracdo de segunda ordem vém seada @ez mais
aplicados, principalmente pela possibilidade deerd@har analitos mesmo na
presenca de interferentes da amostra. Contudolidag@o desses modelos ainda
nao é possivel por dificuldades na determinacaagienas figuras de mérito. Esta
tese teve como objetivos estudar a determinacédwaBaml a consisténcia de
algumas figuras de mérito em modelos de calibragéo segunda ordem,
desenvolver programas que facilitem sua determmmacambém foram
comparardos a eficiéncia dos modelos de quadradosnos bilinear (BLLS) e
guadrados minimos parciais desdobrado (UPLS), amblizando o processo de
bilinearizacdo residual (RBL), com os modelos ddlisa de fatores paralelos
(PARAFAC) e resolugcao multivariada de curvas (MCRpram desenvolvidos
guatro estudos, abordando as determinacdes ddridfcarbonetos policiclicos
aromaticos, (2) riboflavina e piridoxina em matsizacteas (ambos por emisséo e
excitacdo de fluorescéncia), (3) acido acetildaliwie ascérbico em farmacos por
analise por injecdo em fluxo com gradiente de [{#)) @esticidas e metabdlitos em
vinho por cromatografia liquida de alta eficién€s. resultados demonstraram que
as figuras de meérito apresentam boa consisténer@osobservada influéncia de
interferentes na sensibilidade, seletividade eemass obtidos. Contudo, observou-
se a necessidade de desenvolvimentos nas estimdgvacerteza e seletividade,
onde duas novas propostas para o modelo UPLS sswmitds. Os modelos
comparados foram equivalentes na maior parte dssscasendo que a escolha

correta do numero de fatores no RBL requer um cidojde amostras externas.
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Abstract

APLICATION AND VALIDATION OF SECOND ORDER CALIBRATON
MODELS IN ANALYTICAL CHEMISTRY

Author: Jez Willian Batista Braga
Adviser: Ronei Jesus Poppi

Second order calibration models are becoming wid@blied in analytical
chemistry, mainly due to the possibility to detatenenalytes even in the presence
of interferences. However, an appropriate validatbthese models is not possible
due to the difficult in the determination of somgufes of merit. The aims of this
thesis were to study and evaluate the determinati@ome figures of merit of the
most applied second order calibration models, twelbp softwares to perform its
determination easier and to compare the performahdcke bilinear least squares
(BLLS) and the unfold partial least squares (UPUX)th applying the residual
bilinearization process (RBL), with the models plata factor analysis
(PARAFAC) and multivariate curve resolution (MCRjour applications were
developed, which study the determination of: (1) Ilypgclic aromatic
hydrocarbons, (2) riboflavin and pyridoxine in daisupplements (both using
excitation and emission fluorescence), (3) acelighdec and ascorbic acids in
pharmaceutical samples by FIA and pH gradient dihgésticides and metabolites
in wine samples by HPLC. The results show thatdkemated figures of merit
present a good agreement with their expected vaflss been observed the effects
of the interferences of the sample in the sensitivselectivity and uncertainty
values. It was also observed the necessity of reveldpments in the estimates of
selectivity and uncertainty parameters, where twa mpproaches for the model
UPLS are described. The compared models were dguotgain most of the
situations and it was observed that the choicé@tbrrect number of factors in the

RBL requires the use of an independent data set.
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para Testes em Materiais).

Vitamina B2 ou riboflavina.
Vitamina B6 ou piridoxina.
Benzo[a]pireno.
Bilinear least squares (quadrados minimos bilinear)
Calibracéo.
Cross validation (validacao cruzada
Diode array detection (deteccao por arranjo deasind
Direct trilinear decomposition (decomposicao telm direta).
Evolving factor analysis.
Falta de ajuste.
Excitacdo e emissao de fluorescéncia.
Fenantreno.
Flow injection analysis (analise por injecado enxdiu

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

[ O Intervalo de confianca.

ICH............ International Conference on Harmzation (Conferéncia
Internacional de Harmonizacao).

INMETRO.. Instituto Nacional de Metrologia, Normalizacdo e a(uade

Industrial.

IUPAC........ International Union of Pure and Applied Chemistitynigao
Internacional de Quimica Pura e Aplicada).

LD...ovvnneen Limite de deteccéo.

MCR........... Multivariate curve resolution (resolucdo de curvas
multivariada).

MLR........... Multiple linear regression (regressao linear middip

MP.............. Método proposto

MR.............. Método de Referéncia

MS.............. Mass spectrometry (espectrometria de massas).

MSEC......... Mean square error of calibration (erro médio quachiale
calibracao).

MSEP........ (Mean square error of prediction (enkéxdio quadratico de
previséo).

NAS.......... Net analyte signal (sinal analitigguido).

NIPALS...... Nonlinear interative partial least squares.
NIR............. Infravermelho proximo.

NMR-2D.... Two dimensional nuclear magnetic resonance (ressmma
nuclear magnética em 2 dimensdes).

NPLS.......... N-way partial least squares (quadrados minimosigiarn-
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dimensional).
Principal components (componentes principais).

Principal components analysis (analise de compesent
principais).

Principal components regression (regressao por aoemies
principais).

Partial least squares (regressao por quadradomogni
parciais).

Parallel factor analysis (analise de fatores phosle
Residuo de decomposicéo.

Residual bilinearization (bilinearizagao residual).
Relative error of prediction (erro relativo de pséo).

Root mean square error of calibration (raiz quaa @l erro
médio quadratico de calibracdo).

Root mean square error of cross validation (raedgada do
erro médio quadratico de validacao cruzada).

Root mean square error of prediction (raiz quadchdarro
médio quadratico de previsao).

Seletividade.
Sensibilidade.
Sensibilidade analitica.

Singular value decomposition (decomposi¢céo em galor
singulares).

Tri-chloro acetic acid (acido tricloroacético).

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

Unfold partial least squares (quadrados minimosigiar
desdobrado).

Conjunto de validacao.

Variavel Latente.
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Lista de Simbolos

Notagéo............... Letras maiusculas em negrito e sublinhadas repmasen
cubos de dados, matrizes serdo indicados por madassen
negrito, vetores por letramindsculas em negrito e escala
por letras normais maidsculas ou minusculas.

A, Matriz de pesos do PARAFAC proporcional a conceéina
das espécies presentes no meio.

- WU Vetor que contém uma das colunas da matrde pesos d
PARAFAC.

- Elemento da matria.

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

o F Vetor que contém uma das colunas da m&rde pesos d
PARAFAC.

breceviiiieieeieeeeVetor que contém o primeiro vetor singular dg que

corresponde ao perfil da dimensdo J para a espg&cie
estimado pelo modelo BLLS.

DUPLS e v eeerveeieiinnn Vetor de coeficientes de regresséo do modelo UPLS.

PRBL: v eeveeeernieeeennnn. Vetor de coeficientes de regressdo do modelo UBL&nHc
em conta a utilizacao do RBL.

o F Elemento da matriB.

Crrreie Para o0 PARAFAC: matriz de pesos que contérperfis na
dimenséo K.

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

Gt Elemento da matri€.

G eeerenneeeeeeenenns Vetor que contém o primeiro vetor singular dg e
corresponde ao perfil da dimensdo K para a espécie
estimado pelo modelo BLLS.
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cal (subscrito)......Indica uma amostra de calibracdo ou uma grandetida(
por meio das amostras de calibracéo.

Eee Matriz de erros da decomposi¢cao da maxriz

T Elemento da matrii.

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

foeiiiiieiieeee . Vetor de residuos dg deixados pela informacdo néo
modelada pelo modelo UPLS.

O eeneeeeenneneeennneneenns Primeiro valor singular d§,.

G, Matriz que contém em sua diagonal principal todes o

valores singulares de uma maixiz
T Medida da influéncia (dglés “leverage”) da amostka,..
Matriz identidade de dimensfes apropriada.

L indice que representa o nimero de amostras.

L Numero de amostras de calibragao.

[y, Numero de amostras utilizadas na etapa de validacé
teste.

[Ce Intervalo de confianca.

int (subscrito)....... Indica que se trata de uma grandeza associada
interferente.

N Indice que representa o nimero de variaveis daea

dimensao de uma matriz (J x K).

Koo indice que representa o nimero de variaveis danse
dimensao de uma matriz (J x K).

0 P Numero de replicatas.
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A P NUumero de espécies de interesse.

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

Pefferieiiiiiiiiiinnenn. Matriz de pesos efetiva que € utilizada para estim
sensibilidade no modelo UPLS guando ha interfegente

(o [ Vetor de pesos (Loadings) do veyor

Wi, Segunda matriz de pesos (Weight) de uma matrigelo
modelo UPLS.

RD..coiiirr Residuo de decomposicdo de uma amostra.

SVD( )eeeeereeeeenns Operador que calcula todos os valores e vetorggilsires
de uma matriz.

S Matriz que contém os perfis espectrais do modeldiRMC

S Matriz obtida por cada coluna d&;, colocada na forma c
uma matriz. Contém o sinal da espécie n em coragiur
unitaria.

Sl eeerreetieieeaans Matriz de dimenséo (JK, Nque contém as informacdes da
regressao da etapa de calibracdo do modelo BLLS.

s’;] _________________________ Matriz do sinal analitico liquido de 1 em concecgéia
unitaria.

SO+ e ererrnrrenrenreens Estimativa do nivel do ruido instrumental.

S () PP Incerteza associada a estimativa de determinadaexza.

Steq-rrrrrrerereeriiinnns Desvio padréao do erro de uma regressao univariada.

] = Seletividade.

SEN....vviie. Sensibilidade.

SENA............oee..l Sensibilidade Analitica.
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T (sobrescrito)......Representa a operagao de transposicdo de uma rod

vetor.
Tet i, Matriz e vetor de escores (Scores) de uma m¥triz
b2 eeeeeeenneeeen Valor da distribuicdo t-student com nivel de comfa (1-

o)/2 ev graus de liberdade.

un (subscrito)....... Indica uma amostra que esta sendo analisada.
Voot Matriz de loadings ortogonais de

V(PE)....ccccooevene. Variancia dos erros de previsao.

\Y/=To! () PRV Operador que realiza a vetorizagao de uma matriz.
Vit Matriz de dimensédo (JK,I) formada pela vetorizaghc

matriz de dados de cada amostra I.

Vi, Matriz que contém as estimativas dos pegigos dos
compostos de interesse em concentragao unitaria.

V(AX) e V(Axyn).. Variancias das medidas instrumentais das amoditaadas
na calibracdo e de uma amostra de previsao.

AY/0A\) FET Variancia dos erros dos valores de referéncia das
concentracdes da espécie de interesse.

V(e) e Veuw).-...... Variancias do erro de previsdo devido apenas asieapp
modelo para as amostras de calibracdo e para urstra
de previsao.

XL JKeeeeeeerennnnnneenens Elemento do cubo de dados.

D T Cubo de dados de dimerfgd,K) .

T Matriz que contém as respostas instrumentais derdides
(J,K).

Y OUY..ooiiieireennnns Matriz ou vetor que contém as concentracdes deéref@a

de umay) ou mais de umay() propriedade de interesse.

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

A (sobrescrito)......

Absortividade molar.
Comprimento de onda.

Numero de graus de liberdade perdidos na construca
modelo.

Inclinacdo da reta ajustada entre os pesde PARAFACe
as concentracdegsde referéncia.

Matriz de projecdo utilizada no calculo do sinahléito
liquido.

Operador que calcula a norma Euclidiana de um wetor
matriz.

Representa a operacao de inversdo de uma matvztou

Simbolo que indica que a grandeza tsgade um valo
estimado.

+ (sobrescrito)..... Representa o céalculo da Moore-Penrose pseudo-abrs

uma matriz.

Operador do produto de Katri-Rao.
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Introducédo

Atualmente a utilizacdo de métodos instrumentaisaboratorios quimicos
€ cada vez mais frequente, sendo esse crescimenivado por fatores como a
necessidade de métodos que gerem menos residues,fogquecam maior
guantidade de informacdo do meio em estudo, gquemsepais rapidos, que
necessitem de menor contato ou esfor¢o do anadista,

Um fato marcante desse desenvolvimento é que \emdospossivel a
aquisicdo de uma quantidade cada vez maior demaigies sobre o meio e em
diversos niveis de complexidade. A quantidade igueza dos dados que podem
ser adquiridos nesses instrumentos torna possiwaitendimento de processos
guimicos e a analise de espécies de interessestamas complexos. Contudo, a
analise dessa quantidade de dados muitas vezenéiitui tarefa simples, sendo
freqientemente necessaria a utilizacdo de procaetimanais elaborados para a
obtencdo das informacdes desejadas. A quimiométniama area que teve sua
criacdo motivada devido a dificuldade de lidar asse volume de dados, podendo
ser definida como a pesquisa e a aplicacdo de o®todtematicos e estatisticos
para analise de dados quimicos, de forma a extraior quantidade de
informacdes e resultados de um conjunto de dad®sas linhas de pesquisa
incluem temas como processamento de sinais, plaeeja e otimizacdo de
experimentos, reconhecimento de padrdes e clasgfg construcdo de modelos
de regressao, desenvolvimento e aplicacdo de sistel® inteligéncia artificial
voltados para quimica, etc.

Particularmente em quimica analitica, na maiorig @iso0s, a principal meta
€ a determinacdo quantitativa da concentracdo @eainmais espécies presentes
no meio. Contudo, quando se utilizam técnicas unséntais de analise, a
concentracdo € uma propriedade que nao pode servalla diretamente, sendo
determinada indiretamente por meio de uma relagédoautra grandeza, como por

exemplo medidas da intensidade de luz absorvidaewmitida, medidas de
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condutividade ou da diferenca de potencial eléteto., em uma pratica conhecida
como calibracdd>. A calibracdo pode ser definida como uma sériemiacoes
gue estabelecem, sob condicbes especificas, uragaoelentre as medidas
instrumentais e os valores da propriedade de s¥ereorrespondentes. Os modelos
de calibracdo existentes podem ser divididos, quait complexidade ou
dimensionalidade dos dados que sé&o utilizados, aibracdao de ordem zero,
primeira, segunda ordem e assim por dfante

Modelos de calibracdo de ordem zero consistem giesgebes univariadas,
gue sao realizadas quando se utiliza apenas umralume um escalar como
resposta instrumental de cada amostra. Esses mosd@&to bem estabelecidos e
amplamente utilizados rotineiramente em determieagfuimicas. Em modelos de
primeira ordem é utilizado um vetor de dados poostra resultando, portanto, em
uma regressao multivariada. Atualmente esses n®delwstituem uma importante
linha de pesquisa em quimiometria, sendo que novad anos a implementacéo
desses modelos como ferramentas em programas dse$éjwde equipamentos,
como por exemplo espectrofotbmetros na regido ftaviermelho préximo, vém
crescendo mediante principalmente quanto ao estd@bwnto de métodos e
critérios para determinacdo de suas figuras detandsso possibilita a validacao,
aceitacao e o reconhecimento desses métodos pwsoodiciais de fiscalizacdo e
normalizacao, tais como a Farmacopéia Americand(d8 inglés “United States
Pharmacopoeia® no setor farmacéutico, a Sociedade Americana dge3ee
Materiais (ASTM, do inglés “American Society for sklg and Materials®)e a
Unido Internacional de Quimica Pura e Aplicada @TRdo inglés “International
Union of Pure and Applied Chemistr{

Modelos de calibracdo de segunda ordem sdo cafstrquando é possivel
obter uma matriz de respostas instrumentais porsaeoVarios desses modelos

apresentam a possibilidade de permitir a deterrdma@ concentracdo de espécies
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de interesse em uma amostra mesmo na presenctederentes desconhecidos e
nao levados em conta na etapa de construcdo dolona#dsn necessidade de
separacao fisica desses interferentes. Essa mtageie conhecida como vantagem
de segunda ordéhe torna esses modelos muito atrativos para o @stwanalise
de sistemas complexos.

Dentre os modelos de calibracdo de segunda orgdede-se citar como
principais o0 modelo de analise de fatores paral®dfRkRAFAC, do inglés “Parallel
Factor Analysisf e o de resolugdo de curvas multivariada (MCR, wigiés
“Multivariate Curve Resolution®}. Os modelos de quadrados minimos bilinear
(BLLS, do inglés “Bilinear Least Square¥)e quadrados minimos parciais
desdobrado (UPLS, do inglés “Unfold Partial Leasfu@es’}y® vém sendo
recentemente propostos como modelos de calibragdsedqunda ordem mais
simples e capazes de apresentar resultados equeslao PARAFAC e MCR.
Entretanto, ambos BLLS e UPLS utilizam a bilinea¢&o de residuos (RBL, do
inglés “Residual Bilinearization”) para adquirirvantagem de segunda ordem,
enquanto que PARAFAC e MCR ja possuem essa pr@atéeedPoucos trabalhos
foram publicados até o momento abordando o BLL3ES) de modo que ainda é
necessario estudos que verifiquem a eficiénciaedesmdelos e do processo de
RBL em diferentes tipos de sistemas quimicos e gladrumentais.

Outro aspecto importante no contexto dos modedosatibracdo de segunda
ordem é a sua validacéo, a qual vem sendo temecdates pesquisas, na tentativa
de propor formas de estimativas de figuras de mérisolucionar inconsisténcias
observadas para alguns parametros como sensiglelagletividade. Além disso,
0 numero de trabalhos que determinam tais parasnedro aplicacdes com
diferentes sistemas quimicos ainda é pequeno. Lpgm o desenvolvimento
desses modelos, € necessario que um maior numerabadé¢hos que verifiguem a

consisténcia das estimativas desses parametroseabzado.
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Tendo em vista 0s aspectos descritos, o preseabalito de tese de
doutorado teve como seus objetivos principais &agAo dos modelos BLLS e
UPLS em diferentes sistemas quimicos, com dadoslogbtem equipamentos
diferentes e a comparacao da eficiéncia desseslosodem o PARAFAC ou
MCR, dependendo do caso. Uma atencdo especialafia @ determinacdo do
namero de fatores utilizados no processo RBL, icarido a concordancia da
forma como esse numero € estimado e a atual peopestrita na literatura. Para
comparacdo entre os modelos, foram determinadagafigde mérito como
exatidao, precisdo, sensibilidade, sensibilidadaeliica, seletividade, limite de
deteccéao e incerteza, onde se procurou abordaropsgtas recentes descritas na
literatura e avaliar sua consisténcia em cada estactaso abordado.

Uma vez que a determinacdo das figuras de méessas métodos € de
extrema importancia para sua implementacédo dessedslos e a disponibilidade
de programas que realizem esses célculos aindé n&aal, foram desenvolvidos
nesta tese programas para construcéo e estimatifigudas de mérito dos modelos
BLLS e UPLS. Para os modelos PARAFAC e MCR foransedeolvidos
programas apenas para estimar as figuras de mémi@,vez que estes podem ser
obtidos gratuitamente através dos professores Ra®ml’ e Roma Taulér,
respectivamente. Os programas desenvolvidos sapatbmis com as linguagens
de programacdo Matlab 6°% Octave 3.0, tornando possivel assim a utilizacao
de um programa livre e disponivel, sendo os coédifprde apresentados no
apéndice B da tese.

A presente tese esta dividida em 5 capitulos naiglasdes, perspectivas
futuras e as referéncias utilizadas. No primeirpitco, intitulado_Modelos de
Calibracdo de Segunda Ordem e Figuras de Mésdio descritos os modelos
PARAFAC, MCR, BLLS e UPLS, suas propriedades e amfo como sao

determinadas as figuras de mérito em cada modelo.
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Nos capitulos de 2 a 5 sdo discutidos os quattmestde caso que diferem
em complexidade do sistema quimico ou no tipo deslanstrumentais, sendo que
nos estudos de caso apresentados nos capitulosade s@io analisadas amostras
comerciais e os resultados validados através daéonaa independente.

O capitulo 2 é intitulado Estudo da Determinacdo Hidrocarbonetos

Policiclicos Arométicos em Misturagjue teve como objetivo verificar em uma

aplicacao simples, onde se tem um total conhecongattodos os componentes
presentes no meio, como as figuras de mérito dafelm® séo influenciadas pela
sobreposicao entre dois ou trés compostos. Tambgéavdliada a maneira como a
sobreposicdo entre as espécies pode estar atuamdo ioterferente em uma
hipotética amostra de composicdo desconhecida ofomaa de determinacédo
simultanea de dois ou trés compostos de interdssie estudo de caso foi
desenvolvido utilizando a técnica de emissao etax@b de fluorescéncia (EEF), a
gual fornece dados que apresentam estrutura ade@eadmodelos de calibracéo

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

Piridoxina em Leite em PO e Suplementos Alimentanesamente foi utilizada a

técnica de emissdo e excitacdo de fluorescéncia, amasistindo de um sistema
relativamente complexo onde é avaliada a presemgaterferentes desconhecidos
da amostra.

No capitulo 4, intitulado Determinac&o Simultinealtido Acetilsalicilico

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

MCR em um sistema de analise por injecdo em fl&td)(com gradiente de pH.
Neste sistema sdo observadas duas espécies enbremyilara cada analito,
situacao que oferece certa dificuldade aos moddéscalibracdo de segunda
ordem.

O capitulo 5, intitulado Determinacdo de Pesticielddetabdlitos em Vinho

Tinto, apresenta resultados do ultimo estudo de castrajaedo desenvolvimento
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de um método alternativo para determinacdo simedtale quatro pesticidas e trés
metabdlitos por cromatografia liquida de alta éficia e deteccdo por arranjo de
diodos. Neste sistema, sdo abordados procedimert@sé-processamento como
correcdo dos desvios de tempo de retencdo e lishaade e comparados os
resultados de dois métodos cromatograficos distinto

Apos o capitulo 5 sdo apresentadas as conclusdesaleem termos gerais e
guanto a eficiéncia de cada modelo de calibracdsedginda ordem abordado,
assim como as propriedades observadas para o goo¢d8L, oS programas
desenvolvidos, resultados das figuras de mériimadas e especificas obtidas em
cada estudo de caso. Em seguida sédo apresentadgegiwas futuras e as

referéncias que foram utilizadas durante a tese.
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Capitulo 1 Modelos de calibracdo de sequnda ordem e figurasédito.

Dependendo da instrumentacdo utilizada na aquisicihs dados
instrumentais, estes podem ser constituidos poraspem ndmero ou escalar, um
vetor, uma matriz ou mesmo um cubo de dados, asamje, de acordo com a
nomenclatura comumente utilizada em algebra liregar,denominados de tensores
de ordem zero, primeira, segunda e terceira ordespectivamenfe A Figura 1
mostra uma representacdo esquematica dos tipoadies djue sdo utilizados em

calibracao de ordem zero, primeira e segunda ordem.
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Figura 1- Representacdo esquematica dos trés tipos de dadasnesistema que adquire

espectros em funcdo do tempo. (a) de ordem-zgresentado por um escalar; (b) de primeira-
ordem, vetor de dados; (c) segunda-ordem, matrgades.

Em modelos de calibracdo de ordem zero um Unilty eacalar é obtido por
amostra, sendo entdo uma calibracdo univariadainfBeg exemplo mostrado na
Figura 1 ele é representado por um ponto da safertjue corresponde a leitura
da absorbancia em um comprimento de ohda em um tempo,t Exemplos
tipicos de instrumentos que geram esse tipo de sdddoluem medidas
potenciométricas, voltamétricas, fotométricas, egp@tomeétricas, etc., com o
monitoramento de um Unico ponto ou variavel. Asbcatbes de ordem zero, por
sua simplicidade, sdo as mais aplicadas em analisesotina e dispbéem de

procedimentos de validacdo bem estabelecidos eritdssma literaturd™®
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Contudo, sua aplicacao requer que a grandeza mdinletamente no sistema (ex.:
absorbancia) esteja livre de interferentes que gomosgrovocar desvios em sua
relacdo com a propriedade de interesse.

Métodos de calibracédo de primeira ordem fazem esond vetor de medidas
instrumentais para cada amostra. Pelo exemploglag-l, sdo possiveis dois tipos
de dados: monitorando a absorbancia em um comptontenonda\; nos tempos

de § a &, ou monitorar as absorbancias dos comprimentasdai; aA; em um
determinado tempo. Exemplos de dados multivariadesiluem medidas
espectrométricas e eletroguimicas em que se manitr correspondente
propriedade em um determinado intervalo espectradle variacdo de potencial,
etc. Esses métodos possibilitam analises mesmeesanga de interferentes (desde
gue esses interferentes estejam presentes nas rasnode calibracao),
determinacOes simultaneas e determinacdes quandma&s dos analitos estao
sobrepostos entre si ou com os sinais dos intetksecalibrados. Diversos
modelos de calibracdo multivariada vém sendo atlis, tais como: Regressao
Linear Mdltipla (MLR, do inglés “Multiple Linear Rgession”), Regressao por
Componentes Principais (PCR, do inglés “PrincipamPonentes Regression”) e
Regressdo por Quadrados Minimos Parciais (PLS, nipés “Partial Least
Squares”). Esses modelos tém apresentado Otimobass com aplicacdes em
diversas areas, sendo um exemplo marcante de ifimacéb a aplicacdo a dados
de infravermelho proximo em analise de bebidas, einad polimeros, produtos
farmacéuticos, agricolas, éfc.Porém, sua utilizacdo possui a desvantagem de
requerer um numero relativamente grande de amodéraslibracdo dependendo
da situacdo. O reconhecimento e a implementac&eslasodelos vém crescendo
nos ultimos anos gracas as pesquisas realizadsa assa e 0 estabelecimento de
critérios de validag&g %423

Calibracfes de segunda ordem séo construidas gdcaes que geram uma
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matriz de dados por amostra. Como é mostrado nadig é obtida uma matriz de
dimensdes (J, K), que define uma superficie pada camostra. Caso sejam
analisadas | amostras, tem-se um cubo de dédtesdimensoes (I, J, K). Esse tipo
de dados pode ser gerado através de diversasagco@mo cromatografia liquida
de alta eficiéncia (HPLC, do inglés “High Perforroarliquid Chromatography™)
com deteccdo por arranjo de diodos (DAD, do ing@sde Array Detection”);
cromatografia gasosa (GC, do inglés “Gas Chromapdty”) com detecgcao por
espectrometria de massas (MS, do inglés “Mass peetry”); ressonancia
nuclear magnética em duas dimensdes (NMR-2D, di@snffwo Dimensional
Nuclear Magnetic Resonance”); emissdo e excitagddlubrescéncia molecular
(EEF, do inglés “Excitation Emission Fluorescencahdalise por injecdo em fluxo
(FIA, do inglés “Flow Injection Analysis”) com gramhte de pH e DAD; dados de
microscopias e imagens em geral, etc. Esses métédos grande vantagem de
permitir a determinacdo de espécies de interesspregenca de interferentes,
mesmo que estes interferentes ndo tenham sidoidoslunas amostras de
calibracéo, caracteristica conhecida como “vantadensegunda orderh” Além
disso, o perfil caracteristico (espectral ou cramedfico, por exemplo) de cada
composto independente presente na amostra podestserado com dados de
segunda ordem fornecendo, dessa forma, informapdedgativas sobre o sistema.
Outra facilidade que esses modelos apresentanmfese @0 numero de amostras
requerido para a construcao das regressdes, qresgeimente menor que aquele
necessario para modelos de primeira ordem e apaokimente igual ao utilizado
em calibracdes de ordem zero.

A seguir sdo descritos os modelos de calibrac&®edanda ordem abordados
nessa tese e a forma como foram determinadas adgdenauas figuras de mérito.
A notacao utilizada na simbologia para a apreséotalesses modelos segue o

padrdo geralmente utilizado em algebra linear, delas mailsculas em negrito e
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sublinhadas representardo cubos de dados, matdr&s indicados por maiusculas
em negrito, vetores por letras mindsculas em regriéscalares por letras normais

maiusculas ou minusculas.
1.1 Modelos de calibracao de segunda ordem

Dependendo do modelo a ser utilizado na analisedddes, estes devem ser
organizados na forma de um cubo de dimenséo Kl) du uma matriz, onde | € o
namero de amostras e J e K sdo 0s niumeros de ejgridev primeira e na segunda
dimenséo, respectivamente. Na Figura 2 sao exeocaulds esses dois modos de

organizacao ilustrando a conversao de um cubo diess¢éaem uma matriX.

IK (A)
I — — —
K X =1 X
J
IK
A
I - ™~ (B)
K X —J X
J

Figura 2- Representagédo de duas formas em que um cubo de jplade ser arranjado para a
andlise em diferentes modelos de calibracdo dendegardem. (A) um cub&(l,J,K) &
colocado na forma de uma matxigl,JK) pela vetorizagdo da matriz uma das amos$tea®)
X (I, J, K) é re-arranjado em uma matxi¢J,IK) pela colocagdo de cada uma das | amostras

lado a lado.
1.1.1 Andlise de fatores paralelos (PARAFAC)
O modelo PARAFAC efetua uma decomposi¢céo do cubdedesX (I, J, K)
em trés matrizes de pesds:(l, F), B (J, F) eC (K, F), onde F é o numero de
fatores ou componentes do modelo, e as matrizesst#\, B e C sao os perfis de

cada componente em cada dimensao, por exemplstiamevas dos espectros de

14



Capitulo 1 Modelos de calibracdo de sequnda ordem e figurasédito.

emissdo e excitacao de fluorescéncia. Esta decagApopode ser representada

pelas equacdes 1, 2 ou esquematicamente pela Bifura

F
Xigx = 2 b5 Cor +€ 5 (1)
i-1

X=A(C|®|B) +E (2)
onde, X;k € um elemento do cubo de dados, a, b e c sdewmerios das matrizes

Air ByreCkr 63k contém os erros de decomposiclg € a matriz de dados
obtida depois da vetorizacdo do cubo de dados r@iga), |®| € o operador do

produto de Khatri-Rao (ver apéndice A2) e “T" sdor@éo a operacado de

transposicao de um vetor ou matriz.

a/ a a b3

b, b,
—_ 4 -_ +
C C

+

E

X - ¢

Figura 3- Representacdo da decomposicgao trilinear dos dauperfisa, b, e c de cada
dimenséo, para um modelo PARAFAC de trés fatores.

Para a aplicacao do modelo PARAFAC, os seguintpecéss devem ser
levados em conta: (1) a concordancia da estrutosadddos e a assumida pelo
modelo, (2) o método de inicializacdo do algoritmag, restricbes impostas ao
modelo e o critério de convergéncia, (3) 0 nUmera@amponentes ou fatores, (4)
identificar os perfis fornecidos pelo modelo em addtor com a espécie de
interesse e os interferentes presentes e (5) ogastrde um modelo de regresséao
gue permita estimar a concentracdo da espécidatesse.

Com relacdo a estrutura requerida pelo PARAFAC,sicemando que o
perfil relacionado a concentracdo de um componEnsejaa, € necessario que
cada fator apresente um unico pebfie c. Esta restricdo traz como conseqiéncia,
por exemplo, que em dados obtidos por HPLC ou REiipos com DAD, néo

15



Capitulo 1 Modelos de calibracdo de sequnda ordem e figurasédito.

podem ocorrer variagbes nos tempos de retencdoosuteimpos de injecéo,
respectivamente. Estes efeitos, para o modelo PARARepresentariam um
componente com mais de um perfil na referida di@enemporal, o que é
mencionado muitas vezes como desvios da trilinadeiddos dados. Como forma
de contornar essa limitacdo, uma variacdo do moBABRAFAC, chamada de
PARAFACZ2* permite variacdes em um dos trés peAisB ou C. Contudo,
poucos trabalhos foram desenvolvidos aplicando messkeld>?® sendo a tentativa
da correcdo desses desvios de trilinearidade maism nos trabalhos presentes na
literaturd ' 2%

Na decomposicdo dos dados realizada pelo PARAFAQtil&Zado o
algoritmo de quadrados minimos alternantes (ALSjngtés “Alternating Least
Squares”), o qual necessita de uma estimativaainicis perfis das dimensods €
C) para sua inicializacdo. Diversos métodos podemutiiizados para a obtencéo
desses perfis, sendo os mais utilizados os vetsnmegulares obtidos por
decomposicdo em valores singulares (SVD, do ingi&ngular Value
Decomposition”) ou perfis obtidos por decompositdmear direta (DTLD, do
inglés “Direct Trilinear Decomposition®}* Uma vez que uma estimativa inicial

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

como32

A=x|[c|e|B)] (3)

onde “+” o simbolo sobrescrito indica a Moore-Pserpseudo-inversa da matriz
X, que se encontra desdobrada como ilustrado naraFigA. Deste modo, o
algoritmo ALS pode ser descrito de forma geral panamodelo PARAFAC com F

componentes comb®?

1) InicializeB eC;

2) ObtenhaA, por meio dexX, B e C como: A = X[(C|® | B)T]+;
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3) ObtenhaB, por meio deX, C e a estimativa anterior dé& como:
B=x[clelA)];

4) ObtenhaC, por meio de&X e as estimativas dge A dos passos anteriores como:
c=x|Bl®|A)];

5) Retorne ao passo 1 utilizanBoe C obtidos nos passos 3 e 4 até que a falta de

ajuste dos dados entre duas iteracbes consecagjamsnenor que um valor critico
(geralmente 16). A falta de ajuste (FAJ) é dada For

[ k

(&}

_ ZZ( Xijk =X llk)2
FA)=| === (4)
> > (o

i=1 j=1 k=1
ondeX, ;. .corresponde a estimativa do modelo para a respsstamentax; . .

As solucdes do algoritmo ALS descrito podem settaswezes melhoradas
por meio da inclusao de restricbes como: ndo-nadatlie, o que faz com que os
perfis ndo possam assumir valores negativos; ontdgiade e unimolalidade, o
que requer perfis com apenas um maxftno

Dependendo da complexidade do sistema, a escothan(onero de
componentes pode ser feita com base no conhecing@gtoo do namero de
espécies responsaveis pelo sinal instrumental me@dando isso ndo é possivel,
um parametro util, conhecido como consisténcia dolem (do inglés “core
consistency”), pode ser utilizado como guia. Natigaa 0 modelo PARAFAC é
construido com um numero crescente de componentestee parametro €
determinado em cada um, o nimero de componentei@ escolhido como um a
menos daquele que o valor da consisténcia do nlEeale aproximadamente
100% para valores menores que 8b% utilizacéo deste parametro é bastante (til

guando os dados seguem perfeitamente o modelweatli como por exemplo em
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dados de EEF. Contudo, em sistemas que apresesiacies em equilibrio a
utilizacdo da consisténcia do nucleo ndo conduznamero de componentes
correto.

Uma vez obtidos os perfis, B e C, a identificacdo do componente que
corresponde a espécie de interesse é feita pelpatagdio entre os perfis obtidos e
espectros conhecidos obtidos em padrdoes. Casoidesgdicacdao ndo puder ser
feita enquanto se procura 0 numero ideal de cornmtesea qualidade do ajuste da
reta entre os pesos da coluna Alecorrespondente a espécie de interesse e as
concentracdes de referéncia para uma série de rasolst concentracdo conhecida
pode ser utilizada como critério de escolha do manoe componentes, pois
espera-se que o numero ideal de componentes fowvedoaes deA que se
relacionem melhor com a concentracdo da espédigatesse.

O modelo de regressao para 0 PARAFAC é obtido @rde uma regressao
por quadrados minimos entre a colunaAdeelacionada com a concentracdo da
espécie de interessa)(e o vetor com as concentracdes de referéngiadds
amostras de calibrac&o
o=y'a (5)
onde, ® corresponde a inclinacdo da reta ajustada entrepes®sa e as
concentracdes/. Na pratica, para a analise de uma amostra de aQ&D
desconhecida, o cubo de dados é formado poamostras de concentracao
conhecida da espécie de interesse (amostras dwacalb) e uma amostra de
composicao desconhecida, que pode conter intetésrgoresentes ou nao nas
amostras de calibracao, constituindo assim a vanmtale segunda ordem. Por fim,

a concentracdo da amostra de composicdo descoaléeolatida por:

Yin=— (6)
Q)
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1.1.2 Resolucéao de curvas multivariada (MCR)

O MCR pode ser visto como um método de resolugdsirthis que também
pode ser utilizado para propdésitos quantitativas@am modelo de calibracao de
segunda-ordem. Diversos trabalhos ja demonstrarama &apacidade em fornecer
ambas as informagdes quantitativas como quali@tigara um sistema em
estudd**3¢3738 5 MCR ¢é baseado na decomposicdo bilinear dossda@dizada

pelo algoritmo ALS, a qual pode ser matematicamerpeessa pot>*

X, =CS"+E (7)
ondeX; € uma matriz de dados para uma amostreC'i&, S sdo as estimativas dos
perfis relacionados com a concentracao e 0s espetdis espécies quimicas puras
gue estdo presentes na mistura, respectivamdnte wna matriz de residuos. Para
a aplicacdo do MCR é necessaria uma estimativaid®ero de espécies presentes
na amostra e uma estimativa inicial dos perfis @lecentracdo ou espectral para
cada constituinte.

Ao contrario do PARAFAC, o MCR pode ser aplicadatd na analise de
varias amostras (mais de uma matriz de dados) tsinedmente quanto de uma
Unica amostra (quando o objetivo seja a resolugiddezonvolucdo dos sinais),
enquanto que o PARAFAC requer a presenca de nonmifiamostras diferentes.
Essa diferenca reside no fato de que o modelo M@&$eia-se na decomposicao
bilinear dos dados, enquanto que o PARAFAC utllizaa decomposicao trilinear,
gue requer mais de uma amostra para formar um @ellmados. Uma das grandes
consequéncias desse fato € que o MCR apresentabteqa de liberdade de
rotacdo ou ambiglidade, isto €, mais de um conjdatperfis que apresenta um
mesmo ajuste aos dados pode ser obtido. Essa giade do MCR pode ser

verificada pot*:

cs'=czz's" (8)
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ondeZ é qualquer matriz ndo singular de dimenséo (A&)matrizesCZ e Z''S'
representam outro conjunto de perfis nas dimenddoes K, mas apresentam
exatamente 0 mesmo ajuste dos dados obtido ComS'. Esse problema é
minimizado pela utilizacao de diversas restrici@kes¢ritas abaixo). O PARAFAC
por basear-se em uma decomposic¢ao trilinear n&samia esse tipo de problema
de ambiguidadé®.

Quando o MCR é aplicado na decomposicdo de maisrage matriz, estas
sao organizadas de forma adjunta, uma abaixo da outuma ao lado da outra
dependendo das estimativas iniciais serem o0s pegBpectrais ou de
concentracadt. A Figura 4 mostra a forma como as matrizes sgarizadas no
caso de estimativas iniciais para os perfis espisctbeste modo, obtém-se um
conjunto de espectros comum a todas as matrizes eomjunto de perfis de
concentracdo para cada amostra. Caso o algoritfaarseializado com os perfis

de concentracdo o contrario é obtido.

S
f_H (
( f —
1
—
Xcal < Ccal< Ecal <
MCR +
X AlLS ) oo
\ \
Figura 4- Esquema de decomposicdo do MCR quando se inicelotanizacéo a partir dos

perfis espectrais. Onde os sub-indices “cal” e ‘ladicam amostras de calibracdo e de previsao,
respectivamenteX, C, S e E sdo as matrizes de dados, perfis de concentraspectrais e
residuos de decomposicao, respectivamente.
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O numero de componentes pode ser estimado utlizanconhecimento
prévio do sistema em estudo ou a partir dos refgtda decomposicdo em valores
singulares (SVD) da matriz de dados constituidaatagstras utilizadas na etapa
de calibracdo. Na estimativa por SVD, 0 numero sjgeies é aproximado para o
namero de valores singulares acima do valor singudaespondente ao nivel do
ruido instrumental dos dados. Constituindo assimimero de componentes a
principio necessario para a descricdo de todaeniaicdo sistematica dos datfos

As estimativas iniciais dos perfis que serdo as#dos na inicializacéo do
algoritmo podem ser obtidas por meio de medidasuimentais com padrdes,
guando se dispuser de solucdes das espécies tesgateseparadamente. Quando
isso ndo é possivel, estimativas para perfis espegbodem ser obtidas pelo
método de pureza de variav8jenquanto que para perfis de concentracdo utiliza-
se a andlise evolucionaria de fatores (EFA, do émglEvolving Factor
Analysis™*. A utilizacdo da estimativa inicial dos perfis espais ou de
concentracdo depende do conjunto de dados em questé estimativas iniciais
melhores podem ser obtidas para os perfis espectai de concentragao.
Dependendo das estimativas iniciais serem os Efisoncentracdo ou espectrais,

o algoritmo ALS comeca a otimizacdao pelas equacdes ou 10,

respectivamenta®®:
ST =C*'X (9)
C=X(S") (10)

Essas etapas sdo repetidas em um processo iteasdiviqpe a mudanca do ajuste
entre duas iteragcdes consecutivas seja menor guealamcritico ou um namero
limite de iteracdes seja atingfdd®. Na Figura 4 é mostrada de forma esquematica
a decomposicao realizada pelo MCR em um conjuntandé&izes quando se

inicializa o algoritmo com estimativas dos pergpectrais.
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Caso o MCR seja aplicado na decomposicdo de apemss matriz,
restricbes como: nao negatividade, unimodalidadkeposer impostas ao modelo
para a obtencdo de solucbes com melhor sentidoofi€§aso varias amostras
estiverem presentes, outras restricbes podem gestas, tais como: posto local e
trilinearidad&>3°38

A restricdo de posto local é utilizada quando se teonhecimento
previamente que determinado componente esta ausentana ou mais amostras.
Neste caso, esta informacdo é passada ao modendtazom que o perfil de
concentracdo deste componente seja igual a zeta.r&stricdo € muito Gtil nos
casos onde amostras contendo interferentes sdongdestas conjuntamente como
amostras de calibracao, onde se requer que o gerfibncentracédo do interferente
deva ser zerg3¢®

A trilinearidade consiste em forcar que os perigeetrais e de concentracao
nao variem entre as diferentes amostras decompostgantamente, o que é
esperado no caso de dados de EEF. Se essa resifigd® imposta, o modelo
permite que haja variacbes entre os perfis de uasa dimensdes, como por
exemplo o de concentracéo, na forma como os dadas #gustrados na Figura 4.
A imposicdo ou nao da trilinearidade faz com qubl©R seja particularmente
interessante em dados onde essas variagcdes podemrocomo por exemplo em
dados de HPLC-DAD, onde sao permitidas pequenasac@®s nos tempos de
retencéo.

Como exposto anteriormente, 0 modelo MCR é maisitsup imposicao de
restricbes que o modelo PARAFAC, o0 que pode sd¢o viemo algo positivo do
ponto de vista de que o MCR pode ser otimizadocfspsmente para o tipo de
dados em questdo. Contudo, otimizacdo dessascoestrirequer um maior
conhecimento do modelo e diversas vezes nao cerdéstuma tarefa rapida ou

mesmo facil. Logo, a maior flexibilidade do MCR paoskr considerada ao mesmo
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tempo uma vantagem e uma desvantagem, dependemndsalo

Uma vez realizada a decomposicdo das matrizespaegso de calibracdo é
feito com base nos perfis recuperados que conteénfoamacdo relacionada a
concentracdo da espécie de interesse. Para o exemygtrado na Figura 4, sdo
obtidos espectros normalizados e perfis de coreghir que tem sua intensidade
proporcional a concentracdo. Logo, uma regress&odosunivariada pode ser
realizada com base na altura do maximo observasi@&dis de concentracdo, sua

area ou a norma, e a concentracdo determinadairrdessa regress&o

1.1.3 Quadrados Minimos Bilinear (BLLS)

Descrito por Linder e Sundberg em 198% BLLS aparentemente no
despertou grande interesse nos demais grupos daige®m quimiometria, uma
vez que dois outros trabalhos utilizando este nmofhm publicados apenas em
2002**>onde um deles tinha como autores seus proprigopentes’. Contudo, a
partir de 2004 diversos trabalhos vém sendo pubdaitilizando este modelo em
diversos tipos de dados, os quais tém demonstraelo LLS é um modelo capaz
de fornecer resultados equivalentes aos modelosAFAR e MCR em sistemas
relativamente complexts*®4"*® e com desvios de trilineariddde Ao mesmo
tempo, outros trabalhos tém relatado avancos cden resdelo evolvendo uma
modificacdo do algoritmo para que este seja capazlidhr com sistemas
apresentando espécies em equil®rid selecdo de variaveis por meio de
algoritmos genéticd$ o desenvolvimento de uma proposta para a detagiinde
sua sensibilidade em situacdes em que a vantageegdeda ordem é aplicada
a sua generalizacdo para o modelo de quadradosasitiiilinear (TLLS, do inglés
“Trilinear Least Squares™, o qual é aplicado quando se tem um cubo de dados
por amostra.

No BLLS, em contraste com o0 PARAFAC e o MCR, ascemtracdes dos
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compostos de interesse sdo inseridas na analisgados instrumentais na etapa de
calibracdo, onde obrigatoriamente apenas matrizescamposi¢cdo conhecida
devem ser utilizadas. Primeiramente, cada matrizatilbracdoX é vetorizada e as
| amostras de calibracdo sdo agrupadas em uma Matiiie dimensao (JK)l
12,43,44,49,5:4

V, =[vedX,)|vedX,)|...|vedX,)] (11)

onde “vec” indica a operacéo de vetorizacdo daimAtem questdo na forma de
um vetor coluna (JK,1). Em seguida, através de wmoegimento de quadrados
minimos classico determina-se a matriz que conténesaimativas dos perfis

“puros” dos compostos de interesse em concentragigria /">

Vo=V, Y™ (12)
ondeY é a matriz que contém as concentracdes de reier8as N espécies de
interesse. E interessante notar que a equacdo 4Badga a uma regressdo
univariada para uma espécie de interesse aplicanidd de Beer-Lambert com
guadrados minimos classicos expressa por:
gb=Abs(c") (13)
onde V, corresponderia aos dados de absorbamdis)( y as concentracdes da
espécie de interessec) (e Vs corresponde as absortividades molarey (
multiplicadas pelo caminho 6ptico (b). Voltando guacdo 12\Vg contém as
matrizesS, (as superficies de “absortividades molares” de empécie presente na
amostra) na forma de um vetor.
V. =[veds,)|veds,)]|...| vedS,,)] (14)

De modo a obter os perfis nas dimensdes J e Kta gas matrizess,, um

estimador baseado em SVD é empregado em cada &afrf2*49>4
(b,.9,.¢,) =SVD(S,) (15)

onde g € o primeiro valor singulah, e c, sdo os primeiros vetores singulares
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direito e esquerdo d8,, respectivamente. Para dados que nao possuenedeiic
de posto, os perfis dos componentes séo obtidasaspeelos primeiros valores
singulares g e vetores singulards, e c,. Quando existem espécies em equilibrio,
Goicoechea e Oliviell propuseram que a presenca de todas as espéceatpeé
considerada a partir dos valores gebg e ¢, seguintes. Por exemplo, caso existam
trés espécies de um mesmo componente Sgmpeus perfis sdo estimados pelos
trés primeiros valores e vetores singulares dardposicacS, por SVI**°

A obtencéo dos perfib,, ¢, € g de cada espécie de interesse completa a
etapa de calibracdo. As concentracdes das espixiggeresse em uma amostra
com composicao desconhecidX,{) sdo estimadas, contanto que ndo haja
interferentes presentes, por outro procedimeniguderados minimos classfés*
Y. =SvedX,) (16)
ondey,, € 0 vetor 1 x N que contém as concentracfes estimadas para. os N
analitos emXyn, e Sa(JK, No) é uma matriz que contém as informacdes da

regressao obtidas na etapa de calibracao, defioida™*
Scal = [gl(cl ® bl)|g2(c2 ® b2 ) |"'|gNC(CNC ® bNC)] (17)

onde® é o operador do produto de Kronecker (ver apénillgeEm sistemas com
espécies em equilibrio, a matfz, contém as informacdes de todas as espécies,
por exemplo, considerando o primeiro analito co#s &spécies em equilibrio e o
segundo com apenas uma a maizé calculada confd
Seal = lgll(cl,l ® bl,l) 191, (Cl,z ® bl,z) |g1,3(cl,3 ® bl,3) |g2(02 ® bz)J (18)
Diferente do PARAFAC e do MCR, quando existe asengea de
interferentes presentes efy,, a vantagem de segunda ordem € obtida por um
processo posterior a etapa de calibracdo de hilmagdio dos residuos deixados
pelo modelo (RBL, do inglés “Residual Bilinearizati). O RBL é empregado para

encontrar os perfis dos interferentes, os quaisis@arporados em uma versao
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estendida da matrg.,*°*°*

Sint :[Scal |gint (Cint ® bint )] (19)
onde @, bint € G S80 obtidos por SVD de uma matriz de residigQg),(estimada
pela diferenca entre a dados instrumentXig)(e a soma da contribuicdo dos

varios componentesNevados em conta na etapa de calibr&c43*

Nc
Eun :Xun _Zggbn(c-r:)yun,n (20)
n=1
(bint ’gint'Cint) = SVD(Eun) (21)
A concentracdo na amosia, é entdo estimada a partir por:
S\/un = Sintvec(x un) (22)

O processo RBL pode ser realizado a partir de umceadimento

44,54,55

iterativo onde as equacdes de 19 a 21 sado repetidas adédifeeenca entre a

falta de ajuste ou os valores estimados das coagéets dos analitos entre duas
iteracBes consecutivas seja menor que um valocariDutra forma de realizar o
processo RBL, proposta por Olivieri et &% é a utilizacdo método de Gauss-
Newton para a minimizacdo dos residuBg,, que segundo os trabalhos
encontrados na literatura apresenta melhores adsgltpara dados que apresentem
espécies de equilibfit™®

Para que a estimativa da concentracdo das esplecieseresse na amostra
seja feita de forma correta pelo modelo, é necessgme a presenca de
interferentes enX,, seja identificada, assim como o numero de compesen
necessarios para sua modelagem pelo processo R ghr otimizado. Os
resultados publicados na literatura até o momeaugerem que isso pode ser feito a
partir da comparacdo dos residuos de decomposlgiido® para a amostid,,
com uma estimativa do desvio padrédo do ruido instnial, obtida por replicatas

de amostras do branco, onde o residuo de decorBpodRpD) deX,, é estimado
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por.46,47,49,50
_lvedE,)]| (23)
(K =N)
Onde || || representa a norma euclidiana de twn. \Residuos maiores que nivel

do ruido instrumental correspondem a presenca tefdrentes. Os trabalhos
publicados propdem gque o modelo deve ser constadai@onando fatores ao RBL
até que o residuo de decomposicdo se estabilizanemivel compativel com o
nivel do ruido instrument&l*”***° Contudo, ndo é sugerido nenhum valor critico
com qual o residuo de decomposicdo possa ser cadmpag considerado
compativel ou ndo com o nivel do ruido instrume(galo), tornando duvidosa a
escolha do nimero de fatores do RBL em certas;fiésa

A maneira mais simples de se estabelecer um ioriteais deterministico
para a escolha do numero de fatores é assumirgguesialuos de decomposicéo e o
ruido instrumental seguem uma distribuicdo Norm@lforma que um valor critico
pode ser estabelecido requerendo que o residypdeba ser menor que o nivel do
ruido instrumental com 99% de confianca, em um etestnilateral
(RDyr<Swid2,326), sendo o numero de fatores do RBL escolb@uao o menor
namero necessario em que essa condicao € satiSeita critério de valor critico
pode ser sugerido utilizando o residuo médio demeosicdo obtido nas amostras
de calibracdo com 99% de confianca, no lugar dovidepadrdao do ruido
instrumental. Nesse caso, a utilizacdo do residédioné vantajosa por nao
requerer medidas em replicatas e amostras de branco

O modelo BLLS, gquando comparado com o PARAFAC ouMEGR,
apresenta as vantagens de nao requerer um prodessucializacdo em seu
algoritmo; nao necessitar da imposicao de ressig@@mo por exemplo néo-
negatividade ou ortogonalidade) durante o calcue perfis em cada dimensao;

poder ser implementado em um programa mais factBmenser mais rapido. A
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facilidade da construcdo do modelo BLLS e analseaghostras onde o teor dos
analitos € desconhecido pode ser melhor visualizzalalabela 1, onde seu
algoritmo é apresentado de forma compacta. Podebservado que o algoritmo
nNao possui etapas iterativas, podendo ser consteuélconcentracdo das espécies
de interesse de uma amostg estimada através de apenas 6 operacdes de algebra
matricial, comumente disponiveis em programas eslEaros nesse tipo de
célculo (como exemplo Octave e Matlab). Contudd®LaS apresenta a grande
desvantagem de requerer o conhecimento da compod&gé&odas as amostras
utiizadas na etapa de calibracdo, o que pode ¢ampluma séria restricdo ao
modelo em aplicacbes com amostras complexas, imgpedipor exemplo, a

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

Tabela 1. Algoritmo para a construgcao do modelo BLLS em sifies onde nao
ha presenca de interferentes.

Operacgéo Comentario

V, =[vedX,)|vedX,)|...| vedX, )] Vetoriza as matrizes de dados.
V =V YT Estima ?.S matrizes de “absortividades
s X molares”.

Para cada coluna de:V Estima os perfis das espécies presentes

S=reshape(V; nas amostras de calibracéo.
(bn ’gn ’Cn) = SVD(Sn) ’

Sear =[9:(C1 ®D,)[95(C, @D, ) ... |Gy (Ce ®D)]; | Determina a matriz.

Dada uma amostra,X

_ Estima a concentragcdo dos analitos na
yun = Szalvec(x un) !

amostra.

No apéndice Bl é apresentado o cédigo fonte deragrama, desenvolvido
neste trabalho de tese, para a construcdao do md&lidl® e determinacao de
algumas de suas figuras de mérito. O programa éativel com os ambientes

Octave e Matlab em suas versdes 3.0.0 e 6.5, taspaente.
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1.1.4 Quadrados Minimos Parciais Desdobrado (UPLS)*

O PLS atualmente é o modelo de calibracdo de panoedem mais utilizado
e descrito na literatur®®"*®>%%° A primeira tentativa de sua extensdo para a
utilizacdo com dados de segunda ordem foi proppstawold et af’, onde as
matrizes de dados eram vetorizadas, como ilustnadéigura 2A, e o0 modelo PLS
de primeira ordem era aplicado. A principal criticaste modelo era que, uma vez
feita a vetorizacdo, algumas das informacdes itesea estrutura dos dados de
segunda ordem eram perdidas. Anos depois’’Bxpresentou outra proposta de
generalizacao do PLS para segunda e ordens sw@gsrima qual a estrutura dos
dados era preservada. Deste modo, os modelos pospgus Wold et ai* e Brd?
passaram a ser designados como quadrados minimmaigpaesdobrado (UPLS,
do inglés “Unfold Partial Least Squares”) e N-dimienal (NPLS, do inglés “N-
way Partial Least Squares”). Contudo, ambos UPINPES apresentavam como
desvantagem em relacdo aos demais modelos deacékibde segunda ordem o
fato de ndo possuirem a vantagem de segunda ordem.

Ohman et al”**em 1990 desenvolveram o processo de RBL e umasgtap
de algoritmo para sua implementacao no UPLS, imrarmo assim a vantagem de
segunda ordem ao modelo UPLS. No entanto, a @iizalo RBL com UPLS
como proposto por Ohman, pelo nosso conhecimemareatemente nio foi
relatada a ndo ser por esses dois trabalhos at& 266do o RBL utilizado de
forma isolada como um modelo de calibracdo de skEgwrdem em poucos
trabalhos tais como o de Reis et“‘aLinder e Sundbef§em seu segundo trabalho
descrevendo o BLLS relataram um procedimento canesmo principio do RBL,

utilizando SVD como base do método, o qual foiizgdo por Olivieri> em um

* Nessa tese os modelos UPLS foram construidos rér ple apenas uma propriedade de interesse, isto é
equivalentes a modelos PLS1 para calibragéo deepenordem. No entanto, como forma de simplificaotagéo
utilizada no texto a sigla utilizada neste casé §8#LS em vez de UPLS1 .
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novo trabalho propondo o RBL junto com o UPLS. Réee trabalhos publicados
com UPLS empregando RBL comprovam que a presencentederentes nas
amostras analisadas é modelada satisfatoriamenmteecEndo resultados para as
estimativas da concentracdo das espécies de sdesesnelhantes as obtidas com
BLLS, PARAFAC ou MCR, comprovando a incorporacao wantagem de
segunda-ordem ao modelo UPEE 8

Como exposto acima, o UPLS consiste do mesmo mdee® aplicado a
dados de segunda ordem, quandq asalrizes de calibracdo sao vetorizados dando
origem a uma matriX de dimenséao (I,JK), como ilustrado na Figura 2/gse
concentracdes de referéncia em um vgtoEm seguidaX ey sao decompostas
por andlise em componentes principais (PCA, doémdPrincipal Component
Analysis”), a qual pode ser realizada com base igarsbs algoritmos descritos na

literatura®*° e expressas por uma soma de matrizes de posiviaipior:

F
X=TPT +E=Yt,p] +E (24)
i=1
F
y=Tq  +f=>Tq/ +f (25)
i=1

onde, as matrizels ef contém a informacéo d¢ ey, respectivamente, que ndo é
explicada pelo modeld; é a matriz de escoreB;a matriz de pesos e F € o niUmero
de variaveis latentes utilizadas pelo modelo. Uemaue o modelo foi construido,
a estimativa do valor da propriedade de interesY® ém uma amostra
desconhecida “i” é obtida pela multiplicacdo dooveatsultado do desdobramento
da matriz de dados instrumentais para essa am@sfifp por um vetor de

coeficientes de regressam§.s) apropriado”:
S\/un = tuan = XunbUPLS = XunW(PTW)_qu (26)

onde,W é uma segunda matriz de pesos que obtida duraalgoatmo PLS. A
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identificacdo dévoyp s como sendo igual ®%(P"W)™"q" na equacéo 26 néo € clara

a primeira vista, mas lembrando das igualdade&ptes no algoritmo do PLS:

X=TP" (27)
y= Tq T=Xb UPLS (28)
T = XW (29)

Multiplicando porW a equacéao 27, tem-se:

XW =TPTW (30)
Multiplicando ambos os lados p¢P" W)™ de modo a isolar T no lado direito da
equacao 30, tem-se:

XWP™W) 2 =TPTWP™W)* =TI =T (31)

ondel é uma matriz identidade de tamanho apropriadolmRgrae, ambos os lados

da equacéao sao multiplicados jpgpara obter a relacdo expressa na equacao 28:
XW(PTW)_qu = TqT =y= Xb UPLS (32)
obtendo assim a identificagao g s comoW(P"W)™"q" .

Uma vez construido o modelo UPLS, a presenca teErferentes em
amostras de composicdo desconhecida é consideetalalgcomposicdo do sinal
instrumental de uma amostrX,f) em duas partes, uma descrita pelo modelo

(Xmog) € Outra ndo modelada que contém o interferéqie,(expressa pbt°”
Xun = Xmod + Xint (33)

Uma vez que a parte que é descrita pelo modelo pexdexpressa em termos das
variaveis latentes determinadas pelo modelo UPLSqgaacdo 33 pode ser

representada corfio’
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vedX,,)=Pt,  +e,,+vedX,,) (34)

onde ey vetor de erros deixados pelo modelo, que deve psiaimo do ruido
instrumental. Se existir alguma estrutura bilinear X;,;, ela pode ser modelada
por SVDF>°*

veq X, )=Pt, +vedg, b, (c.)")+e, (35)

O que permite estimar os perfis dos interferentesgntes e, pof-°"
(bint ’gint ’ Cint ) = SVD(th) (36)

onde, como no BLLSbj e ¢ correspondem aos primeiros vetores singulares
esquerdo e direito d&j,, respectivamente, que correspondem aos perfis dos
interferentes nas dimensdes J e |, &0 primeiro valor singular correspondente e
enn € 0 erro de decomposicdo que englehg mais a parte que ndao pode ser
modelada como interferente. O processo RBL é fétdorma queP € mantido
constante et,, varia até que a norma do erro de decomposicagq||l||seja
minimizada, o que pode ser feito por um algoritieeativo ou utilizando o método

de minimizacdo de Gauss-Newton. Apos a converg@&wxialores obtidos pata

sao utilizados para estimar a concentracdo da ean@&la primeira relacao

expressa na equacao’2®.
1.2 Validacao de modelos de calibracéo de segunda ordefiguras
de mérito.
Sempre que um método analitico € proposto este skvvalidado de modo
a assegurar que os resultados obtidos por meiotelgam a eficiéncia requerida
nas condicbes em que ele sera aplicado. Essa qéadida feita através da

determinacdo de diversos parametros que caractedzaficiéncia do método, os

guais sdo denominados figuras de mérito. As espagifes de como essas figuras
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de mérito devem ser estimadas e 0s niveis requeeendocada uma dependem da
propriedade de interesse determinada ou da area a méetodo se destina, sendo
regidas por 6rgdos de fiscalizacdo especificos c@moexemplo: a Farmacopéia
Americana (USP, do inglés “United States Pharmaeiap)j3°, o protocolo da
Conferencia Internacional de Harmonizacdo de Rémeetos Técnicos para o
Registro de farmacos para o uso humano (ICH, désrgnternational Conference
on Harmonisation of Technical Requirements for Reegtion of Pharmaceuticals
for Human Use¥®, a Sociedade Americana de Testes e Materiais (ASdd/
inglés “American Society for Testing and Materidfs”Instituto Nacional de
Metrologia, Normalizagdao e qualidade Industrial NINTRO) e a Agéncia
Nacional de Vigilancia Sanitaria (ANVISA) Dependendo da norma ou érgdo de
fiscalizacdo a que o método esta sujeito, a quadridde figuras de mérito que
devem ser determinadas pode ser diferente, sengaregais: (1) exatidao, (2)
precisao, (3) robustez, (4) extensédo do intervalajae a propriedade de interesse
€ determinada pelo método, (5) sensibilidade, (6)itd de deteccédo, (7)
seletividade, (8) intervalos de confianca, (9)dinéade e (10) incerteza.

De acordo com um recente artigo de revi§am andlise estatistica envolvida
em modelos de calibracdo de primeira ordem pode@®iderada relativamente
complexa e alvo de pesquisas atualmente. Contsdesanodelos ja dispdem de
algumas recomendac6es de 6rgdos oficiais como ASUBP° e IUPAC®, para
sua construgcao e validacédo, o que facilita a se#a@@o e implementacdo. Em
particular para o setor farmacéutico, no Brasibdathos cientificos vém sendo
desenvolvidos e publicados ressaltando a impodadei uma norma de ambito
nacionaf®’*’® Nesse sentido, uma proposta de norma ja foi stitened
Farmacopéia Brasileira, que até o momento se emcagtardando julgamerifo

Para modelos de calibracdo de segunda ordem aamdlatistica envolvida

também é complexa e ainda pouco desenvdivid@ontudo, diversas pesquisas
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atualmente tem tido como foco a determinacdo dardi) de mérito desses
modelos, sendo possivel encontrar trabalhos qeetdi®m ou propdem formas para
a determinacdo de parametros como: inceté24 |, sensibilidad®>**>"®
seletividad&® e limites de detecc&c’®’® Esses trabalhos demonstram que para
essas figuras de mérito devem-se levar em contenalg particularidades de cada
modelo, enquanto que outras figuras de mérito, cpraoisdo e exatidao, podem
ser determinadas de forma analoga ao que é feitméodos univariados.

A seguir sdo descritas em maior detalhe algumasafigde mérito abordadas
nesse trabalho, as quais utilizam, dependendo s, paopostas ja consolidadas
para sua determinacdo ou propostas recentes ratuie no caso de parametros

gue ainda apresentam discussdes na forma de suenghetcao.

1.2.1 Precisao

Expressa o grau de concordancia entre os ressltalama série de medidas
feitas para uma mesma amostra homogénea em cosidietiEminadd3 Em geral
pode ser considerada em diversos niveis, tais caeqetitividade, precisdo
intermediaria (interdias, interanalista, etc.) proelutibilidad&®. Em todos os casos
podendo ser determinada simplesmente por meioldole@lo desvio padrédo das n

amostras realizadas em replicata®m)

n m

ZZ(VU _fli )2
precisdo= || (37)
n(m-1)

A comparacgao entre as precisdes de dois métodies ger feita através de

um teste-F de significancia.

1.2.2 Erro médio de estimativa da propriedade de interess

Algumas vezes referido como uma estimativa daid@te utilizado para a

comparagao dos resultados obtidos em trabalhos caealibracéo
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multivariadg>6°:688!

(RMSEP, do inglés “Root Mean Square Error of Prigafi) é definido pot”:

a raiz quadrada do erro médio quadratico de Hevis

RMSEP= \/IZM (38)

i=1 v
onde, | € o numero de amostras utilizadas na etapa ddagalb ou teste do

modelo, y ey sdo os valores de referéncia e estimativas daripdzule de

interesse, respectivamente.

Como pode ser observado na equacdo 38, o RMSEPaémadida de
dispersdo semelhante ao desvio padrdo, mas queardigpersao entre os valores
estimados pelo modelo e de referéncia. Outra @dade que se assemelha a do
desvio padrdo, e que deve ser enfatizada, € quMBER é uma medida que
considera apenas erros aleatoérios, que é uma dac@rda elevacdo dos erros ao
guadrado na equacédo 38. Por exemplo, considerandesoltados de dois métodos
distintos, supondo que um apresente erros sistersatiegativos e o0 outro tenha
erros com o mesmo valor em médulo mas que sejammbdislos de forma
aleatoria, ambos fornecem os mesmos valores de RME&e exemplo ilustra um
erro comumente cometido, que é a comparacdo deRMBEP por meio de um
teste-F e a conclusdo de que os resultados doscte®s meétodos sao
equivalentes. Portanto, a constatacdao de que ddiSHR sao estatisticamente
equivalentes por meio de um teste-F apenas torssiyad afirmar que osrros
médios na estimativa da propriedade de interesse dos dwsodos sao
equivalentes ndo podendo ser utilizada para irdetire a exatiddo do método.

Em termos relativos (REP, do inglés “Relative EwbiPrediction™), o erro

médio pode ser expresso Por

REP= 1oo\/_'zv% (39)
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1.2.3 Exatidao

Expressa o grau de concordancia entre um valogaeeito por convengao
como verdadeiro ou um valor de referéncia e o vagirmado pelo modelo de
regressad. Na comparacéo entre os resultados obtidos emnuttisdos distintos,

a exatidao pode ser acessada por meio da compatasémlores obtidos para a
inclinacédo e o intercepto de uma reta ajustada e¥rvalores de referéncia e os
estimados pelo modelo. Caso os intervalos de aupdigpara esses parametros
contiverem os seus valores esperados iguais g pa@®a inclinacéo e o intercepto
respectivamente, os modelos podem ser consideestlmigsticamente equivalentes
no nivel de confianca considerado. Valores estimgdoa a inclinacéo e intercepto
fora de seus intervalos de confianca indicam esisgematicos proporcionais e

constantes, respectivametite

1.2.4 Sensibilidade (SEN)

A estimativa da sensibilidade em modelos de catém multivariada,
particularmente em modelos de segunda ordem, depdadconceito de sinal
analitico liquido (NAS, do inglés “Net Analyte Sgt), primeiramente
desenvolvido por Lorb&®° o qual o definiu como sendo a fracdo do sinal
instrumental que é ortogonal as contribuicdes deosupossiveis constituintes
presentes na amostta A Figura 5 mostra a representacdo geométrica da
propriedade de ortogonalidade do NAS no caso deaior de dados.

Na extensdo da teoria do NAS para calibracdo denslag ou ordens
superiores duas propostas foram desenvolvidas mssivk, Kalivas e Lari e
Ho, Christian e Davidsdh nas quais duas formas independentes de estimar a
sensibilidade foram deduzidas. Em um trabalho ivelatente recente, Olivi€fi
utilizando dados simulados comparou as duas prap@sh trés situacoes distintas:

(1) presenca de dois ou mais analitos em uma amestem interferentes. Neste
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caso todas as espécies presentes sao calibrada®mdetd ndo utiliza a vantagem
de segunda ordem; (2) presenca de apenas umaesgpéciteresse e um ou mais
interferentes, situacdo em que a vantagem de saguddm é utilizada; e (3) dois
ou mais analitos calibrados e presenca de intetfese Foi observado que, por
exemplo para o BLLS, a proposta de Messick, Kaligasand® era adequada
guando a vantagem de segunda ordem nao era wil{zd#dacao 1), enquanto que
a proposta de Ho, Christian e DavidSomra adequada quando a vantagem de
segunda ordem era empregada em situacdes ondesapar@nalito era calibrado
(situacéo 2), sendo os resultados discordantesrdrasaas propostas para a terceira
situacdo. Uma expressao geral para a estimativaedaibilidade em modelos
bilineares de calibracdo de segunda-ordem, assino ¢@ARAFAC e BLLS, que
pudesse lidar com essas trés situacoes foi dedezmdaeguida por Olivieri e
Faber?

Sinal Analitico Sinal analitico liquido (NAS)
/7’ T T T = D
/ 900 \
/ \
/ Sinal dos interferentes \
b o e e e e e e e e e e e - = =\
Figura 5- Representacdo geométrica da propriedade do vetSrédAser ortogonal ao vetor

do sinal dos interferentes.

Uma observacao importante com relacdo as estimati@assensibilidade para
modelos de calibracdo de segunda ordem, quandotagean de segunda ordem é
utilizada, é que seus valores sdo dependentestioferentes presentes, isto €, a
sensibilidade de um determinado analito é depeaddmtnimero de interferentes

presentes e do grau de sobreposicdo destes iatgdsrem seu sinal, sendo os
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valores de sensibilidade menores quanto maior fodmero de interferentes e a
sobreposicdo. Portanto em modelos que utilizamnéagam de segunda ordem a
sensibilidade se torna uma medida especifica da aatbstra e ndo do método
como um todo.

Para melhor compreender o raciocinio envolvido eduddo da equacéao
proposta por Olivieri e Fab®r é necessario explicar como a projecéo ortogonal
expressa na Figura 5 é realizada e em seguidatidissuduas situacdes mais
simples (descritas anteriormente) em que podenutiezadas as propostas de

Messick, Kalivas e Larf§e Ho, Christian e Davids8f respectivamente.

1.24.1 Projecdes ortogonais.

Dada uma matriX qualquer, a matriXX™ (onde o simbolo “+” sobrescrito
indica a Moore—Penrose pseudoinversa da matriz eest@o) € uma matriz de
projecdo que possui as seguintes propriedades
X = (XX * )X (40)

X+ =X (XX*) (41)

Pelas relacbes acima temos que, se qualquerz/étama combinacéao linear
da matrizX, a multiplicagdo dez pela matrizXX" fornece como resultado o
proprio vetorz. Contudo, se multiplicarmos por (I-XX™), ondel é uma matriz
identidade de mesmo tamanhoX™, resultard em um vetor de zeros. Portanto, a
multiplicacdo de um vetor pela matr{#=-XX ™), fornece como resultado um vetor

gue é ortogonal a matrk.

1.2.4.2 Sensibilidade para modelos PARAFAC e BLLS na aiséde

interferentes.

Considerando um sistema formado por 3 espéciesngesse que Sao

calibradas, a matriz do sinal instrumental de unmaosdra X,, pode ser
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representada por*

Xin=Y:S +VY,S, +VY.S, +E, (42)
onde E,, uma matriz de erro,,y¢ a concentracdo do componente §,e sua
matriz de sinal em concentragdo unitaria. Uma vee gqs modelos BLLS e
PARAFAC séo capazes de fornecer os perfis de caaganente, as matriz&;
podem ser determinadas. Para o BLLS, por exemiose (ver equacdo £%)

S, =g,b,c} (43)

Quando interferentes nao estao presentes, azesatra equacdo 42 podem
ser representadas igualmente na forma de vetoliearafp o operador “vec®
ved X, )=Y,vedsS,) +vy,vedqs,) + y,veds,) (44)

A parir da equacédo 44, o sinal de cada comporgode ser obtido através
da multiplicacdo de ambos os lados por uma mateizpbjecdo apropriada.
Considerando a espécie 1, essa matriz de projegforéssa por.

P, =1-[vedsS,)|vedsS,)][vedsS,)|vedS,)]" (45)
Apoés a multiplicacdo dB; em ambos os lados da equacao 44, as contribuigdes
espécies 2 e 3 sdo removidas, obtendd-se
P,vedX,)=Yy,P,veqs,) (46)
Portanto, o sinal analitico liquido em concentragaibaria da espécie 1 é igual ao
vetor s, = P,vedsS,), e a sensibilidade para esta condicdo em pantjoylee n&o
apresenta interferentes, pode ser definida ¢dmo
SEN, =|s,| = |P,veqs,)| (47)

A sensibilidade para as espécies 2 e 3 é determidadorma analoga a que
foi feita para a espécie 1, substituingp pela matriz de projecdo apropriada. A

equacao 47 é equivalente a expressdo deduzidagssitk, Kalivas e Lafi
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1.24.3 Sensibilidade para modelos PARAFAC e BLLS com ualit@n

calibrado e na presenca de interferentes.

Neste caso, considerando a espécie 1 como dedstee as espécies 2 e 3
como os interferentes, as projecOes ortogonais mpssibilitam a remover a
contribuicdo de 2 e 3 sdo aplicadas paana forma de uma matriz (equacao 42) e
ndo na forma de vetor como no caso anterior, obtencho resultadd:

P,X,.P« =VY.P,S,P« (48)
ondeP; e P« sdo as projecdes que removem as contribuicOesspasies 2 e 3 nas
dimensdes J e K, respectivamente, que sdo iguais a:

P,=1-[b,|b,][b,|b,]" (49)

Pc =1-I[c, |c;llc, [c,]” (50)
ondeb, e bz sdo os perfis das espécies 2 e 3 na dimensépelog os perfis de 2 e

3 na dimensdo K. Pela equacdo 48, a matriz do amalitico liquido de 1 em
concentragdo unitaria é dada @®r=P,S,P, , assim a sensibilidade neste caso é

dada po¥*

SEN, =|S;||=|P,S,P«| (51)

Sendo a equacdo 51 equivalente & proposta por Iiisti&n e Davidsofi.

1.24.4 Expressédo geral para a determinacado da sensibikdadh modelos
PARAFAC e BLLS.

A partir da combinacao das duas situactes desatima podem ser obtidas
varias equacbes para as situacfes onde tém-ses vanalitos calibrados e
interferentes presentes. Contudo, a expresséo idadppr Olivieri e Fabéf é
geral e cobre todas as possibilidades.

Considerando agora a situacdo em que tem-gecYpécies de interesse que

estao calibradas e a presenca de “int” interfeserReimeiramente a contribuicédo
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dos interferentes nas dimensdes J e K sdo remodelds, pelas projecoeB; i e

Px.int, respectivamente, dadas Hor

| -B,,.B;

J,int = int int

Peie =1 —Ci Ci

int int

P (52)

(53)
ondeB;,; e Cij,; contém em suas colunas os perfis dos interfereateslimensodes J
e K respectivamente. Multiplicando essas matrizeprdjecdes poX,,, tém-se:

Nc
I:)J,int X un I:)K Jint = Z yn P.],intsn I:)K Jint (54)

n=1
Uma vez removidas as contribuicdes dos interfesenpara a obtencdo, por
exemplo, do sinal analitico da espécie 1 é nedess&mover a contribuicdo dos
demais analitos calibrados. Isso é feito aplicamaperador “vec” a equacdo 54 e

multiplicando ambos os lados por outra matriz dgegaoP.,:

P.,vedP,, X P )=Y.P,vedP, ;S P) (55)
ondeP., é determinado como:

P, =1-00° (56)
0O =[vedP,,,S,Py i )|---|vedP, Sy P i )] (57)

Por fim, a sensibilidade de uma espécie 1 € ideatif independente do contexto
em modelos PARAFAC e BLLS, confo

SEN, = | (58)

Pcalvec(PJ,int Sl I:)K,int )
ondeP; i € Pxint S80 matrizes identidade se ndo ha interfereneseptes enx .

Segundo Olivieri e Faber, a equacao 58 forneceremlooerentes para todas as
possibilidades de espécies calibradas e interesenbntudo, computacionalmente
ela ndo é pratica por requerer a determinacdo dasvénatrizes de projecao que
podem ter um tamanho excessivo dependendo dos.d&eaganjando os termos e
a partir das relacdes existentes em algebra natricma equacdo equivalente e

mais adequada nesse sentido pode ser obtidacomo
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-1/2

SEN, =0, {BLP, B JCLPwCu I, (59)

onde na equacédo 59 todas as matriBes Cca, Piint € Pxint, diferentes das
equacdes anteriores que determinam SEN, conténaspenfis normalizados,, ¢

um fator de escala que corresponde ao sinal do @oempe “n” de interesse em
concentracdo unitaria, e o sub-indice “n,n” indicalemento na enésima linha e
coluna da matriz resultante entre chaves. Os walale g para o BLLS
correspondem aos valores deoftidos por SVR na equacéo 15 para cada espécie
de interesse. No caso do PARAFAC, os valores,dmgivalem as inclinacdes das
retas ajustadas entre o vetor de esc@edas amostras de calibracdo e as

concentracdes de referéngide cada espécie.

1.2.45 Sensibilidade para o modelo UPLS.

Em modelos PLS de primeira ordem, a sensibilidadena extensdo direta
de modelos univariados. Sendo igual ao inverso atana dos coeficientes de
regressaol(p.s) do modelo:

1
[byes

0 que em um modelo de calibracdo de ordem zeresmynde ao inverso do

SEN= (60)

coeficiente angular da curva analitica. Sendo estimativa de sensibilidade
idéntica & obtida pela teoria do NRS
No caso do UPLS em calibracdo de segunda ordemndgundo ha
interferentes presentes, a sensibilidade tambégua ao inverso da norma dos
coeficientes de regressdo. Sendo necessario podara estimativa para situagdes
onde se necessita da vantagem de segunda ordezanald o processo RBL.
Seguindo 0 mesmo raciocinio aplicado ao BLLS PARAFAC, em um

modelo UPLS onde a matriX,, é descrita pelos pesd® e escoresl, a
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contribuicdo dos interferentes estimados pelo msxeRBL (equacdo 36) é
removida pot:

vedP; ., X,Pc i) = veqP;, reshapePt, )P, i ] (61)

onde o operador “reshape” realiza a operacao iavacsoperador “vec”, isto €,
retorna um vetor de dimensao (JK,1) a forma de omatiz de dimenséo (J,K).

Segundo Olivieri, a equag&o 60 pode ser rearraj@@ressa corfio

Pyt @ Pi) vedX )= (P ® Peine) Py, (62)
Indicando que esta seria uma descricdo do modeld&sUepois de descontada a
contribuicdo dos interferentes e indicando quesa®rest, podem ser estimados
por:

tun =[Py ® Peine) PP vedX,,) = P vedX,,) (63)

onde P}, € a matriz que converte os dados instrumentaisesosres quando ha
interferentes presentes nas amostras de preMigad?ortanto, pela definicdo de
P.. e pela igualdade =t q, Olivieri® propde que o vetor dos coeficientes de

regressao quando hé interferentes presentes sejrapdo por:

bre = (Pey )'q (64)
E por fim a sensibilidade é dada or
SENgg, = ! ! (65)

e | [Pl
Contudo, as operacgdes envolvidas nas passagenpidgde 60 para a 62 nao sao
explicadas por Olivie}f em seu trabalho e cabe ressaltar que o vetor de
coeficientes de regressdbrg. somente é utilizado para a estimativa da
sensibilidade e ndo na estimativa da concentragaprdpriedade de interesse,
sendo esta Ultima obtida por meio dos esciresbtidos pelo processo RBL e pelo

vetor de pesog, através da primeira relagcdo da equacao 28.
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1.2.4.6 Sensibilidade em modelos MCR

Em contraste com a abordagem descrita para oslosoBeLS, PARAFAC
e UPLS, os trabalhos descritos na literatura netitaa estimativa da sensibilidade
abordando o MCR propdem considerar a sensibilidggal ao inverso da
inclinacdo da reta ajustada entre as areas ouwmasatos perfis de concentracéo
estimados pelo MCR e as concentraces de referdasiamostras de calibracéo,
de forma analoga a modelos univaridd8s

De fato, o valor obtido € uma estimativa da selddnie do modelo MCR,
mas sua escala ndo corresponde a mesma dos dattaséntais e portanto ndo
torna possivel uma comparacéo direta com métodioanados ou as estimativas

de sensibilidade obtidas nos outros modelos deregho de segunda ordem.

1.2.5 Sensibilidade Analitica (SENA)

Sendo gigo UMma estimativa do ruido instrumental, que podeobtida por
meio do desvio padrao de um conjunto de medidasirdd instrumental quando
nenhuma espécie estd presente (amostras de brancgjelos residuos de
decomposicdo do modelo, define-se a sensibilidawdit@a (SENA) de uma
propriedade de interesse “n” comio®:

SEN,
S

SENA, = (66)

ruido

onde o inverso de SENA tem unidades de concentrac@&xpressa a menor
diferenca de concentracdo entre amostras que podeissinguida pelo método,
desconsiderando o erro ou ajuste do modelo. Portantverso de SENA seria a
menor diferenca de concentracdo que a sensibilidadaite distinguir entre duas
amostras quando limitada apenas pelo ruido insmtahe

Evidentemente, os valores do inverso de SENA sfionativas muito

otimistas que nédo condizem com a diferenca de obragEio que se pode medir na
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pratica, pois essa também é limitada pelo erro ddeto e das concentracbes de
referéncia. Contudo, esse parametro € (til pargpacagdo entre valores obtidos
em diferentes instrumentos que podem ter niveisuitks diferentes, sendo uma
medida de certa forma analoga a razdo sinal rufds, expressa em termos de

concentracao.

1.2.6 Limite de detecc¢ao (LD)

De acordo com a definicdo adotada pela fc#1USP°, o LD é a menor
guantidade da espécie de interesse (concentragéq)agle ser detectada, mas néo
necessariamente quantificada, sob condicOes expetamls estabelecidas. De
acordo com as recomendacbes da IUPA® LD deve levar em conta as
probabilidades de ocorréncia de erros falso pasgivfalso negativo, usualmente
nos niveis de 95% (0.05) de confianca.

Para modelos de calibracdo em modo geral, a naamed#tis simples de
estimar o LD é a partir da sensibilidade do métedda flutuacdo do ruido

instrumental ($iqo):

LD, = 3,3852—]"\‘; (67)

onde a constante 3,3 corresponde ao nivel de ogafide 95% para ambos 0s erros
falso positivo e falso negativo. Contudo, para gugilizacdo da equacéo 67 leve a
uma estimativa realista do LD, € necessario queersis condicbfes sejam
satisfeitas, como: a distribuicdo dos erros da eoimacdo da espécie de interesse
no nivel de concentracéo igual a zero e no niveL@osigam uma distribuicdo
normal, tenham uma mesma disperséo e que o dea#lid@ populacional dessa
distribuicdo seja igual a.sc . Na pratica as estimativas obtidas pela equacédo 67
sao geralmente otimistas em decorréncia da estinde g4, SUbestimar o seu

valor verdadeiro ou pelas dispersdes no nivel iguatero e em LD serem
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diferentes. E importante notar que sgor a estimativa do ruido instrumental, o
LD pela equacdo 67 sera simplesmente o valor dersovde SENA multiplicado
por 3,3.

Os diversos trabalhos que descrevem a determinc&D em calibracao de
segunda ordem diferem, em sua maioria, na formaoc@émalculado o valor de
Suide ENtre estes trabalhos, pode-se citar o trabadiRatirigues-Cuesta et®alque
utiliza suigo cOmo sendo igual ao desvio padrdo da reta ajustatte as areas
obtidas pelos perfis de concentracéo fornecidos PEIR e as concentracOes de
referéncia; e o trabalho de Boqué et’ajue utiliza como desvio padréo os valores
estimados a partir de equacdes que estimam aamaetio modelo por propagacao
de erro. Contudo, diversos trabalhos recentes &purtado estimativas de LD
através da equacao 67 ggqsobtido por meio de medidas em replicata do sinal
instrumental ou através do residuo de decomposifimo pelo modelo de
calibracdo de segunda ordéff Neste trabalho de tese e nos cédigos dos
programas que sao apresentados nos apéndices Rlerarse apenas o LD
estimado a partir da equacgao 67,,Q.9btido pela variacao instrumental dos dados
ou, caso este ultimo nao for disponivel, pelo m@sidle decomposicdo das

amostras.

1.2.7 Seletividade (SEL)

De acordo com a recomendacdo da IUPAC, a SELersfera extensao na
qual um meétodo pode ser utilizado para determinalitas em misturas ou meios
sem a interferéncia de outros componeftespesar desta definicdo ser clara do
ponto de vista de métodos de calibracdo de ordern @enivariados), em
calibracdo multivariada (primeira e ordens supesprela pode ser considerada
ligeiramente deficiente, uma vez que métodos naritidos sdo capazes de estimar

a concentracdo de espécies de interesse em um aneique ha presenca de
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interferentes (que podem estar presentes nas asagtlizadas na calibragcdo ou
apenas nas amostras de previsdo, sendo interie@oiariamente ditos).

Em um trabalho de revisdo, Faber et*adrgumentam que uma medida
apropriada de seletividade deve preencher diversiiérios, sendo os mais
relevantes, do ponto de vista pratico, que a salatle deve estar relacionada com
a incerteza das estimativas obtidas no método epgsisa ser generalizado para
calibragcdes multivariadas de ordens superioressdNeentido sugerem que a
proposta desenvolvida independentemente por LYrlzeBergmann et &f é a
mais adequada por preencher estes critérios, s&qilefinida como a razdo entre o
sinal analitico liquido § ) do analito de interesse em concentragdo unifiriaé
descontado da interferéncia de outras espéciesentes3 e o seu sinal
correspondente (também em concentracdo unitarimpraituacdo sem remover a
fracdo que sofre influéncia dos interferentgg, (0 que pode ser matematicamente
expresso para uma espécie n cdmo
_lss
s

Contudo, essa definicdo restringe a medida désdile a modelos onde se

SEL

(68)

dispde do sinal de cada analito em concentracdariamio que acontece apenas em
modelos de calibracéo de primeira ordem baseadapuadrados minimos classico
e modelos de segunda ordem que fornecam os perftadh espécie presente no
meio, tais como PARAFAC, BLLS, e MCR. E interessambtar que a equacao 68
€ na verdade a razdo da sensibilidade nas situagdague existem interferentes
sobrepostos com o analito de interesse e quant esté isolado dos demais.
Portando a definicdo de seletividade de acordo torne* e Bergmann et &f
relata o quanto se perde em termos de sensibilidadielo a presenca de outros

componentes na amostra, sendo esta igual a unigehelo ndo ha sobreposicao e
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diminuindo a medida que o numero de interferen@s@breposicdo aumenta.
De acordo com essa definicdo de seletividade e @oaguacao geral de
sensibilidade para modelos PARAFAC e BLLS (equaBfh que é transcrita

abaixo, a determinacdo da seletividade para esseelos pode ser expressa

por>’8
SENn = gn {(B ;:ral P.],int B cal XC;:raI I:)K,int C:(:al )]_1 };lr: 2 (59)

SELn = {(B : P.],int B(:al XCT I:)K,int C:(:al )]_1 }_l/ 2 (69)

cal cal n,n

onde ressalta-se novamente que nestas equacOedi®slps demais componentes
calibrados e interferentes sao normalizados. Coanmplaras equacdes 59 e 69 nota-
se gue ambas somente diferem pelo termqug corresponde ao sinal total em
concentracdo unitaria do componente n.

Baseado neste conceito de seletividade, para elmPLS (e conseqlente
mente para o modelo PLS de primeira ordem) Olf7iéndica que a seletividade
nao pode ser determinada, uma vez que neste casodelo ndo € capaz de
fornecer os sinais individuais das espécies degsse em concentracdo unitaria (o
gue corresponde ao denominador da equacdo 68).eSeanobservacdo, nota-se
gue os valores de seletividade reportados por shgetrabalhos com PLS em
calibracdo de primeira ordem, os quais baseianriseipalmente nos trabalhos
publicados por Lorber et &l.e Ferré et al’, estéo incorretos, uma vez que neles a
seletividade nestes modelos é determinada conwia oo sinal analitico liquido e
a norma do sinal instrumental originalmente addairi(o qual contém
contribuicbes de outros componentes além da espédigeresse).

Voltando ao modelo UPLS, considerando a situacéoeondo ha
interferentes na amostra de previsao, isto é, tagam de segunda ordem néo é
utilizada, a limitacdo no célculo da seletividadédidada por Olivief? é clara.

Contudo, quando a vantagem de segunda ordem &adtli o valor de
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sensibilidade fornecido pela equacdo 65 correspandm valor de sensibilidade
gue leva em conta a perda de sensibilidade proeopald interferente da amostra
de composicdo desconhecida (o que equivale ao adoreda equacao 68). Logo
interpretando o calculo de seletividade como umdidaedo quanto se perde em
sensibilidade em um analito n pela acdo dos imtantes, para o modelo UPLS
utilizando a vantagem de segunda ordem uma medidsekbtividade pode ser
expressa por:

SEN, re.
SEN

n

SEL, = (70)

onde SENRgrgL € 0 valor de seletividade obtido pela equacédoata p espécie n e
SEN, é o valor da sensibilidade quando ndo ha intarfese na amostra de
previsdo. Sendo essa uma medida de seletividadeevmem consideracdo apenas
o efeito dos interferentes nao levados em contacaldracdo. Pelo nosso
conhecimento a relacdo expressa na equacao 70in@pdrtada até o momento na
literatura e serd avaliada e comparada com oseglurtidos de seletividade nos
modelos PARAFAC e BLLS como uma proposta de deteagdio desse parametro
no modelo UPLS nas situacdes onde a vantagem dadsgrdem for utilizada.
Para o modelo MCR, propostas de medida de selatleiaparentemente nao
foram descritas literatura. Uma explicacdo para s é que isso exigiria uma
expressao para a sensibilidade desse modelo seguimésma abordagem descrita
para PARAFAC, BLLS, e UPLS, algo que pode ser deldude forma semelhante
ao que foi feito para o PARAFAC e BLLS, uma vez gukICR também fornece
os perfis de cada componente da amostra. Contuskm ainda nao foi

aparentemente realizado.

1.2.8 Incerteza na concentracao estimada da propriedadeednteresse

A incerteza é uma das figuras de meérito mais itapbes de um método
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analitico, sendo também uma das que requer um nmngjor estatistico. Sua
determinacdo geralmente € baseada em uma equaiédamue é deduzida pela
teoria de propagacao dos erros envolvidos em ctqe,edesde a preparacao da
amostra a estimativa dos parametros do modelo.

A proposicao de equacdes para a determinacdo agastdna no modelo
PARAFAC foram feitas por Olivieri e Faléf® Resultados com dados simulados
e adicdo de ruido sugerem que uma estimativa @atéza com boa concordancia
com os valores esperados pode ser obtida tantsitnagdes onde o PARAFAC
utiliza ou ndo a vantagem de segunda ordem. Coneska boa concordancia é
condicionada a boas estimativas da incerteza nasentracbes das amostras de
calibracdo ou do método de referéncia e da inGrfgbpveniente dos dados
instrumentais, as quais nem sempre sao disponiveisexemplo, em dados de
EEF a incerteza dos dados experimentais pode $serada relativamente bem
através do ruido presente nos dados, em situag@iescosolvente ou 0 branco nao
apresenta fluorescéncia. No entanto, para daddsRd€C-DAD a incerteza dos
dados estimada do mesmo modo pode conduzir a umaatga muito menor do
gue o seu valor verdadeiro, pois a incerteza queig®s desvios no tempo de
retencdo causam ao modelo é dificil de ser estimada

Para 0 MCR, Saurina et le Rodrigues-Cuegtapropdem que a estimativa
da incerteza pode ser feita em analogia a calibrdedordem zero, utilizando as
mesmas equacdes desses modelos ja bem estabel&ssaproposta baseia-se no
fato de que na pratica a estimativa da concentragddCR ¢ feita através de uma
regressao “univariada” entre os valores de areaaltwras sobre os perfis de
concentracdo recuperados pelo MCR, decompondo-sstie@as de calibracado e
previsao conjuntamente, e as concentracoes deémefar Dessa forma propdem
gue os valores de area ou altura carregam todzeatema presente nos dados

instrumentais e da etapa de decomposicdo do MCRsi@ando um modelo de
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calibracdo inversa, onde a concentracdo € funcéadddos instrumentais (ou de
uma medida provinda deles como é no MCR), a inzer@ssociada a estimativa da

concentracao de uma amosts&y(, —y,)) pode se determinada coffio

. ~ 1 1 (a,-a)
AV —Vo)= Sreg\/EJrIer (71)

onde m é o numero de replicatas feitas na refaaiastra, d € o niumero de
amostras de calibracdo, “a” sdo os valores deasltou areas sobre perfis de
concentragéo obtidos no MCR gy 0 desvio padrdo do erro da regressao,

expresso pdr:

(72)

onde no denominador sdo subtraidos dois graudeieldide referentes a inclinacéo
e intercepto da equacdo de regressdo. Contudo,n@eraude trabalhos que
expressao a incerteza em resultados experimemtiaisviCR ainda é pequeno para
que essa proposta seja confirmada com segudfdhica

Apesar de, pelo nosso conhecimento, nenhum tmbalhda ter sido
publicado propondo a mesma abordagem descrita acimBARAFAC quando
este efetua a decomposicdo das amostras de cabbragis uma de previsao, a
utilizacdo desse procedimento segue 0 mesmo ramoempregado no MCR, pois
no PARAFAC apo6s a decomposicdo dos dados a concénttambém é estimada
por uma regressao “univariada”.

A incerteza para o modelo UPLS, quando este niéfimaud vantagem de
segunda ordem, segue a mesma abordagem empregada P&4S de primeira
ordem, a qual foi proposta por Faber e Kowafsitravés de uma expressdo que

leva em consideracéo todas as fontes de erro,afleeger expressa corfid’ %
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2
V(Axun)

upls upls

o Yur)- \/(hw%][v(e)w@yp V) Vi)
— _/ '

v 2)

(73)
onde VQAy) indica a variancia dos erros dos valores de réafda das
concentragdes da espécie de interessaXy/(V(Ax,n) as variancias nas medidas
instrumentais das amostras utilizadas na calibragde uma amostra de previsao,
respectivamente; V(e) e \{{ sao as variancias do erro de previsao devidoaspen
ao ajuste do modelo para as amostras de calibegfiima amostra de previsao,
respectivamente; a fracéo Jléintre parénteses leva em conta um modelo centrado
na média e deve ser suprimida se ndo for esse @ edy, uma medida da
influéncia (do inglés “leverage”) da amosKg,, calculado como:
toni

F
h = n,i 74
un Etft. (74)

ondet sdo os escores das amostras de calibradde @ escore da amostra de
previsdo. Segundo FaB&rpara melhor compreensdo, a equacdo 73 pode ser
dividida em duas partes: (1) o termo multiplicatouee corresponde a contribuicéo
do modelo na etapa de calibracdo, (2) os termosirgeg que englobam as
contribuicbes da variancia do ajuste do modelovarsacao instrumental para a
amostra de previsdo. Sugerindo ainda que o errdona@adratico das amostras de

calibracdo (MSEC, do inglés “Mean Square Error dfilifation”) € uma medida

que englob{V(e)+ V(Ay)+ B ypis 2V(AX)) , onde o MSEC é definido como:
Ic
Z(y| _Y)Z
MSEC= 1|— (75)
-V

Cc

ondev é o0 numero de graus de liberdade perdidos narogést do modelo, que
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pode ser estimado comgH-1 para um modelo centrado na médig-E para um
modelo ndo centrado, ambas validas em situacfes ondodelo ndo apresenta
sobreajuste. A partir da relacdo do MSEC com agnaias no primeiro termo da
equacao 73 e das consideracdes queg) ¥(¥(e) e V(Axun) = V(AX), Faber e Bro

sugeriram uma simplificacdo da equacao 72, condaznexpressao:

S(s\/un - yun): \/(l—i_ hun +IijMSEC_ V(Ay) (76)

E importante ressaltar que caso a variancia dos elas concentra¢des de
referéncia utilizadas na etapa de calibracadAW})( for insignificante, quando
comparada com as demais fontes de erro, a equécée eduz a uma equacao
proposta por Hoskuldsstfl que é adotada atualmente pela ASTM (norma E1655-
00)'. Trabalhos utilizando a equag&o 76 para estimamtessalos de confianca em
modelos de calibracdo de primeira ordem com PLBr@m descritos na literatura
mostrando que os resultados da equacdo 76 pernagtimar a incerteza de
modelos PLS com uma étima concordancia com erridasbna pratica 2979101

Até o momento, os trabalhos publicados com o URhSE situacdes que
utilizam a vantagem de segunda ordem, que é adguiom o processo RBL, ndo
apresentaram resultados ou sugestbfes para a deteémi da incerteza das
estimativas da concentragcdo, as quais provavelndavem apresentar uma maior
incerteza do que em amostras onde ndo ha presenptederentes. Uma vez que
devido a presenca de interferentes tem-se uma quedasensibilidade,
intuitivamente pode-se presumir que as incertezes ebtimativas do modelo
devem também apresentar um aumento.

A partir da equacdo 76, ndo € claro como este @atonma incerteza pode ser
levado em conta. Contudo, voltando a equacdo 7&&as contribuicbes da etapa
de calibracdo e de previsdo em parcelas distibtago, 0 aumento da incerteza

devido a presenca de interferentes deve estaiidacapenas na segunda parcela da
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equacao 73. Lembrando que a sensibilidade em notUEQS é dada pelo inverso
da norma dos coeficientes de regressédo do modglag¢ées 60 e 65), 0 aumento
da incerteza do modelo devido a presenca dosenggites pode ser medido através
da utilizagcdo da norma dos coeficientes de regoesgzs no lugar debyp s na
segunda parcela da equacao 73. Assumindo ainda ngssa situacdo as

consideracdes Vg~ V(e) e VAxun) = V(AX) séo validas, chega-se a equacao:

{0 Yin)= J[h +,ijMSEC+ [VIE) + [broy [V (a%) 77

Cc

onde VAX) deve ser estimado por medidas em replicatas p s€gundo Fab&f
estimado por:

V(€)= MSEC- [V(Ay) +[byes |V (X)) (78)

onde a equacéao 77 proposta, que € uma simplificdgdmuacao geral de Faber e
Kowalski® e deve ser valida quando o UPLS utiliza a vantagesegunda ordem.

Para o modelo BLLS, Linder e Sundb€rdeduziram e propuseram em seu
trabalho inicial uma equacao para a determina¢gé&udencerteza, mas apenas em
situacdes onde a vantagem de segunda ordem nabcaddp. Provavelmente
devido a essa limitacdo, esta equacédo soment@lfoada nos seus dois primeiros
trabalhos publicados sobre o BLES!

Os resultados de estimativas de incerteza paranodelos que seréao
abordados nas aplicacfes descritas nos capituébseggeguem serdo restritas aos
modelos PARAFAC, MCR e UPLS. Sera considerada a@tpu 71 como uma
estimativa nos modelos PARAFAC e MCR, enquantoaguequacdes 76 e 77 para
o0 modelo UPLS nas situacbes onde este ndo empreggpeega a vantagem de
segunda ordem, respectivamente.

Uma vez estimada a incerteza na estimativa daeotragdo, o intervalo de

confianca (IC) definido como o intervalo no quajpsele afirmar com certo grau de
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confiangca, ou probabilidade, que inclui o valor dagteiro da propriedade de
interesse podem ser obtidos para todos os modalomsedma forma como é feita

para calibracdo de ordem zero, como:
ICun = i(tl—%’\, js(yun - yun) (79)

onde tq2y € 0 parametro t da distribuicédo t-Student com Irdeeconfianca (1-
a)/2 e v € 0 nimero de graus de liberdade. E importantsaltes que os IC
calculados com base na equacdo 79 admitem ques@ngeede erros sistematicos
ndo seja significativa, os erros obtidos em relaggi@oncentracdes estimadas e
referéncia ndo sao correlacionados e possuem wimédicdo que se aproxima da

distribuicdo Normal.

55



Capitulo 2—Estudo sobre a determinacado de hidronatbs policiclicos aroméaticos em misturas.

Capitulo 2 - Estudo sobre a determinacao de

hidrocarbonetos policiclicos aromaticos em

misturas

57



Capitulo 2—Estudo sobre a determinacado de hidronatbs policiclicos aroméaticos em misturas.

O primeiro estudo de caso abordado neste trabalbpsistiu no
desenvolvimento de calibractes de segunda orddimando PARAFAC, BLLS e
UPLS para determinacdo de hidrocarbonetos polioelaromaticos em misturas
ternarias por emissdo e excitacdo de fluorescébdid). A determinacdo dessa
classe de compostos por EEF ja foi descrita emrgbgetrabalhos na literatura,
inclusive com utilizacdo de modelos de calibracdsegunda ordelf1°31041%2 0
grande interesse na determinacdo desses compasiiicg-se pela sua alta
toxicidade e por serem carcinogénicos, sendo a ElRo eficiente nessas
determinagOes devido sua alta seletividade e @tkmsidade de fluorescéncia que
estes compostos apresentam.

Neste estudo em particular, os objetivos prinsipfmram determinar e
comparar algumas das figuras de mérito dos modilaeS e UPLS em relacdo ao
modelo PARAFAC, que é geralmente empregado negse di¢ dados. Foram
comparados os parametros sensibilidade, seletiwidadcerteza, sendo nesses dois
ultimos parametros apresentados e comparados odtades duas sugestfes
propostas nesse trabalho para sua determinagaoodelonUPLS. Ainda nesse
estudo é verificado se o niumero de fatores nedess#@ processo RBL, utilizado
para modelar espécies ndo calibradas, pode senaésticom seguranca pela
comparacao dos residuos de decomposicdo das asndstrprevisdo com uma
estimativa do ruido instrumental. Nesse sentidiosdigerida e testada a utilizacéo
de dois limites criticos para o residuo das amesteaprevisdo para guiar a escolha
do numero de fatores do RBL no BLLS e UPLS, bassauts intervalos de
confianca de uma estimativa do ruido instrumentaldo residuo meédio das
amostras de calibracdo. Com base nesses objetivcmn escolhidos como
espécies de interesse 0s compostos antraceno (@evyo[a]pireno (BAP) e
fenantreno (FEN), cujas formulas estruturais s&esgmtadas na Figura 6. Esses

compostos foram escolhidos por apresentarem emdsdmorescéncia em uma
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regidao semelhante de comprimentos de onda de e&oci@ emissdo, de modo que
seus sinais estdo parcialmente sobrepostos e,nfmrteonstituem um sistema
interessante para o estudo.

Para possibilitar uma melhor avaliacdo dos modgdtoram estudadas sete
situacdes, sendo trés delas contendo como anatito wuma das espécies (AN, BAP
e FEN), trés contendo as misturas binarias AN|BAR|FEN e BAP|FEN e a
Ultima consistindo da mistura ternaria AN|BAP|FEENEM de misturas ternarias
para a validacdo destas calibragcdes. Deste modo;sdé sete sistemas que
permitem o estudo dos modelos de calibracdo dendagordem quando as
misturas de validacdo sdo analisadas nas situagtiegue: (a) trés espécies de
interesse calibradas e nenhum interferente est&miee nas amostras de validacéo,

(b) duas espécies calibradas e um interferentg anfa espécie calibrada e dois

Antraceno Fenantreno Benzo[ a] pireno

interferentes.

Figura 6- Formulas estruturais das espécies de interesse.

2.1 Procedimento experimental.

As solucdes utilizadas para a construcdo das swamaliticas e misturas de
validacdo foram preparadas a partir dos reagemé&acano (96,0 %, Fluka),
benzo[a]pireno (97,0 %, Aldrich), fenantreno (9%4) Fluka), acetonitrila grau
HPLC (99,99 %, Tedia), dgua destilada e materidunaétrico devidamente
calibrado.

Foram preparadas solucdes estoque de cada unoohpostos de interesse

em balbes de 100,0 mL a partir da dissolucdo d602éng de cada um dos
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compostos de interesse em acetonitrila. Em sedaoidan realizadas duas diluicoes
apropriadas dessas solucfes utilizando como seklantsturas acetonitrila:agua
50:50 (viv) e 25:75 (vlv), respectivamente. Forabtidas assim solugbes de
trabalho nas concentracdes de 0,100, 0,150 e @00 para AN, BAP e FEN,
respectivamente.

As solucbes das curvas de calibracdo e misturasvatidacdo foram
constituidas por cinco e quatro niveis distintoscdecentracédo, respectivamente,
gue foram preparados por diluicdes das solucodsadalho em baldes de 25,0 mL
e volumes medidos com micropipetas de volume vari@wapacidades maximas

de 1,000 a 5,000 mL, cujo planejamento e concedgsagao apresentadas na

Tabela 2.

Tabela 2. Planejamento e niveis de concentragédo utilizados ganstrucdo das
curvas de calibracédo e misturas de validagao.

Espécies de interesseng/L)

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

P: solugbes padrdes para a calibracao, V: mishasasa validagdo. Concentracdes e estimativas
dos erros do preparo das solugdes entre parénbdésies,s por propagacao de erro.

As superficies de EEF foram adquiridas entre esptionentos de onda de

230-400 nm e 240-600 nm com passos de 5 e 2 nmexaiAcao e emissao,
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respectivamente. Foi utilizado um espectrofluorimefary Eclypse da marca
Varian, com as aberturas das fendas de ambos oscroomadores de excitacéo e
emissdo em 5 nm, varredura de modo mais rapidost€s#), ganho da
fotomultiplicadora no nivel médio e cubeta de 1 den caminho Optico. Foi
realizada apenas uma leitura de cada solucao, sgagaradas 21 replicatas para

cada mistura de validacéo e apenas 1 solucéo adaapadrao de calibracao.
2.2 Resultados e discussao.

Primeiramente, para a constru¢cdo dos modelosfecionada a regidao entre
240-280 nm para excitacdo e 368-468 nm para emissgoal apresenta os trés
compostos de interesse com espectros parcialmeoibeeppstos e exclui
espalhamentos Rayleigh e Raman ou outras ordendifdgdo da grade de
difracdo. Cada matriz de dados foi constituida $aromprimentos de onda de
excitacdo e 51 de emissdo. As Figuras de 7 a l@sammam 0S espectros
normalizados e superficies obtidas para as solygd@®$es de maior concentracao
gue contém cada analito isoladamente, nas quasnpgd observar as regides em

gue estes se sobrepdem.
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Figura 7- Espectros de fluorescéncia de (A) emissdo e (Bjam&o normalizados, para as

espécies de interesse no intervalo de comprimesieéosnda X) que foi selecionado para a
construcéo das calibragbes=) AN, (—) BAP e ) FEN.
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suafiejuoa ; elougasalon 4

A Exitacao / nm

A Emissaod nm

Superficie de fluorescéncia de uma solugcéo de Abbnaentracdo de 24,)/L.

Figura 8-

A Exitacan /f nm

suafiejuoa ; el1ougasalon|4

Superficie de fluorescéncia de uma solucéo de BA&oncentragéo de 28,0/L.

Figura 9-
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Figura 10- Superficie de fluorescéncia de uma solucdo de F&ENamcentracdo de 129,0
ug/L.

2.2.1 Escolha do niumero de fatores utilizados no RBL.

Para construcao das calibracdes com o BLLS, dresdo numero de fatores
restringe-se a que é utilizada no RBL, uma vez waiectapa de calibracdo o
namero de fatores ja é automaticamente determimadm ndmero de espécies
presentes. No caso do UPLS, a escolha do numefiatates envolve duas etapas.
A primeira consiste da escolha do numero de fatdoemodelo UPLS (as variaveis
latentes), as quais modelam as espécies presemsesmmostras de calibracao,
geralmente estimado por procedimentos de valideqéada’. Para este estudo de
caso especificamente foi observado que o melhorermie variaveis latentes é
igual ao numero de espécies presentes nas amadstraalibracdo. Na segunda
etapa, € escolhido o namero de fatores que seliaadd no RBL, o qual a

principio pode ser diferente para cada amostra wemaque a concentracdo do
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analito nas amostras de previséo é estimada de feeqiiencial.

Como descrito nas secdes 1.1.3 e 1.1.4, o numertatdres do RBL é
estimado observando os residuos de decomposicacapamostras de validacao,
obtidos pela equacédo 23. A Figura 11 apresentaficgrdesses residuos para o

BLLS nas calibragcdes quando trés ou dois analgt#Boepresentes nos padroes.
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Figura 11- Residuos de decomposicdo para o BLLS nas situagikstrés ou dois analitos
estdo calibrados.agul) amostras de calibracdoye(melho) validagdo sem utilizar o RBL,
(preto) adicionando um fator no RBLs=) valor critico pelo ruido instrumental e=) valor
critico pelo residuo médio da calibracdo, ambos 88% de confianca. Cada 21 replicatas em
sequéncia correspondem a 1 amostra de validacao.

Para a regressao AN|BAP|FEN, observa-se gque imkiossde decomposicao
das amostras de validacdo estdo no mesmo patasanusstras de calibracao e
abaixo do valor critico, com 99% de confianca,neatio pelo residuo médio das
amostras de calibracdo. Esta observacdo esta ddoamom o esperado, uma vez

gue as amostras de validacdo contém apenas as sesmRcies presentes na
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calibracdo. Contudo, ambos os residuos das amadgrazlibracdo e validacéo
estdo acima do valor critico obtido pelo ruido rinstental (estimado em 0,46
unidades de fluorescéncia por 15 replicatas docbj)amostrando que este limite
nao foi coerente para este estudo.

Para as curvas AN|BAP, AN|FEN e BAP|FEN observamssiduos
significativamente mais altos que o0s observados amasstras de calibracéo,
guando ndo é adicionado nenhum fator ao RBL. Apasligdo de um fator, os
residuos das amostras de validacdo reduzem-secgmatite para 0 mesmo
patamar dos residuos observados na calibracdax® almavalor critico obtido pelo
residuo médio da calibracdo, mas novamente acimealdo critico obtido pelo
ruido. Esses resultados levam a crer que o resieaio da calibracdo fornece um
limite mais adequado para a escolha do nimerotdefapara o RBL.

A diminuicdo dos residuos observada na Figuraehiotistra a eficiéncia do
RBL para modelar a espécie que nao esta presemtamastras de calibracédo, o
gue é refletido nos erros da estimativa da conaeftr das espécies de interesse
gue sdo muito altos quando nenhum interferentadicdonado ao RBL nas curvas
gue contém apenas dois analitos calibrados. Nard&id2? pode-se observar
claramente a melhora nos resultados pela dispdesiamostras de validacdo com
e sem a adicdo de um fator no RBL para a deterd@mnde BAP, na situacdo em
gue BAP|FEN estdo calibrados e AN esta present®e qaterferente, onde os erros
médios relativos sdo aproximadamente 20 e 3% ceenea utilizacdo do RBL,
respectivamente. E importante ressaltar que enstadasituacdes onde se tinha
espécies nao calibradas os erros obtidos semagéilizv do RBL foram de, no
minimo, 20 %, como exemplificado na situacdo dauf@gl2, os quais sao
reduzidos significativamente com a utilizacdo doLRBer Tabelas 4, 5 e 6 e

discusséo dos resultados na proxima secao).
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Figura 12- Concentracdes de referéncia versus estimadas paraastras de validacdo para o
BAP na situacdo BAP|FEN*) estimativas sem utilizar o RBL9)(estimativas apos a adi¢cdo de
um fator no RBL e<=) é a bissetriz do quadrante.

As Figuras 13 a 15 apresentam os graficos deu@sidas curvas onde
apenas AN ou BAP ou FEN estao calibrados, res@engwnte, tendo-se, portanto,
dois interferentes nessas situacdes. Como espearadesiduos sem a utilizacdo do
RBL sdo maiores do que nas curvas com dois analghisrados. Quando apenas
AN esta calibrado, observa-se uma queda signiizatos residuos pela adicdo de
um fator no RBL, mas os residuos ainda permane@@maados valores criticos,
indicando a necessidade de outro fator. Quando datior € adicionado, obtém-se
uma reducdo dos residuos de todas as amostraspanasresultados para as
estimativas de concentracéo para apenas 3 dasstramde validacao (replicatas 1
a 42 e 64 a 84). Para a amostra 3 (replicatas @3,acom apenas um fator séo
obtidos erros relativos em relacdo aos valoresstiréncia em torno de 25 % (o
gue confirma a necessidade de outro fator), masidguaum novo fator é
adicionado sao obtidos valores absurdos nas estamatas concentracoes,

indicando possivel divergéncia do RBL.
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Figura 13- (A) Residuos de decomposicdo para o BLLS na caghllaracom apenas AN
calibrado. (B) Ampliacdo de Aagul) amostras de calibragcdae(melho) validacdo sem utilizar
o RBL, (preto) utilizando um fator no RBL,v¢rde) dois fatores no RBL==) valor critico pelo

ruido instrumental e={=) valor critico pelo residuo médio da calibracGmn®9% de confianca.
Cada 21 replicatas em seqiéncia correspondem astrande validacéo.
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Figura 14- (A) Residuos de decomposicdo para o BLLS na cghBlaracom apenas BAP
calibrado. (B) Ampliagdo de A. Simbolos definidasno na Figura 13.
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Figura 15- (A) Residuos de decomposicdo para o BLLS na cgBloracom apenas FEN
calibrado. (B) Ampliagdo de A. Simbolos definidasno na Figura 13.

Para a os residuos da curva onde apenas BAP a@iiéado (Figura 14),
observa-se que, com a adicdo de um fator no RBies@uo das amostras de
validacédo 2 e 3 (replicatas de 22 a 63) apresentdares que estdo abaixo do
limite critico calculado pela calibracdo para algsnreplicatas, indicando que
talvez para essas amostras um novo fator ndo segssario. Observando o erro
médio relativo (REP) tem-se um REP de 25 % paramaefra amostra (replicatas
de 1 a 21), enquanto que para as amostras 2,(fplitatas de 22 a 84) observa-se
um erro médio de aproximadamente 4 %. Contudo, apenas 1 fator foram
observados erros sistematicos negativos em todesphsatas. Com a adicdo de
um segundo fator no RBL o REP, considerando toda4areplicatas, € 4,1 % e
obtém-se uma melhor distribuicdo dos erros, havemdabém a reducdo dos
residuos para abaixo do valor critico estabelep&lo residuo da calibracdo, mas
ainda acima do limite pelo ruido instrumental.

Para a curva que contém apenas FEN (Figura 1%erabse um

comportamento semelhante ao descrito na Figuraafds8AN. Contudo, neste caso
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0 RBL apresenta bons resultados em 83 das 84 atgdidas amostras de validacéo
utilizando dois fatores no RBL, sendo observadeerg@ncia para a replicata

namero 40. Ressalta-se que a divergéncia obsesadafere a obtencdo de um
valor absurdo para a estimativa da concentracaepligata em questao, e ndo em
relacdo ao valor do residuo de decomposicdo desssatra, que esta compativel

com as demais amostras de validacao.

A partir desses resultados observa-se que patd 8 B valor critico obtido
a partir do residuo médio das amostras de calibrggimite estabelecer um
critério mais coerente para a escolha do nimeifatdees do RBL do que o valor

critico obtido pelo ruido instrumental.
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Figura 16- Residuos de decomposicao para o UPLS nas situagdestrés ou dois analitos
estdo calibrados.agul) amostras de calibracdoye(melho) validagcdo sem utilizar o RBL,
(preto) adicionando um fator no RBLs=) valor critico pelo ruido instrumental e=j valor
critico pelo residuo médio da calibracdo, ambos 88% de confianca. Cada 21 replicatas em
sequéncia correspondem a 1 amostra de validacao.
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A Figura 16 mostra os graficos de residuos obtmoa o UPLS nas curvas
calibrando trés ou dois analitos de cada vez, osdmaiores residuos obtidos para
trés das quatro amostras de validacdo quando ori@Blé utilizado foram omitidos
para melhor clareza na parte inferior de graficoprincipal diferenca observada
em relacdo aos graficos do BLLS € que o valorcoribbtido pelo residuo médio da
calibracdo € menor para o UPLS do que para o Bloh& ainda é superior ao
obtido pelo ruido instrumental. Observa-se quesumga onde os trés analitos estao
calibrados, as amostras de validacdo apresentdduosssuperiores a ambos 0s
limites criticos. A explicacdo para esse fato é maelelos PLS tendem a ajustar
mais as amostras de calibracdo fornecendo, assiduos menores.

Nas curvas onde dois dos analitos estdo calibraldserva-se que, apos a
adicdo de um interferente no RBL, a maior parterdpiicatas apresenta residuos
abaixo do valor critico obtido pela calibracdo,d&s®enbtidos bons resultados para
as estimativas da concentracao dos analitos. Gaswmioterferente seja adicionado
observa-se que para algumas replicatas valores |lsEm®s aos anteriores,
enquanto que em outras o0 RBL apresenta estimatiaasconcentracdes que
fornecem REP da ordem de 50 %, indicando divergéahwiRBL. Portanto, nessas
situacOes foi escolhido apenas um fator para asswom dois analitos calibrados,
como esperado. Essas observacbes mostram que@dstabelecido para o UPLS
nado fornece a mesma certeza na escolha do numéaitodes observada no BLLS.

Na calibracdo do AN (Figura 17), observa-se clamtm a necessidade de
dois fatores no RBL, sendo a maior parte dos residas amostras de validacdo se
reduzem para abaixo do valor critico estabelecidlaspamostras de calibracdo
quando dois fatores sao incluidos no RBL, mas aauiima do limite pelo ruido
instrumental. Com dois fatores, as estimativascoasentracdes apresentam bons
resultados, com excecédo da replicata 59, onde odd®irge sem motivo aparente.

A Figura 18 mostra os espectros de emissdao dagatgs 58, 59 e 60, que
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confirmam que a replicata 59 nao apresenta difaralas demais replicatas e
sugere que a divergéncia € decorrente de uma iiiaale do RBL. E interessante

relembrar que no BLLS todas as replicatas dessasteanocapresentaram

divergéncia.
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Figura 17- (A) Residuos de decomposicdo para o UPLS na cegdibradcom apenas AN
calibrado. (B) Ampliagdo de A. Simbolos definidasno na Figura 16.
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Figura 18- Espectros de emissdo nos 9 diferentes comprimesto®nda de excitacdo
utilizados. Replicatas-¢) 58, =) 59 e &) 60, da terceira amostra de validacéo.
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A Figura 19 mostra os residuos para a curva coemasp BAP calibrado.
Nesta situagcao, com dois interferentes obtém-se lesmultados para as estimativas
de concentracdo e valores coerentes dos residuasgpase todas as replicatas,

sem a observacao de divergéncias no RBL.
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Figura 19- (A) Residuos de decomposicdo para o UPLS na cgdibr@om apenas BAP
calibrado. (B) Ampliagdo de A. Simbolos definidasno na Figura 13.

A Figura 20 apresenta os residuos para a curvaagmnas FEN, os quais
tém aproximadamente o mesmo perfil observado dar&ity7B, apdés a adicdo de
dois fatores no RBL, sendo observada uma divergénaireplicata 40. Assim
como na replicata 59, a Figura 21 mostra que ace¢pl40 ndo apresenta motivo
aparente para a divergéncia do RBL. No BLLS, o RBmbém apresenta
divergéncia para essa situacao nessa replicatdic®edo a Figura 15, observa-se
gue a replicata 40 apresenta um residuo distirgaldmais replicatas dessa mesma
amostra. Esses resultados sugerem que o algoriomBRBL que se baseia na
minimizacdo dos residuos das amostras de validap@sar de apresentar 6timos

resultados na maior parte das situacOes, aind@&regelhoramentos quando mais
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de um fator é necessario.
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Figura 20- (A) Residuos de decomposicdo para o UPLS na cedibr@om apenas FEN
calibrado. (B) Ampliagdo de A. Simbolos definidasno na Figura 13.
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Figura 21- Espectros de emissdo nos 9 diferentes comprimesto®nda de excitacdo
utilizados. Replicatas-¢) 39, =) 40 e &) 41, da terceira amostra de validacéao.

Quanto aos valores criticos sugeridos para alesca namero de fatores no

RBL, pode-se concluir que os limites estabelecigpeto residuo médio das
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amostras de calibracdo apresentam maior coeréocia @ numero de fatores
escolhidos. Para o BLLS os limites criticos puderdemtificar melhor o nimero
de fatores necessarios no RBL. A utilizacdo doauistrumental nesse estudo
mostrou-se ineficiente para estabelecer um limiteco simplesmente baseando-se
na hipotese de Normalidade e seu valor com 99 %odéanca. Esse resultado
llustra a dificuldade de utilizar este parametmawez que estimativas menores ou
maiores que os valores verdadeiros da amplituderuddo podem ser feitas
dependendo do numero de medidas ou da qualidadeetasas.

Desconsiderando as replicatas onde o RBL diveagiujmero de fatores foi
igual ao esperado para cada situacao tanto comL& Bbmo o UPLS. Assim, o
namero de fatores para a construcdo dos modelagual ao niumero de espécies
presentes nas amostras de calibracdo e o numefatates no RBL igual ao

namero de espécies has amostras de validacdo guara calibradas.

2.2.2 Comparagcdao dos modelos BLLS, UPLS e PARAFAC e figas de
mérito.

Os resultados discutidos a seguir foram obtidpartir do numero de fatores
escolhidos na secao anterior para o BLLS e UPL#zarndo, ainda como pré-
processamento, os dados centrados na média, caguiadm foi empregado para a
escolha de fatores na sec¢é&o anterior.

Para construcao do modelo PARAFAC nas situa¢cdes o8 trés ou dois dos
analitos estavam calibrados foram utilizados coestricOes ndo negatividade nas
trés dimensodes, inicializacao por SVD e uso dd@da em todos os modelos. Nas
curvas apresentando apenas um analito calibradgroocedimento adotado
envolveu uma decomposicado inicial com as amosteasalibracdo e uma de
validagcao, onde foram obtidas estimativas dos pas&e C do PARAFAC. Em

seguida, esses pesos foram utilizados como estasahiciais das decomposi¢cdes
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de cada amostra de validacdo, procedimento qualecmo como “inicializacdo
por pesos antigos”. Essa estratégia foi utilizaskddb a dificuldade do PARAFAC
em fornecer resultados satisfatérios quando apenas espécie esta calibrada e
tém-se dois interferentes.

Na Tabela 3 sédo apresentados os valores de SH\ elffidos nas situacdes
onde os modelos BLLS, UPLS e PARAFAC néao utilizawvaatagem de segunda
ordem (ndo ha interferentes ndo calibrados), ossgoaam obtidos através da
estimativa da concentracdo das proprias amostiizadés na construcdo do
modelo. Para as calibracbes que contém apenas AR,eBFEN evidentemente
nao ha necessidade da utilizacdo de modelos deagE@b de segunda ordem, pois
tem-se apenas uma espécie presente no meio e, gassepode-se utilizar uma
simples calibracdo de ordem zero (univariada). @sletos foram construidos
nessas situacOes apenas para obtencdo dos valr&ENM e SEL. Para as
condi¢cOes presentes na Tabela 3, pode-se obsawar a presenca de mais de
uma espécie nas amostras de calibracédo influensiaalores de SEN e SEL, onde
nota-se um decréscimo desses valores a medidamu@ero de espécies presentes
(e que se sobrepdem) na calibracdo aumenta. Obsenanda, que ha uma boa
concordancia entre os valores obtidos para osnr@delos, sendo as maiores
diferencas nos valores obtidos pelo PARAFAC entBgaaos outros dois modelos
para o AN nas calibragdes AN|FEN e AN|BAP|FEN.

E importante notar que, na pratica, ndo é posdterminar valores de SEL
para o0 UPLS nesta condicdo onde ndo ha interferedie calibrados, como sugeri
Olivieri, pois ndo se conhece os valores de SENhdmiaapenas a espécie de
interesse estd presente na calibracdo. Neste @asovalores de SEL séo
apresentados apenas para ilustrar que, caso oesale SEN fossem conhecidos
(como é o0 caso nesse estudo), sdo obtidos valougsatentes aos dos outros

modelos simplesmente pela razdo entre as senatekdda situacdo onde se tem
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mais de uma espécie no meio e quando a espéaitedesse esta isolada.

Tabela 3. Valores de sensibilidade (SEN) e seletividade (S&lhtjdos para os
modelos de calibracéo de segunda ordem utilizadasdp a vantagem de segunda
ordem nao é utilizada.

PARAFAC BLLS UPLS
SEN' SEL | SEN SEL | SEN SEL
AN 396 10| 396 1,0/ 396  --
BAP 410 10| 410 10 411 @ -
FEN 665 10| 666 1,0 666  --
AN | 346 090| 344 090 345 0,87
AN | BAP
BAP | 365 090| 363 090 366 0,89
AN | 27,7 0,78| 310 082 312 0,79
AN | FEN
FEN| 545 0,78| 545 0,82 549 0,82
BAP | 390 098 41,1 0,98 40,0 0,97
BAP | FEN

FEN| 6,59 0,98| 6,83 0,98 6,65 1,00
AN | 26,9 0,74 29,3 0,71 28,9 0,73
AN |BAP |FEN | BAP | 34,6 0,90| 36,6 0,84 35,8 0,87
FEN| 523 0,80 5,32 081 5,36 0,80

(a)Expressa contagensg(L).

Os resultados para a determinacéo dos AN, BAPNe d€fn os trés modelos
nas trés situacdes onde a vantagem de segunda éreempregada e quando os trés
analitos estdo calibrados sdo apresentados nasa3ahe5 e 6, respectivamente.
Estes modelos foram desenvolvidos desconsiderasd@@icatas onde o RBL
apresentou divergéncia.

Para o AN (Tabela 4), comparando os indicativodio®dos erros (RMSEP
e REP), observa-se que a eficiéncia dos modelesnélsante, com a excecao da
regressdao AN|BAP, onde o UPLS apresenta erro rgamos demais. Comparando
as quatro situacdoes (AN|BAP|FEN, AN|BAP, AN|FEN &)A teoricamente

esperava-se que 0s erros aumentassem a medida mumero de espécies nao
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calibradas aumenta, pois se tem um sistema maiplerm e que requer a

utilizacdo do RBL. Contudo, deve-se tomar cuidadesa comparacdo, uma vez
gue em cada situacao tem-se uma regressao diferexaie ajustes possivelmente
diferentes (valores de RMSEC diferentes), que pmsequéncia influenciam os

valores de RMSEP. Um fator que contribuiu para emfio de diferentes ajustes
na calibracao foi a utilizacdo de apenas uma r&@plipara cada padréao. Apesar
dessa influéncia, pode-se perceber pelos valordsadala 4 que os erros obtidos
na situacdo onde apenas AN é calibrado sdo maicvesy seria esperado. Essa

tendéncia é também observada nos valores de precisa

Tabela 4. Resultados das figuras de mérito estimadas paracanb (AN) nas
guatro condicfes onde é determinado com BLLS, UPPARAFAC.

Situacao RMSEC| RMSEP? | REP®|Precisdd"®| SEN'|SEL| LD?
BLLS
[AN BAP FEN] 0,64 043 | 6,9 0,22 | 29,3 0,710,20
[AN BAP] 0,10 0,71 | 4,8 0,42 7,3 0,190,79
[AN FEN] 0,24 031 | 1,9 0,30 | 159 0,420,36
[AN] 0,11 1,3 9,4 0,93 3,1 0,08 1,9
UPLS
[AN BAP FEN] 0,10 042 | 6,4 0,22 | 289 - 0,20
[AN BAP] 0,10 1,18 12 0,35 8,1 0,230,72
[AN FEN] 0,20 031 | 1,9 0,30 | 16,1 0,520,36
[AN] 0,11 1,36 | 9,4 0,81 3,1 0,08 1,9
PARAFAC
[AN BAP FEN] 0,64 0,33 | 2.8 0,25 | 27,0 0,740,25
[AN BAP] 0,10 0,71 | 4,9 0,41 7,3 0,190,79
[AN FEN] 0,41 0,33 | 2,3 0,29 | 154 0,420,38
[AN] 0,19 1,28 | 9,6 0,81 3,1 0,08 1,9

Grandezas expressas emu(d), (b) percentagem, (c) nUmero de graus de
liberdade igual a 80 e (d) contagenpg/().

Quanto aos valores de SEN e SEL, observa-se quieniauicdo nesses
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valores devido a influéncia de uma mesma espéaieai@r quando a referida
espécie ndo esta presente na calibracéo (isttééatemndo como um interferente),
do que quando a mesma espécie é um analito calibiaste efeito pode ser
visualizado comparando os valores de SEN e SElalilaracdao AN|BAP|FEN com
AN|BAP e AN|FEN, onde FEN e BAP estdo calibrados pmameira e sao

interferentes nas outras duas calibracOes, respaate.

Tabela 5. Resultados das figuras de meérito estimadas paranaofa]pireno
(BAP) nas quatro condicdes onde é determinado cbb$BUPLS e PARAFAC.

Situacao RMSEC| RMSEP? | REP®|Precisdd"®| SEN'|SEL| LD?
BLLS
[AN BAP FEN] 0,73 050 | 34 0,40 | 36,6 0,860,16
[AN BAP] 0,71 0,61 | 4,0 0,67 | 17,6 0,440,33
[BAP FEN] 0,24 042 | 2,6 0,42 | 20/9 0,500,28
[BAP] 0,30 062 | 4,1 051 | 7,32 0,180,82
UPLS
[AN BAP FEN] 0,25 053 | 33 0,40 | 358 -} 0,16
[AN BAP] 0,30 0,65 | 4,5 0,42 | 18,7 0,510,31
[BAP FEN] 0,15 0,39 | 2,4 0,40 | 22/1 0,550,26
[BAP] 0,30 061 | 44 0,50 7,1 0,190,78
PARAFAC
[AN BAP FEN] 0,38 055 | 29 0,44 | 34/6 0,900,18
[AN BAP] 0,31 0,61 | 4,0 0,46 | 17,6 0,430,34
[BAP FEN] 0,34 0,46 | 2,8 0,43 | 20/2 0,510,29
[BAP] 0,37 0,55 | 3,8 0,65 7.8 0,190,75

Grandezas expressas em:ufd), (b) percentagem(c) numero de graus ¢
liberdade igual a 80 e (d) contagenpg/().

Na Tabela 4 sao apresentados os resultados de&@8lo UPLS quando a
vantagem de segunda ordem é utilizada com o RBtidasb pela equacédo 70
sugerida neste trabalho. Comparando esses valone®€ obtidos para o BLLS e

PARAFAC, observa-se que h& uma boa concordanciagosas diferencas
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observadas pequenas e possivelmente devido asecestizas do modelo.

Os valores de LD obtidos para o AN também saosaptados na Tabela 4.
Para este parametro, na tentativa de se obter LiD nealistas, foi utilizado como
estimativa do ruido instrumental{s) que é utilizado no célculo do LD (equacéo
67) o valor de 1,75, o qual foi obtido pela raiadrada da média das 4 variancias
das 21 replicatas das amostras de validacdo. Logealor de 1,75 leva em
consideracao além do ruido instrumental a variai@reparo das amostras. Os
valores obtidos sugerem alta sensibilidade para édn limites de deteccéao
maiores que 1ug/L, apenas na condicdo onde ele é calibrado es&meis

interferentes, sendo a situacdo de menor sensitydid

Tabela 6. Resultados das figuras de mérito estimadas paemanfreno (FEN)
nas quatro condi¢cdes onde é determinado com BLPES £ PARAFAC.

Situacao RMSEC| RMSEP? | REP”|Precisdd"®| SEN'|SEL| LD?
BLLS
[AN BAP FEN] 2,4 2,3 4,4 0,72 | 5,32 0,811,1
[AN FEN] 1,1 1,5 4,1 1,0 2,80 0,43 2,0
[BAP FEN] 1,0 1,2 2,1 0,86 | 1,65 0,2435
[FEN] 1,4 3,0 4,7 2,6 0,56 0,08 10
UPLS
[AN BAP FEN] 0,36 2,8 4,8 069 | 536 - 11
[AN FEN] 1,0 1,3 2,6 0,99 30 0,34 2,0
[BAP FEN] 0,80 2,0 3,9 0,83 1,7 0,263,4
[FEN] 1,38 2,6 5,2 2,5 0,59 0,09 10
PARAFAC
[AN BAP FEN] 2,0 1,97 | 2,6 0,81 | 524 0,801,2
[AN FEN] 1,0 1,4 3,0 0,90 | 2,94 0,44 2,1
[BAP FEN] 0,90 0,80 | 1,3 0,82 | 1,99 0,437
[FEN] 1,7 1,7 3,7 1,6 0,583 0,08 11

Grandezas expressas em:ufd), (b) percentagem(c) numero de graus 1
liberdade igual a 80 e (d) contagenpg/().
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A interpretacdo dos resultados para BAP e FENsaptados nas Tabelas 5 e
6 seguem aproximadamente o mesmo raciocinio dautdisc para AN. Com
diferenca no fato do aumento dos erros médios (RPI®EP) e da precisdo para o
BAP, onde nao se observa um aumento significategs@s valores na calibracao
contendo apenas BAP como é observado na Tabele4Aph enquanto que para
FEN observa-se um aumento apenas nos valores csdwe

Comparando os valores de LD observa-se que BAR&i®sensivel dos trés
analitos, com LD inferiores ajlg/L em todas as situacdes, enquanto que para FEN
tém-se valores que variam de 1 aufjll. dependendo da situacéo.

Os valores de SEL obtidos para BAP e FEN com o JRambém
apresentam uma boa concordancia com os valoreslosbtpara BLLS e
PARAFAC, como foi observado para AN.

Outro resultado interessante com relacdao aosesmlde SEN e SEL foi
observado para as replicatas onde o RBL aparentemedio convergiu e
apresentou erros altos nas estimativas da concéotean relacdo as concentracdes
de referéncia das amostras de validacédo. A Figuiradstra que os valores de SEL
para essas replicatas sofrem uma queda fora dib glegtorio das demais, o que
equivale a uma queda incomum na sensibilidade depdiaata, de modo que em
uma aplicacdo em rotina, a ocorréncia de possdieergéncias no algoritmo do
RBL pode ser monitorada a partir desses valoresa [ casos onde as
concentracdes estimadas em uma suposta diverg@wisejam absurdas e deixem
alguma duavida quanto a decisédo de descartar oa reéferida amostra.

Outra observacdo com relacdo a Figura 22 é queetividade (da forma
como é determinada para modelos de calibracdogimda ordem) depende se ha
ou nao interferentes presentes e do numero defergates presentes, mas nao
depende da intensidade do sinal do interferenteamastra, pois a cada 23

replicatas tem-se uma mudanca das concentracoasadibo e dos interferentes,
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mas a seletividade estimada segue um perfil aleatéom excecdo das amostras
andmalas) que ndo se relaciona a concentracamoieientes. Essa observacao
mostra que a estimativa da seletividade pela gbhoaposta para modelos de
calibracdo de segunda ord@if pode ser incompleta nesse aspecto, pois de acordo
com a definicdo da IUPAC, esse parametro deveriasggmz de indicar até quando
um analito pode ser determinado sem que os ingaities prejudiquem as
estimativas da sua concentragao, o qual certardepende da presenca ou nao dos

interferentes e também da concentracdo dessefeiptees.
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Figura 22- Variagao dos valores de SEL quando apenas AN edsEb calibrados.

Os resultados de precisdo apresentados nas Tahelas 6 consistem das
precisdbes médias observadas para as quatro amdstraaslidacdo. A Figura 23
mostra as precisdes individuais para cada amogtra@, confirma que o0s trés
modelos de calibracdo apresentam praticamente asnose resultados, com
excecdo de quando apenas FEN é calibrado, ondeRAPAC apresenta uma

melhor precisdo em trés das quatro amostras d#agal.
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Figura 24- Incertezas estimadas para os analitos AN, BAP e &&\juatro situagdes em que

foram determinados, estimadas para o0 PARAFAC mplagio 71 para o UPLS pelas equacdes
76 (UPLS) e 77 (UPLS-RBL), onde a equacao 77 lemacenta 0 aumento da incerteza devido
os interferentes.

Os resultados para as estimativas de incertezaggarés analitos nas quatro
situacbes em que foram determinados sao apressnteddigura 24, as quais
foram obtidas para o PARAFAC utilizando a equachddgle € analoga a utilizada

em calibracdo de ordem zero) e para UPLS com aa;éqs 76 (mesma equacgao
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utilizada em calibracdo de primeira ordem) e 77u&€§o que leva em conta a
perda de sensibilidade devido a presenca de irgetés). Neste ultimo caso foi
utilizado como estimativa da variacao instrumeataélor de 0,45 obtida por meio
de 15 medidas de fluorescéncia do solvente. Paate diferencas que sao
observadas na Figura 24 entre as estimativas sbpdea 0 PARAFAC e UPLS

(equacao 76) se devem ao ajuste em cada modelayagiee ser avaliado pelos
valores de RMSEC. Por exemplo, para a determinde&iN na regresséo onde 0s
trés analitos estao calibrados, o0s RMSEC sao 06240epara PARAFAC e UPLS,

respectivamente, como consequéncia o PARAFAC tdmatsvas de incerteza

significativamente maiores que as obtidas para lbSJP

Comparando as incertezas obtidas apenas para AFPXR observa-se que
nao ha um aumento nos valores obtidos para modelospraticamente 0 mesmo
RMSEC e diferentes valores de sensibilidade. Ees® @ode ser visualizado mais
claramente comparando as incertezas nas calibr@&fdgEsAP|FEN e BAP, onde
0s RMSEC e SEN nesses casos sao respectivameaie ag{®,38 e 0,37) e (34,6 e
7,8), logo tem-se uma sensibilidade cerca de 4Bsvenenor, mas praticamente as
mesmas incertezas.

Para as estimativas de incerteza no UPLS, obtiolasas equacdes 76 e 77,
observa-se um aumento na incerteza nas calibragiiksa sensibilidade € menor
apenas nos resultados da equacédo 77, que é naddmth mais significativa nas
calibracdes onde apenas um analito € calibradpe@senos aumentos observados
nas calibracdes onde tém-se dois analitos calisrasio referentes ao pequeno
decréscimo nos valores de sensibilidade observaekses casos, que € no maximo
4 vezes (obtido para AN). As diferencas mais maesaaentre as equacgdes 76 e 77
sao observados apenas nas calibracbes de AN e AB e observa uma
diminuicdo de aproximadamente 9 vezes na sensildi¢ém ambos 0s casos.

Uma maneira de confirmar se as estimativas d&steras estao coerentes é
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conferir se os intervalos de confianga conseguaanager o valor de referéncia das
amostras de validacdo em uma probabilidade deoageixima da esperada. Isto €,
para um intervalo de confianca de 95 % espera-eeQ§uem cada 100 amostras
tenham o valor de referéncia dentro do intervalaal&ianca. Contudo, para que
esses intervalos sejam coerentes, é necessari@ gligtribuicdo dos erros das
estimativas da concentracédo siga aproximadamendedistribuicdo Normal e que

a ocorréncia de erros sistematicos ndo seja gigtifa. Entre as situacdes
estudadas, a calibracédo BAP|FEN para a determirdedAP e a calibracdo que
contém apenas FEN preenchem aproximadamente eqtésitos.

Os histogramas dos erros absolutos para o PARAEAUPLS nessas
situacOes sao apresentados na Figura 25. De acondo teste de significancia de
Jarque-Ber&® para verificar a hipétese de Normalidade com 98e/confianca
(P=0,05), a hipbtese nula de que os quatro histeaggada Figura 25 seguem uma
distribuicdo Normal ndo pode ser rejeitada, ondgatsres de P obtidos para que
essa hipotese seja rejeitada foram 0,668; 0,31080% 0,514 para os histogramas
da Figura 25 A, B, C e D, respectivamente. Quant@r@s sistematicos,
observando os resultados obtidos para a inclinag@dantercepto da reta ajustada
entre os valores de referéncia e estimados e sspeativos intervalos de
confiangca com 99 %, apresentados na Figura 26fjceese que para o UPLS a
presenca de erros sistematicos ndo é significdintretanto, para o PARAFAC os
resultados mostram que, infelizmente, na calibragéoapenas FEN um erro
sistematico constante negativo ndo pode ser dedeomdo. Contudo, para
propositos de comparagcédo entre os modelos UPLSRAFAC os intervalos de
confianca com o PARAFAC nessa situacdo foram esimae também séo

apresentados na Tabela 7.
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Figura 25- Histograma dos erros absolutos obtidos nas caflesaem que BAP|FEN (A e B)
e FEN (C e D) estao calibrados. (A e C) PARAFACg(B) UPLS.

Pode-se observar na Tabela 7 que na situacdo e®Af € determinado na
calibracdo BAP|FEN o PARAFAC consegue fornecermvaties de confianca que
apresentam probabilidade praticamente igual a adperenquanto que o UPLS
(independente da equacéo utilizada) apresenta emospouco maiores nas
probabilidades recuperadas, mas que também podemrossiderados com boa
concordancia tendo em vista o numero disponivehddidas (4 amostras com 21
replicatas cada). Para esse caso em particular, fma@bservada diferenca
significativa nas percentagens recuperadas no U as equacOes 76 e 77,

devido a queda de sensibilidade neste caso sereth@asl,7 vezes.

87



Capitulo 2—Estudo sobre a determinacado de hidronatbs policiclicos aroméaticos em misturas.

30 30
25 25
20 20

—
M

Concentragdes estimadas / g L1

y =1 02+002) *x - 0 A(+04)

3a

—
M

Concentragdes estimadas /g Lt

10

y=099(+0017% +02(+03)

14 20 25
Concentragdes de referéncia / L gL‘1

3a

D

y = 0,97(+0,037% +2 (+2)

10 18 20 25 10
Concentragdes de referéncia / L 5:|L'1
W, 140 - 120
fa]
=2 =
~ 100 C 100
3 o
= [3:3
z 3
E a0 £ 80
o @
wn [ak}
.2 B0 @ B0
[ ] 0
z 2
2 40 T 40
E y = 101+001%% - 15(+1) E
20 : : : : : © 20
20 40 60 a0 100 120 20

Concentragdes de referéncia / g|L'1

Figura 26-

40 60 il 100 120

Concentragies de referéncia / 1 gL‘1

Concentragbes de referéncia versus estimadas sbtids calibragbes em que

BAP|FEN (A e B) e FEN (C e D) estéo calibradose(8) PARAFAC, (B e D) UPLS, intervalos
de confianga de 99 % para inclinacdo e intercepi@ gparénteses.

Tabela 7. Percentagens recuperadas para as probabilidadesa®imento dos
intervalos de confianca obtidos para PARAFAC euwssdstimativas com UPLS.

BAP (calibracdo BAP|FEN) FEN (calibracdo FEN)
II:E)rsopbe?glclllg a(l&e) PARAFAC (g: L786) (35 % PARAFAC (g; L736) (Lég %
99 100 100 100 100 100 100
95 96 99 99 100 93 95
90 94 90 91 95 86 87
80 81 75 77 84 70 75
50 49 38 42 60 36 46

Intervalos de confianga utilizando t de Student Gognaus de liberdade.
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Para a situacdo onde FEN é determinado com AN &4no interferentes
os resultados da Tabela 7 mostram que o PARAFA@ dez fornece intervalos
de confianca que séo cerca de 5 % mais largos qeeassario, fato que pode ser
devido a presenca de erros sistematicos signifmaitgue foi constatada nesse
caso. Para o UPLS com a equacao 76 (que néo levaomesideracao a perda de
sensibilidade) observam-se resultados um pouco coaientes que o PARAFAC
nos niveis de 99 e 95 %, mas nos niveis de 90580% observa-se erros variando
de 5 a 15 %. Utilizando a equacgao 77 (que inckfieito de perda de sensibilidade)
observam-se intervalos de confianga com uma boaocdancia em todas as 5
probabilidades testadas, sendo obtidos erros de&domo 5 %. Logo, apesar da
pequena diferenca observada nas incertezas esfiraatte as equacoes 76 e 77, a
equacao 77 do ponto de vista tedrico € mais caerenis leva em conta o efeito
dos interferentes nas amostras de previsdo e pekdtados obtidos parece
fornecer incertezas que conduzem a intervalos deacga com probabilidades de
recobrimento mais préximas dos valores esperadmstu@o, uma desvantagem da
utilizacdo da equacdo 77 que € proposta reside ecassidade de uma boa
estimativa da variancia dos dados instrumentais fsultados apresentados na
Tabela 7 foi utilizado como estimativa dessa vaigno quadrado do ruido
instrumental (estimado em 0,45 contagens) obtido M6 replicatas da
fluorescéncia do solvente (solucdo acetonitrileaa@b:75 %). Para ilustrar a
importancia dessa variancia, caso o valor do depaidrdo entre as replicatas
(estimado em 1,75 contagens) for utilizado no lwg0,45, observa-se utilizando
a equacao 77 probabilidades de recobrimento de 110,99, 95 e 70 % para os
valores esperados de 99, 95, 90, 80 e 50, respeawivte, que sdo mais largos que
0 esperado pois o valor de 1,75 contagens alénadacéo instrumental inclui o
erro de preparo de amostra.

Na Figura 27 podem ser observados os intervala®aganca para o UPLS
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utilizando a equacado 77, onde se percebe a suaggd de forma clara. Na Figura
28, tomando a replicata 21 como exemplo, obsernassiatervalos de confianca
para PARAFAC e as duas estimativas com o UPLS, cserdd resultados da
equacao 77 mostrados utilizando ambos os valor@s4éee 1,75 como estimativas
da variacdo instrumental. Na Figura 28 € nitidangoirtancia de uma boa
estimativa para a variacdo instrumental. Caso 8D seja possivel, intervalos

significativamente mais largos ou mais estreitadepo ser obtidos.
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Figura 27- Intervalos de confianca de 95 % para as estimatieasconcentragdes de FEN
pelo UPLS utilizando a equacédo 77 e a estimativareido como 0,45 contagens. (*)
concentragéo de referéncia) toncentracédo estimadas=j barras de erro.
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Figura 28- Intervalos de confianca para a replicata 21 estimambm PARAFAC e com 0
UPLS utilizando a equacao 76 e 7%) ¢oncentracdo de referéncia) concentracao estimada,
(=) barras de erro com 95 % de confianga.

Por fim, quanto a obtencéo de informacdes quatitaiatravés dos perfis que
podem ser estimados pelos modelos PARAFAC e BL&®;de um conjunto de
perfis para cada replicata, em cada modelo e Situagstinta uma vez que 0s
modelos foram aplicados de modo que se analisavaraplicata de cada vez. A
Figura 29 mostra os perfis obtidos para o BLLS doadois analitos estédo
calibrados, onde sao mostrados os perfis das 8dats do conjunto de validacao
junto com os perfis obtidos experimentalmente ewlrges isolados. Observa-se
uma Otima concordancia entre os perfis experimemtagstimados, sendo a maior
variagdo observada no perfil da espécie que estdepie como interferente
(mostrada em vermelho), a qual na verdade é a guieaé estimada uma vez em
cada replicata através do RBL. Os perfis obtidomm aco PARAFAC nessas
situacO0es apresentaram praticamente a mesma céanc@de por iSso ndo Ssao

apresentados.
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Figura 29- Valor absoluto dos perfis espectrais de emisséguéeda) e excitacdo (direita)
normalizados recuperados com o BLLS nas calibragiele duas espécies de interesse séo
calibradas = e —) e uma se apresenta como um interferest®. (Perfis experimentais séo
mostrados em prete=f).

A Figura 30 mostra os perfis estimados com o BldaeBa as calibragdes
onde apenas uma espécie é calibrada e duas atuam icterferentes, onde ao
contrario da Figura 29, sdo apresentadas apenepliBatas de cada amostra de
validacdo. Neste caso observa-se uma grande vamasaperfis estimados para os
interferentes, principalmente para o segundo (mdstem vermelho). A Figura 30

ilustra uma limitacdo do RBL em termos qualitativgsie € ndo ser capaz de
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estimar o perfil do interferente quando mais de iotarferente esta presente na
amostra. Nessas situacdes o perfil do primeirorferente € uma combinacéo
linear dos perfis dos varios interferentes preserdeo perfil seguinte uma
combinacédo linear da variacdo sistematica que e@gsda a retirada do perfil do
primeiro interferente. Ao contrario do BLLS, o PARAC consegue estimar 0s
perfis das duas espécies presentes como intedsraagresentando uma boa

concordancia com os perfis experimentais.
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Figura 30- Valor absoluto dos perfis espectrais normalizades ethissdo (esquerda) e
excitacdo (direita), recuperados com o BLLS nasasicom apenas uma espécie calibradpd
duas se como interferentes- —). ( ) primeiro interferente dr{t 2) segundo interferente.
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Outro fato que foi observado nas situacdes api@das na Figura 30, mas
observando apenas o0s perfis estimados para as rasnagiie apresentaram
divergéncia no RBL quando dois fatores foram w@#dias (replicatas de 43 a 63 na
calibracdo de AN e replicatas 40 para FEN), é queerfis estimados para o
primeiro interferente nessas amostras apresentaancomelacdo muito alta (cerca
de 0,9999) com o perfil do analito calibrado, serdea correlacéo positiva para
um dos perfis de excitacdo ou emisséo, e negadirea @ outro perfil. A Figura 31
mostra esse comportamento para a terceira amastvalidacdo da situacao onde
apenas AN esta calibrado, que teve divergéncia adastas 21 replicatas. O
primeiro interferente mostrado em verde inclui rerdade os 21 perfis das
replicatas dessa amostra evidenciando uma vareximamente pequena. Esse
fato reforca a hipotese de problemas de convergéqneando existe mais de um

interferente em alguns casos.
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Figura 31- Perfis normalizados estimados com BLLS para ascegpk da terceira amostra de
validagdo na calibracdo onde apenas o AN é catibrgd) AN, (—) primeiro interferente e=¢)
segundo interferente.
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2.2.3 Conclusfes do capitulo

Através do estudo descrito neste capitulo foi ipessobservar algumas
propriedades dos modelos PARAFAC, BLLS e UPLS seadodois ultimos
utiizando o RBL para estimar a concentracdo de esm@ecie de interesse na
presenca de interferentes. Muitas dessas obses/dgimm possiveis devido ao
controle e conhecimento do sistema estudado gueouti apenas misturas
conhecidas de trés hidrocarbonetos policiclicosmatiwos, o que reforca a
importancia do estudo de sistemas mais simples.

Foi possivel verificar a coeréncia de uma propdstéimite ou valor critico
para guiar a escolha do numero de fatores utilzado RBL para modelar
interferentes nao calibrados. Os resultados dgdga@io em particular sugerem
que a utilizacdo do valor critico com 99 % de camfa baseado no residuo medio
de decomposicédo das amostras de calibracdo € unmeramaimples e eficaz para o
modelo BLLS, o que apresenta ainda a vantagemrdeaseada nas informacdes
das proprias amostras de calibracdo, ndo requerends medidas. Por outro lado,
esse valor critico ndo apresentou a mesma efie@iémzimodelo UPLS, pois no
namero de fatores escolhido em algumas replicaassiduos estavam levemente
acima e outras abaixo do limite, provavelmente die\ao fato do UPLS ajustar
mais as amostras de calibracdo fornecendo assiduossmenores.

Pdde ser observada a influéncia da presenca deiespsobrepostas como
analitos calibrados ou interferentes nos valoresalgsibilidade e seletividade,
sendo a influéncia como interferente significatiesue maior. Os resultados de
seletividade nessa aplicacdo sugerem que a eqé@gdomposta para o seu calculo
no modelo UPLS, quando este utiliza a vantagemedersla ordem, é coerente
com os valores obtidos nos modelos PARAFAC e BLidshando possivel a
determinacao desse parametro nessa situacao p#ta® Contudo, a estimativa

de seletividade para todos os modelos avaliadataaieve ser reformulada de
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forma a também considerar a concentracdo dosengetbs presentes na amostra e
nao apenas o fato do interferente estar ou naemees

Puderam ser estimadas e comparadas incertezamowslos PARAFAC
utiizando uma abordagem analoga a utilizada enbregfio de ordem zero
(equacdo 71) e no UPLS dutilizando a equacao emgaegan calibracdo de
primeira ordem e uma nova proposta que leva emacamngerda de sensibilidade
devido a presenca de interferentes (equacdes 76 mspectivamente). Em duas
situacdes foi possivel a estimativa de intervasahfianca, que apresentaram boa
concordancia com os valores esperados na calib@ayd® apenas um interferente
estava presente tanto com PARAFAC como UPLS. Naagiio onde dois
interferentes estavam presentes as probabilidadeperadas foram melhores com
o UPLS utilizando a equacao que foi proposta neabalho.

Quanto a proposta de estimativa na incerteza ricSUvando em conta a
acao dos interferentes, foi observado que o auntEniocerteza para modelos com
diminuicdo da sensibilidade parece ser coerentes depende de uma boa
estimativa da variacao instrumental dos dados.e®dtados dos erros obtidos néo
apresentaram um aumento significativo na incerteas, o ruido presente que foi
estimado € baixo, tornando a contribuicdo destmdepequena em relacdo a
incerteza total. Contudo, os resultados apresestagdiam a hipotese de que a
incerteza nas estimativas da concentracao obtelasnpodelo UPLS, utilizando o
RBL, aumentem quando esses interferentes provocamsarperda na sensibilidade
do modelo sugerindo a validade da equacgao propgéstantanto, a confirmacgao da
utilizacdo da equacao 77 deve ser avaliada em @studos tanto com dados
simulados quanto experimentais.

Os resultados deste capitulo com os programas acanstrucdo dos
modelos BLLS e UPLS, que foram desenvolvidos niatzalho, sdo os mesmos,

independente da realizacdo dos célculos nos arabiddtlab 6.5 ou Octave 3.0.0.
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Capitulo 3 - Determinacao de riboflavina e

piridoxina em leite em po e suplementos

alimentares
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O segundo estudo de caso apresentado neste traltditbtamu como técnica
instrumental novamente a EEF, mas ao contrario ajptwdo anterior que tinha
como foco o estudo de um sistema relativamente lsgngo ponto de vista
analitico, neste caso trabalhou-se com amostrastdatos obtidos a partir de trés
marcas de leite em po infantil e dois suplementioseatares. Estes sistemas
podem ser considerados complexos, uma vez que aldadnterferentes presentes
deve ser maior que no estudo do capitulo anterisicese tem o conhecimento
deste numero para a construcdo dos modelos deagdlid de segunda ordem. As
espécies de interesse determinadas nesses profbutos a riboflavina e a
piridoxina (vitaminas B2 e B6, respectivamentejaswestruturas moleculares séo
apresentadas na Figura 32. Estes analitos apresgnéande importancia em sua
determinacéo devido as fun¢gdes que apresentamganismo e também pelo alto
consumo por criancas com idade préxima de um arempmiblico em geral no caso
dos suplementos alimentares. Portanto, os objepviosipais neste caso foram a
determinacdo simultdanea desses analitos em trésamde leite em po infantis,
identificados por leite 1, 2 e 3 e em dois suplaoem@limentares, identificados
como suplemento 1 e 2 por EEF, evitando a necelsida separacéo fisica dos
componentes da amostra por HPLC, geralmente pmpwstiteratura®*®® e a

comparacao dos resultados obtidos com os modelbS BIPLS e PARAFAC.

0
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Figura 32-  Estruturas moleculares das vitaminas B2 (esquer@&®) (direita).
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3.1 Procedimento experimental

3.1.1 Estudo de estabilidade das solugdes de trabalho

Inicialmente, para garantir a auséncia de perdasigcomposicao durante as
medidas de EEF, foram feitos testes de estabilidadeas vitaminas B2 e B6 em
um espectrofotdmetro Agilent HP8453 utilizando woéucao de concentracdo de
5,0 mg/L de cada vitamina e um acompanhamento poperiodo de 21 horas e

medidas a cada 15 minutos.

3.1.2 Procedimento das medidas de Emissdo e Excitacdo E&uorescéncia
(EEF).

As medidas de EEF foram realizadas em um espkairohetro da marca
PerkinElImer modelo LS 55, sendo os espectros diae&o cobrindo o intervalo
de comprimentos de onda de 250 e 478 nm com inctesiele 12 nm e o0s
espectros de emissdo monitorados entre 300 a 60fbmmresolucao de 0,5 nm e
fendas dos monocromadores de emisséo e de excitedalas em 10 nm. Todas
as medidas foram realizadas em triplicata e a 2rhag@tida através de um banho
termostatizado no qual as amostras foram consesvaelsde o0 seu preparo até o

momento da analise.

3.1.3 Preparo das solugdes padrao

Para a preparacédo das solugcdes empregadas naucadastios modelos de
calibracdo foram utilizados padrbes bioquimicos d@@minas B2 e B6 com
purezas de 98,38 % e 99,50 %, respectivamentealmente 25 mg de cada uma
das vitaminas B2 e B6 foram pesadas em balancadtiemale em seguida
dissolvidas em acido cloridrico concentrado e &destilada, respectivamente.
Apos dissolucgédo, as vitaminas foram transferidaa pen baldo volumétrico de 500

mL (que ja continha determinado volume de agua)wlome completado com
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agua destilada, fornecendo uma solucdo estoquermmtas duas vitaminas na
concentracdo de 50,00 mg/L. Em seguida, atravéditlsisbes apropriadas em
tampéo HPO,/HPO,® (0,12 mol/L) ajustado para pH=7,0 com NaOH, chespa
uma solucao de trabalho de concentracédo1Zpl e a partir dessa solugao foram
preparadas cinco solucfes padréao contendo as naarB2 e B6 nas concentracdes
de 5,00; 20,00; 37,50; 49,50 e 70)0§IL de ambas as vitaminas. Ap0Os preparadas,
todas as solucbes foram mantidas em frascos ambacobertos por papel

aluminio.

3.1.4 Preparo das amostras para as medidas de EEF

Inicialmente foi preparada uma solucdo de cadadypoo através da
dissolucdo em agua de uma massa apropriada em lumevole 100,00 mL. Em
seguida, em um baldo volumétrico de 50,00 mL, foeaticionados 5,0 mL (para
os produtos suplementos 1 e 2) ou 10,0 mL (parkitss 1, 2 e 3) de acido
tricloroacético (TCA) na concentracdo de 33 % (mémgompletado o volume do
baldo com a solucdo preparada anteriormente de madato. Em seguida, a
solucéo foi agitada e depois centrifugada por Sutoma 2000 rotagdes por minuto
e 0 sobrenadante filtrado em funil de vidro comebdptro comum. O extrato
obtido foi diluido 10 vezes com NalPO, 0,12 mol/L, corrigindo o pH para 7,0
sempre que necessario com NaOH na concentracd® deoZl. Em seguida, 25,0
mL da solugcdo anterior de cada produto foram temitkfs para um balao
volumétrico de 50,0 mL e seu volume completado ¢ampdo HPGF/H,PO,
(pH=7,0). Logo, foi utilizado um fator de diluica® 20 vezes do extrato obtido
apos a extracdo com TCA. Este fator de diluicAceftabelecido através de testes
com fatores de diluicdo de 10, 20, 30, 40 e 60 yemenlizados para avaliar a
possibilidade de supresséo de fluorescéncia, an@dservou que a partir de uma

diluicdo de 20 vezes n&o era observada supresséao.
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Para a realizacao de testes de recuperacéao, fertas &dicOes das vitaminas
B2 e B6 em trés niveis distintos na Ultima etapapdmcedimento descrito no
paragrafo anterior. Antes de completar o volumebdtfio na dltima etapa de
diluicdo, foram adicionados 1,0; 2,0 e 3,0 mL ddugio de trabalho de
concentracdo 250,Qg/L, que correspondem a incrementos na concentrdgdo
amostra de aproximadamente 5, 10 eputBL, respectivamente. A Tabela 10
apresenta os valores das concentracfes esperadadaderoduto nas amostras sem
adicdo, tendo em conta o procedimento experimel@strito e o valor nominal

atestado no rétulo pelos fabricantes.

Tabela 8. Concentracdes esperadas, ggiL, para as vitaminas B2 e B6 nas
analises por EEF para cada produto consideranelormo rotulo.

Leite 1 Leite 2 Leite 3 Suplemento 1 Suplemento 2
B2 B6 B2 B6 B2 B6 B2 B6 B2 B6

39,8 22,9 37,7 18,9 33,9 27,1 21,1 45,3 34,4 43,5

3.1.5 Procedimento das medidas cromatogréficas utilizadgsara a validacéo.

Para validacdo dos resultados obtidos por EEF foemfizadas analises dos
mesmos produtos utilizando um equipamento HPLC darcan Shimadzu
Prominece equipado com amostrador automatico, etpor arranjo de diodos,
velocidade de aquisicdo de 1,5 pontos/segundo ecoinaa cromatografica C18
da marca Microsorb MV com particulas de diametrd dem. Foi utilizado como
fase movel acetonitrila:S1 20:80 (v/v), onde S1 mausolucdo aquosa de
dodecilsulfato de sédio na concentracdo 5 mg/L pbhajustado para 3,0. Esta foi
utilizada para facilitar a separacdo da vitaminad@ido a formacdo de um par
idbnico fazendo com que esse analito tenha maieragfio com a fase estacionaria
da coluna. Todas as solucdes padrao foram presatada Unica vez e analisados

em triplicata, enquanto que as amostras de caddutordoram tanto preparadas
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como injetadas em triplicata, sendo os comprimed®nda utilizados para a

determinacgao das vitaminas B2 e B6 iguais a 4380en, respectivamente.

3.1.6 Preparo de solugbes padrao e amostras para as meakdpor HPLC

As solucOes padrdo foram preparadas de forma simdaprocedimento
descrito para as medidas por EEF, sendo a unidingdie o intervalo de
concentracoes utilizado para as calibragcdes denombro. Foram utilizados seis
padrdes para construcdo das curvas analiticasconoentracdes iguais a de 0,25;
0,50; 1,00; 2,50; 5,00 e 7,50 mg/L para ambastasimas.

Tendo em vista que o intervalo de concentracoescaltsracbes por EEF
esta no nivel deug/L, enquanto que para as medidas de HPLC estevaidede
concentragcbes se encontra no nivel de mg/L, o pegyas amostras de leite e
suplementos alimentares teve de ser diferente ela caso. Para as medidas por
HPLC foi utilizada uma massa de 20 g para todoprodutos, a qual foi pesada,
dissolvida em 4gua destilada e transferida pardaildo volumétrico de 100 mL
sem completar o volume do baldo. Em seguida e&ia&ofoi deixada no ultrasom
por 30 minutos, sendo trés etapas de 10 minutos wom agitacdo manual da
solucdo entre cada etapa. Em seguida foram actadosn20 mL de solucao de
acido tricloroacético (TCA) na concentracdo de 33(®#m) e completado o
volume do baldo volumétrico com agua destilada. sApéadicdo da solucdo de
TCA para a precipitacao das proteinas, a solugawi@mente levada ao ultrasom
por 30 minutos, com agitacao manual a cada 10 osnidepois de decorridos 0s
30 minutos no ultrasom, a solucédo foi centrifugpda5 minutos a 2000 rotagoes
por minuto e o sobrenadante filtrado em funil d#ravicom papel de filtro comum
de laboratorio. Os extratos obtidos foram armazesadn frascos ambar, cobertos
com papel aluminio e mantidos a 4 °C até o momeasomedidas por HPLC, as

quais foram realizadas no maximo no dia seguintelaa@reparacdo do extrato.
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Imediatamente antes das injecdes no HPLC, os estridram filtrados em
membranas de 0,451 (Millipore). A Tabela 9 apresenta as concentracde
esperadas em cada produto nas analises por HPhdD, ¢ vista o procedimento

descrito.

Tabela 9. Concentracdes esperadas (mg/L) nas analises poiICHpRra as
vitaminas B2 e B6 em cada produto levando em contalor atestado no rotulo
por cada fabricante e o preparo de amostra.

Leite 1 Leite 2 Leite 3 Suplemento 1 Suplemento 2
B2 B6 B2 B6 B2 B6 B2 B6 B2 B6

1,79 1,04 1,56 0,78 2,40 1,92 2,6\ 5,73 3,81 4,81

3.2 Resultados e discussao

As Figuras 33 e 34 apresentam 0s espectros adwplieidbs perfis cinéticos
para cada vitamina no intervalo de 21 horas. Redpgctros (Figuras 33A e 34A)
observa-se que ndo ha uma variacdo evidente dosesale absorbancia ao longo
do tempo. Através do acompanhamento do perfil icmétos comprimentos de
onda de 445 e 292 nm para B2 e B6, respectivanfefiteapresentados), notou-se
uma variagdo ndo aleatoria para ambas as vitanftwsudo, devido a flutuacao
da linha base nao foi possivel chegar a uma cdzlssbre a existéncia ou ndo de
decomposicdo de ambos os compostos. Este probjgamanége mente causado pela
flutuacao do sinal do equipamento foi corrigidoapglibtracédo entre a absorbancia
dos comprimentos de onda escolhidos pela absoebdecium comprimento de
onda que nao apresentava absorcédo pelos analgdsigiras 33B e 34B mostram
os resultados desse procedimento, onde se obsamm aparente queda
correspondente a decomposicéo das espécies nasirpsré horas. Contudo, essa
queda corresponde & apenas aproximadamente % gnifades de absorbancia, o

gue corresponde a menos de 1% da absorbancia,d#gkndo comprimento de
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onda considerado. Logo, foi considerado que as;8ekiestoque eram estaveis 0

suficiente para o0 manuseio no dia em que foramapaeias.
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Figura 33- (A) Espectros da vitamina B2 adquiridos a cada ifutas na regido UV-VIS em
um intervalo de 21 horas. (B) Perfil cinético obtjgela subtracdo das absorbancias em 445 nm e
um comprimento de onda sem absor¢ao (779 nm).
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Figura 34- (A) Espectros da vitamina B6 adquiridos a cada ifutas na regido UV-VIS em
um intervalo de 21 horas. (B) Perfil cinético obtjgela subtracdo das absorbancias em 292 nm e
um comprimento de onda sem absor¢ao (554 nm)

Na Figura 35, sdo apresentadas as superficiesasbpdra B2 e B6,
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considerando apenas as regidoes sem espalhamanteda@am selecionadas para a
construcado dos modelos de calibragcdo, em uma sologdrao de calibracédo de
concentracdo 7Qg/L. Pelas intensidades de fluorescéncia observaaiasse que,
na auséncia de interferentes, a vitamina B2 dewveesaptar sensibilidade
significativamente maior que a B6, além de apresemtn espectro de excitacao
mais caracteristico e sua emisséo se localizaegida de comprimentos de onda

do visivel, o que facilita a determinacao dessétanzor EEF.
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Figura 35- Superficies de EEF para B2 (A) e B6 (B) obtidasaparsolucdo padrédo de
concentragéo de 70,@/L.

A Figura 36 apresenta 0s cromatogramas obtidoa pada uma das
vitaminas, onde se observa que para a vitamina &2ant obtidos picos
cromatograficos apresentando boa resolucdo emarelags interferentes, perfis
com aspectos aproximadamente gaussianos e tempostethgdo com pequena
variagao entorno de 4,5 a 4,6 minutos. Para a ntrB6 observam-se que 0s
cromatogramas dos produtos analisados apresentdaremalesvios tanto nos
tempos de retencdo como nos perfis dos picos cogmidicos, 0s quais

apresentam maior alargamento em relacao aos patmo® nas solugcdes padroes.
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As regressbes obtidas a partir dos cromatogramas padrbes apresentaram
coeficientes de correlacdo de ao menos 0,999 marduas vitaminas e erros

relativos de 3,0 e 2,0 % para B2 e B6, respectiviene
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Figura 36- Cromatogramas obtidos pelas analises por HPLC paraitaminas B2 e B6
utilizando os comprimentos de onda de 450 e 290@spectivamente.

Para a determinacao da vitamina B2 por EEF foi msl® que apenas o
Suplemento 1 apresentou interferéncia de outrogpostos na mesma regidao de
excitacao e emissdo. Logo, a utilizacdo de caldwade segunda ordem somente
foi necesséaria para esse produto, sendo a detexd@oinaos demais produtos

realizada com base em uma calibracéo de ordenmazeadir dos comprimentos de
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onda 454 e 547 nm de excitagao e emissao, respeeite.

A Figura 37 mostra os residuos de decomposicaaashttom os modelos
BLLS e UPLS, os quais indicam a necessidade daag#do de dois fatores para
modelar a interferéncia presente, nimero que de dab que proporciona 0s
menores erros entre os resultados obtidos por EBHPLeC. Para essa situacao,
observa-se que tanto os valores criticos baseamasgvel do ruido instrumental
como no residuo médio das amostras de calibragéicefedazes para estimar o
namero de fatores, com a excecdo de uma amostyaaha valor critico pelo ruido
instrumental indica a necessidade de apenas um Rdca o PARAFAC o melhor
resultado foi obtido por um modelo com dois fatoeesa restricdo de nao-

negatividade nas trés dimensoes.
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Figura 37- Residuos de decomposicdo para os modelos (A) BLIB) &JPLS obtidos na
andlise do produto Suplemento 1) Nenhum (*) um e*() dois fatores utilizados no RBL==)
Valor critico pelo ruido instrumental e={) pelo residuo médio das amostras de calibracéo,
ambos com 99% de confianga.

Os espectros de excitacdo e emissao recuperadossonodelos BLLS e
PARAFAC séo apresentados nas Figuras 38 e 39,atesppeente, onde se observa

gue os perfis espectrais estimados para B2 apagseitima concordancia com o
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perfil experimental obtido nos padrbes, enquante gs perfis dos interferentes

apresentam maior variagao.
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Figura 38- Espectros normalizados de excitagcao (A) e emidBfolgtidos pelo modelo BLLS

na andlise da vitamina B2 no produto Suplemen{e=).Espectros estimados para B2s)(para
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Figura 39- Espectros normalizados de excitacdo (A) e emis8joobtidos pelo modelo
PARAFAC na analise da vitamina B2 no produto Suplktm 1. &) Espectros estimados para
B2, (=) para o interferente ed-) perfil experimental da B2 obtido nos padrdes.
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Os resultados das estimativas das figuras de mgaita determinacdo de
vitamina B2 sao apresentados na Tabela 10, onpedgeobservar que os melhores
resultados sdo obtidos para os leites 1, 2 e 3gnais se obtém erros relativos
inferiores a 10%. No caso do suplemento 1, ondenodelos de calibracdo de
segunda ordem foram empregados, observa-se queodslam BLLS e UPLS
apresentam melhor concordancia com as concentrablidas por HPLC do que o
PARAFAC, enquanto que este Ultimo apresenta umahanebprecisdo e

sensibilidade.

Tabela 10. Resultados das figuras de mérito obtidas para errdetacdo de B2,
estimados comparando os resultados obtidos por HPh@ EEF.

Modelo RMSEC?| RMSEP? |REP® |Precisad°| (SENA)* | SEL LD?
Supl. 1-BLLS 0,2 5,6 21 +0,8 | 0,50(x0,00)04(+0,01)1,5(0,3)
Supl. 1-UPLS 0,2 5,1 20 +0,8 | 0,50(x0,00)04(x0,01)1,6(=0,3)

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

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

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

Leite 3° 0,5 2,8 6 +0,5 0,42 1 1,4(0,3)
Suplemento 2 0,5 7.8 15 +0,5 0,42 1 1,4(%0,3)

Grandezas expressas emu(d), (b) percentagem, (c) nUmero de graus de ldsrdgual a 12
(d) (ug/L) e (e) obtido por regressao univariada. DespidrOes apresentados entre parénteses.
(Supl. 1) Suplemento 1

Observando as Figuras 40 e 41, as quais mostrangraficos das
concentracoes de referéncia versus estimadasseaae apenas para o leite 1 néo
se observa erros sistematicos na determinacaotai@ing B2, sendo estes erros
sistematicos negativos para o leite 2 e positiasdemais produtos. Na Figura 41
também pode-se visualizar a melhor precisdo do lmoBARAFAC, mas que

apresenta altos erros na estimativa de 4 replicatas

110



Capitulo 3 — Determinacao de riboflavina e pirisexem leite em pd e suplementos alimetares.

B0 BS
Leite 1
] B0 L
- 50}
_1
= 251
—~ 40}
= 50|
£
=30 - - - ! 45 : - - -
BTan 45 50 55 Rl 45 &0 55 B0 RS
0
T B0, 01 gyl t0 2
o : 8 uplemento B8
= Leite 3 P )
= 2 ) ! 8
“ 5 g 2
8
50|
451
40 - - - ! 40 - - - !
40 45 B0 55 Rl 45 &0 55 B0 B5

Concentracdes de Referéncia f g LT

Figura 40-  Gréficos das concentracdes de referéncia (consideras estimativas por HPLC)
versus estimadas para a vitamina B2 nos produte s utilizou calibracdo de ordem zeke-) (
Bissetriz do quadrantep)(amostras,d) replicatas consideradas anomalias.

=, 45y BLLS . 45 UPLS 30r PARAFAC
e g S0
=40 40} 407 o

B 8 8 ) ©

E 35 g 351 g

m o 8 o o a0t

o 30F 8 a0t g

it 0 101

@ O O

£ 251 251 ol

= 8

O

“ o

a0 i a0 40

k2
]

4%Dnc%|r]1tral;ﬁesgt?e Heferéﬁ%ia i EB LT
Figura 41- Gréficos das concentracdes de referéncia (consideras estimativas por HPLC)

versus estimadas para a vitamina B2 para o suptententilizando calibragdo de segunda
ordem. &) Bissetriz do quadrantey)(amostras,d) replicatas consideradas anomalias.

111



Capitulo 3 — Determinacao de riboflavina e pirisexem leite em pd e suplementos alimetares.

A Tabela 11 apresenta os resultados dos testescdpearacdo que foram
realizados. A alta variacéo observada pode sercaxial pela dispersao visualizada
nas Figuras 40 e 41, nas quais o primeiro niveksponde a concentracdo de B2
nos produtos analisados e os trés niveis super@éseadicdes realizadas. As
recuperacOes percentuais apresentadas na Tabelariain de 82 a 137 %; no
entanto, estas podem ser consideradas um bomaksulima vez que um erro de

apenas lg/L corresponde a um erro de 20 % no primeiro rdeetoncentracao.

Tabela 11. Recuperacdes obtidas para as determinacdes de B2.

Recuperacdes (%)

AdicGes Suplemento 1
(ng/L) Leite 1 | Leite 2 Leite 3 Suplezmento
BLLS UPLS PARAFAC
5 89(+19) | 85 (x18] 109(x3) | 88(x18)| 101(x11) 137(+10) 115(x10)

10 88 (t5) | 82 (£5) 97(1) 95(x8)  100(x6) 108(x1)  4182)
15 93 (x1) | 88 (x2) 92(+1) 82(x2)  96(x4)] 105(x2)  188)

Desvios padrbes com 2 graus de liberdade apressntatie parénteses.

Para a determinacdo da vitamina B6 foi observadacarréncia de
interferentes em todos os produtos. As Figuras 43 enostram os graficos de
residuos utilizados para a escolha do niumero deetapara o RBL nos modelos
BLLS e UPLS, respectivamente. Na Figura 42 obseevgue para os leites 1, 2 e 3
e para o suplemento 1 os limites criticos indicamee@essidade de apenas um fator
no RBL, enquanto que para o suplemento 2 ha uncard&ncia entre os limites,
sendo o limite estabelecido pelo residuo médio aawstras de calibracdo
indicando a necessidade de dois fatores e pelo apénas um. Pelos resultados
das estimativas das concentracOes, observou-seoquapenas um fator em todos
0os produtos tem-se estimativas mais concordantas a® obtidas pelo método
HPLC.
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Figura 42- Residuos de decomposicdo obtidos com o BLLS nasandé¢ cada produto*)(
Nenhum e (*) um fator no RBL=¢) Valor critico pelo ruido instrumental e=) pelo residuo
medio das amostras de calibracdo, ambos com 93%nfianca.

Observando os residuos das amostras de calibragéodelo UPLS (Figura
43) nota-se que a replicata 10 apresenta um resdperior em relacdo aos
observados nos demais padrdes, no entanto, editzat@mao foi retirada para a
construcao do modelo devido sua estimativa da cwraggio apresentar um baixo
erro. Observa-se que para quase todas as amos$réstds 2 e 3 e do suplemento

1 os dois limites concordam com a utilizacdo denapeim fator no RBL, enquanto
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gue para leite 1 e suplemento 2 uma discordanaiglbante aos resultados com o
BLLS foi observada. Assim como no BLLS, os melhaessultados foram obtidos
utilizando apenas um fator no RBL. Quanto as rafdie das amostras de previsao
que apresentam um maior residuo em relacdo as slepizervou-se que em
alguns casos essas amostras possuem um alto eesiimativa da concentracgao,

sendo descartadas no calculo das figuras de mérito.
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Figura 43- Residuos de decomposicdo obtidos com o UPLS né&sardd cada produto*)(
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114



Capitulo 3 — Determinacao de riboflavina e pirisexem leite em pd e suplementos alimetares.

Tabela 12. Resultados das figuras de mérito obtidas para rdatacdo de B6,
estimados comparando os resultados obtidos por HPh@ EEF.

Modelo/produto | RMSEC?| RMSEP?|REP®|Precisadd|(SENA)'¢|  SEL LD?
BLLS
Leite 1 2,2 3,8 24 +1,7 | 1,2(x0,1) 0,13(x0,03,8(+0,3)
Leite 2 2,2 3,7 16 +0,8 | 0,9(x0,1) 0,17(x0,03)0(x0,4)
Leite 3 2,2 7,0 27 +0,8 | 0,9(x0,1) 0,17(x0,03,0(x0,2)
Suplemento 1 2,2 4,3 7 2,9 1,1(x0,1) 0,13(x0,81)(x0,4)
Suplemento 2 2,2 4.8 12 4,4 1,4(x0{3) 0,11(x0,03)(x1)
UPLS
Leite 1 1,0 8,4 60 +1,9 | 1,0(x0,1) 0,19(x0,02B(+0,3)
Leite 2 1,0 5,6 27 +0,8 | 0,7(x0,1) 0,27(x0,02)3(+0,3)
Leite 3 1,0 8,4 33 +0,5| 0,8(x0,4) 0,23(x0,04)7(x0,2)
Suplemento 1 1,0 3,0 4,8 12,0 1,0(x0{1) 0,21(x0,83Y*0,4)
Suplemento 2 1,0 15 3] +#4.5  1,3(x0(3) 0,16(x0,04R(+1)
PARAFAC
Leite 1 1,2 9,8 65 +1,7 | 0,9(x0,3) 0,17(x0,02)0(x0,1)
Leite 2 1,2 3,7 20 +0,3 | 0,8(x0,1) 0,19(x0,04)7(x0,1)
Leite 3 1,2 9,2 36 +0,5| 0,8(x0,1) 0,19(x0,04)7(+0,3)
Suplemento 1 1,2 2,5 3,7 0,9 0,9(x0{1) 0,18(x0,811)+0,1)
Suplemento 2 1,2 8,6 22 13,5 0,9(x0/2) 0,18(x0,82(x0,1)

Desvios padrbes entre parénteses e grandezas sagres:. (alg/L, (b) percentagem, )c
(ng/L).

Pelos valores de RMSEP e REP obtidos para asmietgdes da vitamina
B6 (Tabela 12) observa-se que para o suplementwranfobtidos os melhores
resultados, independente do modelo de calibragpadb. Nos demais produtos

observam-se erros maiores que, assim como na des&do da vitamina B2,
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refletem a presenca de erros sistematicos quers&avelmente provenientes das
diferencas entre os métodos de extracao utilizadgzeparo das amostras para as
medidas em EEF e HPLC. Comparando os modelos palos médios obtidos, as
maiores diferencas séo observadas para o leiteld @BLLS apresenta resultados
significativamente melhores que o PARAFAC e UPL&o® valores de RMSEP e
REP, o BLLS foi o modelo que apresentou melhor oodéncia com o método por
HPLC, obtendo-se menores erros para quatro dos prorlutos analisados (leites

1, 2 e 3 e suplemento 2).
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Figura 44- Espectros normalizados de excitagcao (A) e emiBfolgtidos pelo modelo BLLS
na andlise da vitamina B6 no leite 4= Espectros estimados para B&s)(para o interferente e
(-o0-) perfil experimental da B2 obtido nos padrdes.

Ainda observando os erros médios da Tabela 13;s®tjue em geral foram
obtidos resultados inferiores para a determinagéatdmina B6 do que para a B2.
Dois fatores que podem ter contribuido para essgtados foram: (1) o intervalo
de comprimentos de onda de excitacdo e emissapagleeser selecionado para a
construcdo dos modelos de calibracdo, que nao lmgtodo o sinal de

fluorescéncia desse composto devido a presencaspalhamentos; (2) uma
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correlacdo entre o sinal do interferente e do Bmaiue pode ser observado nas
Figuras 44 e 45 que mostram os perfis recuperados @ PARAFAC e BLLS.
Outra informacao presente nessas figuras é quespectos recuperados para a
vitamina B6 apresentam maiores diferencas em relaga espectros puros obtidos
nos padroes do que para a vitamina B2, essa ok&ervaflete uma maior

dificuldade na resolucao desse sistema.

o L

£ 2 014}

2 06; o

s 2 0.12}

3

= 05f =

- n 01¢

L w

m | m

S 0.4 g 0.08;

ﬁ =

E 03| £ 0.06

= =

m -

2 o2l 8004

b ]

Le, =

= 2 0.02}

| — - - = - - : . I
280 300 320 340 400 420 440 460 480

Comp. Onda Excitagdo / nm Comp. Onda Emissdo / nm

Figura 45- Espectros normalizados de excitacdo (A) e emis8joobtidos pelo modelo
PARAFAC na analise da vitamina B6 no leite 4=)(Espectros estimados para B&;)(para o
interferente e-p-) perfil experimental da B2 obtido nos padrdes.

Pelos resultados de precisdao observa-se que osresedesvios foram
obtidos para os leites 2 e 3. Comparando 0os moaddiesrva-se que, assim como
para a vitamina B2, o PARAFAC apresenta resultadass precisos. Contudo,
apenas no suplemento 1 o PARAFAC é significativamemais preciso de acordo
com um test-F com 95 % de confianca, onde os \&loadculados e tabelados
foram 4,9 e 3,18 (9 e 9 graus de liberdade), reéspa@eente. Deve-se notar que o
namero de graus de liberdade dos resultados de RBFSEP e precisdo é
diferente em cada produto, uma vez que foram ohdasvalgumas replicatas com

resultados significativamente diferentes em relaggiaemais replicatas, as quais
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nao foram utilizadas para o calculo desses parameNa Figura 46 pode-se
observar as replicatas que foram excluidas e tanebdispersdo em cada produto
com o modelo BLLS, onde os numeros de graus dedkioe sédo 10, 10, 12,9 e 4

para os leites 1, 2 e 3 e 0s suplementos 1 efiegamente.
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Pelos resultados apresentados na Figura 46 psuglemento 2 observa-se
gue as trés adicOes feitas para a realizacao sies tde recuperacado apresentaram
uma alta dispersao, que foi observada nos trés losde calibracdo de segunda
ordem utilizados. Este resultado proporcionou tadok insatisfatérios para as
recuperacdes no suplemento 2, de modo que pargoextato as recuperacoes
obtidas ndo sao apresentadas. A Tabela 13 apresenéguperacdes obtidas para
0s demais produtos, onde se observa resultadasonefe em relacdo aos obtidos
com a vitamina B2. Deve ser ressaltado que os iparsc motivos para 0s
resultados insatisfatérios obtidos para as recgpesm foram 0s pequenos
incrementos nos valores de concentracédo (de apaol@mente ug/L) e 0s erros
das regressodes. Por exemplo, um RMSEP dg/B pode fazer com que um erro
maior que 50 seja obtido para as recuperacdesocormaso do primeiro nivel de
recuperacao do suplemento 1 com o UPLS.

Tabela 13. Recuperacdes obtidas para as determinacdes de B6.
Modelo/adicbes

Recuperacdes (%)

BLLS Leite 1 Leite 2 Leite 3 | Suplemento ]
5 pg/L 136(+5) | 143(+1)| 107(+21) 121(+13)
10 pg/L 146(+12)| 137(+1)| 124(x7 116(+1)
15 pg/L 116(£5) | 124(+2)| 122(+3) 119(+3)
UPLS Leite 1 Leite 2 Leite 3| Suplemento 1
5 ng/L 128(+12) | 155(+38)] 103(+7) 172(+20)
10 pg/L 146 (+11)| 135(+22)| 122(7) 147(+7)
15 pg/L 118(+8) | 117(+1)| 122(2) 127(+15)
PARAFAC Leite 1 Leite 2 Leite 3 | Suplemento ]
5 ngl/L 151(+8) | 123(+10) 123(+13)| 112(9)
10 ug/L 151(x1) | 106 (#4)| 121(x3) 105(%3)
15 pg/L 137(+10)| 105(+1)| 118(x2 106(+9)
Desvios padrbes entre parénteses.
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Quanto aos resultados de SENA, SEL e LD (Tabelaalisderva-se que estes
sao resultados médios com seus respectivos dgsilrées, uma vez que quando
h& interferentes esses valores sdo especificosdbe amostra e ndo do método
como um todo, diferente dos modelos de calibragiordem zero e de primeira
ordem.

Para os valores de LD (Tabela 12) observa-se quenaentracdo do
primeiro ponto da curva analitica, que foiu§/L, esta muito proxima do LD
estimado. Recordando que as estimativas de LD eAS&MM em conta apenas a
variacdo devido ao ruido instrumental, o que suggue esses valores
provavelmente sao estimativas otimistas dos sdosegaverdadeiros. Logo, pode-
se indicar o baixo intervalo de concentracdo comtroofator que pode ter
contribuido para os erros obtidos na determinaciaserecuperacoes, pois, pelos
valores de SENA e LD, se esta trabalhando no lidateensibilidade do método.

Os valores de seletividade tanto para B2 como @famostram boa
concordancia entre os resultados obtidos com o UPL& modelos BLLS e
PARAFAC, o que reforca a validade da proposta dedetierminacao pelo UPLS.

Os valores das incertezas sao apresentados na Biguonde se observam
valores significativamente maiores para a detergdioada vitamina B6 em todos
os modelos. Nesta aplicacdo, a maior diferencareoéda entre os valores de
incerteza do UPLS com as equacgdes 76 e 77 foi aobtal determinacdo da
vitamina B2 no suplemento 1, sendo pequenas asedgas observadas na
determinacdo da vitamina B6. Infelizmente, devidp as erros sistematicos
observados e o0 pequeno numero de amostras nestaaterminacao e validacao

dos intervalos de confianca pelas probabilidade®gclgbrimento ndo foi possivel.
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Figura 47- Incertezas médias estimadas para as determinagdesgtaminas B2 (esquerda) e
B6 (direita) nos cinco produtos analisados.

Os teores em mg/100g obtidos para B2 e B6, camside apenas as
amostras sem adicdo no caso das determinacOoespoe Eom modelo BLLS que
apresentou os melhores resultados na maior pastprddutos, sao apresentados na
Tabela 14. Uma vez que na analise por HPLC ndonfdeatas adicfes, e sim a
determinacao de trés amostras em triplicata em pemtiuto, a comparacao entre
0s teores obtidos é feita através de um testeat ganparacdo das médias obtidas
em cada método. Pelos valores de t calculadosetatids apresentados na Tabela
15, pode-se concluir que para a vitamina B2 apragsoduto leite 1 os resultados
dos métodos EEF e HPLC sdo equivalentes, sendeswdtados de ambos os
métodos significativamente maiores que os atestadosdtulo pelo fabricante,
considerando uma variacao de 10 % no valor nomiPata a vitamina B6 os
resultados entre os métodos EEF e HPLC sdo eqnigalem quatro dos cinco
produtos, sendo eles leite 1 e leite 2 e os supliEsd. e 2. Para a vitamina B6, nos
leites 1 e 2 foram obtidos valores inferiores gaeatestados no roétulo, enquanto
gue um valor superior foi obtido para o suplemeht® concordantes para leite 3
com EEF e suplemento 2 com tanto EEF e HPLC.
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Tabela 14. Resultado dos teores das vitaminas B2 e B6 em 1g/&dn cada
produto, obtidos por EEF com o modelo BLLS, HPLGo% teores nominais
atestados no rotulo.

Vit. Leite 1 Leite 2 Leite 3 Suplemento 1 Suplemento 2| Método

0,90(+0,09)| 0,78(x0,08] 1,20(x0,14)  1,33(20,13) Q[®,19) | Nomind
B2 | 0,93(x0,03)| 0,95(20,02) 1,53(x0,04)  1,9(x0,1) 2.8104) EEP
0,93(+0,00)| 0,99(x0,00) 1,46(x0,01) 1,50(x0,04) H#M,04) | HPLE

0,52(+0,05)| 0,39(x0,04)  0,96(x0,1 2,86(+0,3 24004) | Nomindl
B6 | 0,26(x0,03)| 0,33(20,02) 0,94(x0,04)  3,6(x0,2) 2@ EEP
0,23(+0,02) | 0,31(x0,01) 0,74(x0,0)  3,9(x0,1) 202 HPLC

Entre parénteses: (a) intervalo considerando umacgéo de 10 % no teor nominal, (b) Desvios
padrées com 6 graus de liberdade na maior partprddsitos.

Tabela 15. Valores de t calculados e tabelados, com 99 % déacga, para a
comparacao dos teores meédios obtidos por EEF e HPLC

Vitamina | Leite 1 Leite 2 Leite 3 | Suplemento 1 Suplemento 2| Valor de t

B> 0,00 4,84 7,67 9,10 15,88 Calculado
3,707 (6)| 3,707(6) 3,055(12) 3,055 (12 3,169 (10) Tabelado
B6 1,98 2,09 17,32 3,10 1,55 Calculado

3,106(11)| 3,169(10)| 3,055 (12)| 3,169 (10) 3,169 (10) Tabelado
Numero de graus de liberdade apresentado entretpses.

3.3 Conclusdes do capitulo

Os resultados apresentados neste capitulo demwonsr aplicacdo dos
modelos de calibragdo de segunda ordem utilizadosd&dos de EEF em um
sistema bastante complexo. Uma vez que em quadreais situacoes ( 1 para B2 e
5 para B6) em que os modelos de calibracdo de dagudem foram aplicados os
resultados entre EEF e HPLC foram equivalentesg{sedconcluir que os modelos
foram eficientes em estimar as concentracdes digande interesse e 0s métodos

de extracdo utilizados no preparo das amostras &R e HPLC néao
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influenciaram os resultados de forma significatMas outras situacdées em que 0s
resultados ndo foram concordantes devido a preskneaos sistematicos, existe a
possibilidade de erros tanto por parte dos modetsso as diferencas entre o0s
métodos de preparo de amostra para EEF e HPLC.

Entre os modelos de calibracdo de segunda ordermdados, o BLLS foi 0
gue apresentou os melhores resultados para quadreoigico produtos analisados,
podendo assim ser considerado o mais eficienteshal@ destes dados. Sendo
também o modelo que é mais facilmente construido n@m necessitar de
inicializacao, restricdes ou otimizacdo do numexrdatores na etapa de calibracao.

Quanto aos limites propostos para a escolha derine fatores no RBL
com o BLLS, apenas para o produto suplemento 2éhama discordancia, sendo
o limite obtido com a estimativa do ruido instrutagrpossibilitando a escolha
correta do nimero de fatores em todos os proditagm os demais casos, foi
observado gque para a grande maioria das repliaathss os limites possibilitam a
determinacao correta do niumero de fatores.

Pode-se concluir que os resultados para os telgteecuperacao foram
aceitaveis, uma vez que, por exemplo para o BLLSjcarréncia de erros
aproximadamente iguais aos obtidos nas amostrasalid@acao (2,2ug/L) era
capaz de produzir altos erros nas recuperacOeslagbtievido aos pequenos
incrementos das concentracdes. Sendo também asderrecuperacao condizentes
com o fato do intervalo de concentragdes utilizasitarem proximos aos limites
de deteccdo dos métodos.

Os valores de seletividade estimados para o URIL&mf préximos aos
obtidos nos outros modelos, reforcando a validaalgrdposta de determinacéo
desse parametro para o UPLS.

Os valores das incertezas médias obtidas foraxinpod nos trés modelos

utilizados. A maior diferenca foi observada parsuplemento 1 com o UPLS
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(equacao 77) e o suplemento 2 com o PARAFAC para BB, respectivamente,
sendo em ambos 0s casos 0s resultados maiores queaas estimativas.
Como no capitulo anterior, a analise dos dadosandsientes Matlab 6.5 e

Octave 3.0.0 fornecem os mesmos resultados atartocalgarismo significativo.
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Capitulo 4 - Determinacao simultanea de acido

acetilsalicilico e ascorbico em medicamentos
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A terceira aplicacdo desenvolvida nesse trababimsistiu na construcao de
métodos empregando calibragcdo de segunda ordenBldds e UPLS em um
sistema onde os analitos de interesse apresentassggnde uma espécie em
equilibrio. Insto faz com que as matrizes de daeiosam deficiéncia de posto. Isto
€, embora F espécies quimicas estejam presentesinaeacional a correlacdo ou
dependéncia entre duas ou mais espécies faz cono quienero de colunas ou
linhas independentes na matriz de dados seja meieo .

Como discutido no capitulo 2, o BLLS foi adaptaolar Goicoechea e
Olivieri*® para lidar com sistemas apresentando espéciesyeiifbgo, enquanto
que segundo OlivieH a aplicacédo do UPLS juntamente com o RBL nessedip
dados é possivel sem nenhuma modificacdo no afgmréendo um exemplo da

aplicacdo desses modelos a determinacdo de acmiob s’ ®°

em sucos de
laranja e de corantes em sucos eml.fg@ontudo, o nimero de trabalhos estudando
esse tipo de sistemas ainda é pequeno para confrraficacia desses modelos.
Logo, os objetivos principais da aplicagcdo que gcd& nesse capitulo foram o
desenvolvimento de um método para a determinacamltéhea dos &cidos
acetilsalicilico (AAS) e ascorbico (AA) (cujas egtrras moleculares séo
apresentadas na Figura 48) em medicamentos utbzantécnica de FIA com
gradiente de pH e deteccao no ultravioleta e a acagfo dos resultados obtidos
por BLLS, UPLS e MCR, dessa forma tentando coniripara a verificacdo da

eficiéncia no estudo desses sistemas por meioslassgelos.

Figura 48-  Estruturas moleculares dos acidos acetilsalic(ko8S) e ascérbico (AA).
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4.1 Procedimento experimental

4.1.1 Construcao do sistema FIA

Como ja descrito anteriormente, para a aplicag@omndodelos de calibracdo
de segunda ordem é necessaria a aquisicdo de utria deadados por amostra.
Em um sistema FIA a aquisicdo dessas matrizes gedefeita monitorando
espectros ao longo do tempo. Contudo, a dimens@pot@l deve apresentar
informacfes que diferenciem os compostos de irderestre si e de possiveis
interferentes. Isso foi feito provocando um gratiede pH no qual estivessem
contidos os pKa’'s dos farmacos estudados. Parasiragdo desse sistema foram
utilizadas 3 valvulas solendide de trés vias dacené-Research que operam a 12
Volts e consomem 3 Watts; uma bomba peristalticaatec IPC com tubos de
Tygon; tubos de poli(tetrafluoroetileno) (PTFE) c@ mm de diametro interno
(1/32 polegadas); uma fonte de 12 Volts com potdei 24 Watts; um suporte;
juncdes em “T” e uma camara de mistura como volden@,90 mL, constituidas de
acrilico; uma barra magnética e um agitador magmétomum. A saida do fluxo
do sistema, representado na Figura 49, foi acoadaa célula de fluxo com 1
cm de caminho Optico e o0s espectros obtidos emafurdp tempo em um
espectrofotbmetro HP 8452 equipado com detectoardenjo de diodos, com
resolucao de 2 nm.

O sistema foi montado de modo que a amostra gmaluzida continuamente
através da cela de fluxo sofrendo uma diluicdo ipréeonstante de
aproximadamente 11 vezes. O gradiente de pH f@dgemjetando uma solucao
aquosa de PO, (0,05 mol/L) através de uma alca de injecdo dé& R,
equivalente a um volume de 160, e a utilizacdo de uma solucdo aquosa de
HsPO, de concentragcdo 0,01 mol/L como carregador. Nag@1l do sistema

(Figura 49) ha uma confluéncia do &cido com a amabluida, que em seguida se
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conflui em C2 com o seguimento que contém a soldedkbHPO, apds a injecao,
provocando o gradiente de pH. Como existem doimdéos constituidos de acidos
fracos monoproticos com pKa’s dentro do gradiest@ld gerado pelo sistema FIA
(pKa de 4,2 para AA e 3,5 para ARY, tém-se as espécies na forma desprotonada
(pH >> pKa) e na forma protonada (pKa >> pH) dewntoointervalo do gradiente.
Como os espectros UV da forma molecular protonaddegprotonada sao
diferentes, essa variacdo do espectro com o pHbidasa utilizagdo de modelos

de calibracéo de segunda ordem.

I
2
O

I

Cc2 Ci

Amostra

3

Bomba
peristaltica

Cémara de \ 7 -

mistura E; m

Agitador Espectrofotébmetro UV-VIS

Figura 49- Esquema do sistema FIA construido. Onde L e D amdisaida do fluxo com as
valvulas ligadas ou desligadas, respectivamentk, €2 e C2 sao pontos de confluéncia.

O controle das valvulas do sistema mostrado nar&ig8 € unificado, de
forma gque todas sao ligadas ou desligadas ao mesnpwm. Inicialmente preenche-
se o sistema com os fluidos correspondentes asegtaento do FIA. Quando as
valvulas estdo desligadas, a solucdo ey estd passando pela alca de injecao.

Assim que as valvulas sao ligadas, o fluxo da saue HPO, é desviado pela
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valvula solendide 3 e por succdo as valvulas salesdl e 2 permitem o
preenchimento da alca de injecdo com a solucao ##P®,. Apds as valvulas
serem desligadas, o volume de solucdo da alcad&d emetado no sistema. A
disperséo do PO, no HPO, gera um gradiente de pH suave no fluxo com uma
duracdo de aproximadamente de 135 segundos.

A fim de garantir que o intervalo de pH do gratkefosse adequado para os
compostos de interesse, o gradiente de pH do sisteinverificado utilizando 11
solucBes tampao em uma faixa de pH de 2,0 atéAs,Bolucdes tampao foram
alimentadas no caminho com maior vazao do sistelha(dfiginalmente o que
continha agua para a diluicho da amostra) e umac&ol de indicadores no
caminho de menor vazao (originalmente o da amostéaua nos outros caminhos.
As solucdes tampéo utilizadas consistiram de nastde acido citrico e NdPO,
enquanto que a solucéo de indicadores foi compaestama solugdo aquosa de
alaranjado de metila (3 x famol/L) e verde de bromocresol (1x1énol/L). Um
modelo de calibragdo multivariada baseada no PLE&ofustruido entre os valores
de pH das solu¢gdes tampédo e os espectros na r@gi&sivel (400 a 650 nm)
obtidos pela solucdo na saida do FIA. Apoés isssistema foi preenchido com as
solucdes transportadoras utilizadas na analisB@; K,HPO, e agua) utilizando
ainda a solucao de indicadores no caminho de mexzdo e foi injetada a solugcao
de K;HPQO,. O espectrofotbmetro monitorou o gradiente nodlatravés do seu
programa de cinética, capturando 1 espectro pamnsiegdurante 300 segundos.
Através do modelo de calibracdo multivariada deskeio os espectros obtidos a
cada segundo ap6s a injecdo RO, foram relacionados aos pH'§ de forma
gue foi verificado que o intervalo de pH alcancadogradiente foi entre 2,0 e 7,0,
permitindo o estudo das espécies acidas (formaomadt) e basicas (forma

desprotonada) dos analitos de interesse.
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4.1.2 Planejamento experimental para preparo das solu¢cbepadréao de
calibracdo e misturas de validacgao.

Para construcao e validacdo dos modelos de cgdibrquatro conjuntos de
amostras foram preparadas, sendo: 11 padrbes paa@ibmacdo (CAL); 12
misturas para validacdo que possuem apenas os stmae interesse (VALL); 5
misturas para validacdo nas quais foi adicionadeira a uma concentracao
constante (atuando como interferente nao calib(s@d)?) e 24 amostras de
medicamentos comerciais, sendo que em 12 amosiras) ffeitas adicOes dos
analitos em trés niveis distintos para testes cgperacado. A Figura 50 apresenta a
disposicao das amostras CAL, VAL1 e VAL2 no plamgato realizado, onde a
concentracdo apresentada na Figura 50 refere-eac&mracdo da amostra antes
de ser alimentada no sistema, ou seja, antes pa @tadiluicdo no sistema FIA. A
escolha dos niveis de concentracéo foi feita iesepreliminares no sistema FIA
proposto, utilizando solugdes contendo apenasag@nde interesse e observando

a intensidade do espectro de absor¢cao no UV.
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Figura 50- Gréfico do planejamento experimental utilizade) Golucbes padrdo para a
calibracdo (CAL), ¢) misturas para validacdo sem interferente (VAL1)A9 misturas para
validacéo com interferente (VAL2).
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As solucdes dos conjuntos CAL, VAL1 e VALZ2 forameparadas a partir de
solugbes estoque de AAS e AA com concentracOes (e el 240 mg/L,
respectivamente, que foram preparadas utilizandgeres com grau de pureza
analitica: acido L(+) ascorbico (99,75 %, ECIBRA3@do acetilsalicilico (99,9 %,
Synth) e material volumeétrico calibrado. Para dacé®s do conjunto VALZ2, foi
utilizada uma solucdo estoque de cafeina de 19/ 89,9 %, Synth), sendo
adicionada nas misturas desse conjunto de manedéra g¢oncentracdo de cafeina
em cada amostra fosse 4 mg/L. Essa concentracaesfmlhida com base na
proporcdo entre as concentracbes de AAS e a cafgiEmentes em um dos
medicamentos analisados. De acordo com a propagasaacertezas nas massas e
vidraria utilizada, o maior erro relativo teoricame cometido na preparacéo das
amostras é de 0,2 %, que corresponde ao nivel dermencentracdo para AA, 0
gue implica que a incerteza no preparo das solugige® ser insignificante
comparada a incerteza final dos resultados.

E conhecido que AA oxida-se facilmente em solti%ade forma que devem
ser tomados cuidados especiais desde a preparasdpadroes até sua analise.
Logo, foi feito um estudo da estabilidade do AA ahie 3 horas, variando a
temperatura das solugcdes e a presenca ou auséngiagénio dissolvido na agua.
Os resultados mostraram que a temperatura € o rfa® importante, sendo que
apo6s 2 horas do preparo da solu¢do ndo foi obseacbmposicao significativa,
dentro de uma incerteza de 3 %, na solucdo maatitmperatura de 10 °C,
enquanto que a 25 °C observou-se mais que 20 %adengosicdo do AA presente
em solucédo. A presenca de oxigénio dissolvido roaste significativa, mas em
menor intensidade. Com base nesses testes, todpado3es e amostras foram
preparados utilizando agua (Milli-Q, Millipore) araximadamente 10 °C (mantida

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

Os medicamentos analisados foram:

» Medicamento 1: comprimido efervescente sabor liméam teores nominais dos
principios ativos em cada comprimido de 400 mg/com@ AAS e 240
mg/comp. de AA e o excipiente composto de carboaatdo de sddio, acido
citrico, ciclamato de sédio, sacarina sédica e tomatizante ndo especificado
pelo fabricante.

» Medicamento 2: comprimido efervescente sabor lafacpm teores nominais
dos principios ativos em cada comprimido de 400comgp. de AAS e 240
mg/comp. de AA e excipientes nado definidos na eagsh do medicamento.

» Medicamento 3: comprimido com teores nominais dox{pios ativos em cada
comprimido de 500 mg/comp. de AAS, ndo contém ARCemg/comp. de
cafeina. O excipiente é composto de amido e cor@iten® 45.430 em
guantidades nao especificadas.

» Medicamento 4: comprimido efervescente, com teamsinais dos principios
ativos em cada comprimido de 1000 mg/comp. de A, contém AAS e 250
mg/comp. de calcio ionizavel na forma de lactobiorte célcio e carbonato de
célcio e os excipientes bicarbonato de soédio, acitiaco, 1,8 g/comp. de
sacarose, aromatizante, sacarina e polietilendglico

No preparo das solugbes de cada medicamento fdidme@ massa de 10
comprimidos e determinada a massa média em cada Eas seguida, esses
comprimidos foram macerados em cadinho ceramicormobeneizados. Foram
preparados 500 mL de solucdo adicionando a massss@ia do medicamento
para que fosse produzida uma solucdo com as coacées dos analitos de
interesse AAS e AA iguais a aproximadamente 16@l eng§/L, respectivamente

(considerando os teores nominais presentes naj)ptlque corresponde a uma
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concentracdo duas vezes maior que a solucao peaind@a concentracao no centro
de intervalo de concentracdes definido nas solugéeslibracdo. Essa solucéo foi
diluida em balbes de 100 mL, de forma que a cormgdd das amostras em que
nao houveram adic6es ficasse no centro da curecalitieacao.

Para cada medicamento foram preparadas 6 amosaado que em trés
delas foram feitas adicbes dos analitos em 3 difeseniveis a fim de verificar
indices de recuperacdo. Essas adicdes foram teipastir da adicdo de volumes
adequados das solucdes estogue a 50 mL da solosduoatlicamentos em que 0s
analitos estavam com concentracdo 160 e 94 mg/la paAS e AA,
respectivamente, e completando o volume até 10Ccomh 4gua deionizada. As
adicoes foram de 10, 25 e 60 % (percentagensvadadi concentracdo dos analitos
em 80 e 47 mg/L para AAS e AA, respectivamente).

Para solubilizagcdo dos medicamentos, o0 medicameénht@presentou
necessidade de solubilizacdo em 10 mL de etanal (HIPLC, Merck), pois este
medicamento, por ndo ser efervescente, apresermblemas na solubilizacdo do
AAS que tem baixa solubilidade em agua. A quantddd etanol utilizada néo
influenciou as medidas, tendo em vista que a cdeaei de etanol adicionado é
apenas 2 % do volume da solucdo de 500 mL inicistien@reparada e que a
amostra era diluida varias vezes dentro do sistedaOs outros medicamentos,
todos efervescentes, ndo necessitaram de solgidizarévia em etanol. Na Tabela
16 é mostrado o valor das concentragdes finaiglabtievando em conta o teor
nominal de cada medicamento. Portanto, foram paear 6 amostras de cada

medicamento e todas determinadas em triplicatastensa FIA.

4.1.4 Validacao da determinacao dos teores de AAS e AA emedicamentos.

A validacao dos teores estimados para os analitosagla medicamento foi

feita através de outro método que foi desenvolutlizando a técnica de HPLC
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para AAS, engquanto que a determinacdo de AA fta féé acordo com o método

padrdo por titulacdo com iotfd

Tabela 16. Concentragcdes em mg/tle AAS e AA nas amostras dos quatro
medicamentos analisados.

Sem adigéo| Adicdo de 10 %| Adicao de 25 %| Adicao de 60 %

AAS AA | AAS AA AAS AA AAS AA
Medicamento 1 80,4 48,2| 88,2 52,9 100,6| 60,3 128,% 77,1
Medicamento 2 80,5 28,3| 88,3 53,1 100,7| 60,8 128,17 77,6
Medicamento 3 80,3  ## 88,1 #H# 100,4 #H# 1284 #H#
Medicamento 4 ## 48,4 ## 53,2 H#H# 60,5 HH# 77,1

(#) Analitos ausentes.

4141 Determinacdo de AAS por HPLC.

Para a realizacdo das medidas instrumentais fiizasto HPLC-DAD da
marca Shimadzu Prominence, equipado com bomba ma@AOAT, detector por
arranjo de diodos modelo APD-M20A e amostrador mataco modelo SL20A. Os
dados foram obtidos e exportados com o programaolu@8n (verséo 1.21), os
cromatogramas foram adquiridos a uma taxa de 64¢gundo, monitorando o
intervalo de 190 a 400 nm. Para a separacédo fbrada uma coluna C18
Microsorb MV (VARIAN) (250 mm de comprimento porédmm de diametro
interno) com particulas deyén.

Os solventes para as preparacfes e analises cgréafatas foram
acetonitrila (grau-HPLC, Tedia), agua (Milli-Q, Nidore) e &cido fosférico
(Merck, 85 %), previamente filtrados utilizando nimanas de fluoreto de
poli(vinilideno) (Millipore). As separacdes foranealizadas com fase movel
composta por acetonitrila:adgua 15:85 (v/v), sendgua acidificada para pH = 3,0
com acido fosforico. Foi utilizada vazéo de 1,0 mi e eluicdo isocratica.

Foram preparadas trés amostras de cada medicansegieindo um
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procedimento muito similar ao utilizado no FIA, end concentragcao final dos
analitos na amostra foi de aproximadamente 32,0,@ thg/L para AAS e AA,
respectivamente. A curva de analitica foi compaiacinco pontos igualmente
espacados compreendendo o intervalo de 10,00 & &ty e 6,00 a 30,00 mg/L
para AAS e AA, respectivamente. Todas as injec@ssatnostras e padroes foram

feitas em triplicata.

4.1.4.2 Determinacao de &cido ascérbico (AA) por lodimétria

A padronizacdo da solugcédo de iodo utilizada nasrdgebacoes foi feita
através da titulacdo de trés aliquotas de 100,08am§A padrdo. Primeiramente, o
AA foi dissolvido em 25,00 mL de agua, adicionadg® mL de HSO, 4 mol/L e
1,0 mL de solucdo de amido. Em seguida, a solugiaodo foi adicionada
gradativamente até o aparecimento da coloracdo(ezrdcteristica do complexo
da goma de amido com o iodo) que persistisse pw aea30 segundos.

O teor de AA dos medicamentos 1, 2 e 4 foi detemdonem triplicata pela
titulacdo de trés aliquotas de massas de cada aneeinto que deveriam conter
aproximadamente 100,00 mg de AA. Foi utilizado cme procedimento descrito
para a padronizacdo da solucdo de iodo, sendo sarmasAA padrdo substituida

pela massa correspondente de cada medicamento.
4.2 Resultados e discussao

Os cromatogramas obtidos para validacdo das as@lss medicamentos sao
apresentados na Figura 51, onde se nota Otimaagdpados picos, tempo de
analise relativamente curto e pequenos picos queatsiduidos a interferentes dos
medicamentos, entre os quais foi possivel ideatifia cafeina presente no
medicamento 3. Para AA, observa-se a presencaqiepes picos de interferentes

proximos ao seu pico. Segundo o recurso de medidauceza de pico (disponivel
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no programa do equipamento), esses picos oferedguma interferéncia para

algumas amostras.
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Figura51- Cromatogramas obtidos por HPLC para as analiségA@&e AA monitorados em
232 nm. preto) padrbes e medicamenta@z(l) 1, ( ) 2 e {ermelho) 3.

Na Figura 52 pode-se observar as curvas analitictidas para AAS e AA,
gue apresentam coeficientes de correlacdo iguais0,3996 e 0,9910,
respectivamente. O ajuste inferior para AA em @dago AAS € atribuido a alta
taxa de decomposicdo que este possui quando egésodupela possivel acdo de
interferentes identificados pelo software do eguipato, os valores de RMSEC e
REP para as regressdoes foram 0,25 e 0,75; 0,8 ® p@a AAS e AA,
respectivamente. Quanto aos resultados obtidos Paapor iodimetrid™
comparados aos resultados obtidos pela regressadRIcC, foi observada uma
tendéncia sistematica nos resultados, sendo aadeybor HPLC sempre superior
e com maior erro em relacdo ao valor nominal. PRwaerazdo, para AA 0s
resultados obtidos por iodimetria foram considesao® valores de referéncia para

a validacao das medidas por FIA.
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Figura 52- Curvas analiticas obtidas a partir das medidas Pir(CH

As analises realizadas no sistema FIA apresentdesnpo total de 10
minutos, incluindo as etapas de limpeza e preerattiondo sistema com uma nova
amostra. A Figura 53 mostra as superficies obtidasprimeiros 200 segundos € a
regido espectral que foi utilizada para a construdds modelos de calibragao.
Nestas Figuras pode-se perceber nitidamente a maddws espectros UV dos
analitos devido ao gradiente de pH, que é caraatai para AAS principalmente
pelo desaparecimento de uma banda com maximo emm@B82a transicdo da
forma acida (HA) para a forma basica)(Aara AA, na transicdo de HA para A
observa-se principalmente um deslocamento de umdabeentrada em 245 nm
para 267 nm.

Para a construcdo dos modelos por BLLS, UPLS e M&&m utilizados
intervalos espectrais de 208 a 328 nm, enquanto rgualimensao temporal
utilizaram-se os tempos de 94 a 150 segundos pdrd B UPLS e de 1 a 291 para
o0 MCR. Nos modelos BLLS e UPLS o Unico pré-process#do utilizado foi
centrar os dados na média, enquanto que no MCRIllmoras resultados foram

obtidos pela imposicéo das restricOes de ndo nedpadie nas dimensdes espectrais
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e temporais, normalizacdo dos espectros para compid unitario, trilinearidade e

a inicializacdo do algoritmo pelas estimativas espés obtidas pelo método de

pureza de variavetd
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Figura 53- Superficies obtidas no sistema FIA pafd AAS, (B) AA e (C) uma mistura
contendo os dois analitos nas concentracdes del80mg/L para AAS e AA, respectivamente.

Primeiramente passando a discussao dos resubtatides por MCR, o qual
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€ 0 modelo de calibracdo de segunda ordem maisaarapte utilizado na analise
desse tipo de dados. Apesar de neste caso osrespexperimentais de todas as
espécies serem conhecidas e disponiveis, as agtimaticiais foram obtidas pelo
método de pureza de variaveis para executar o M@Rocse estas ndo fossem
disponiveis. Durante a estimativa, observou-sepessivel que a obtencdo de um
perfil para um quinto fator contendo informacéo a@aatoria. Portanto, o MCR foi
executado com 4 e 5 fatores, para as amostradideacao e um fator a mais para
modelar interferentes no conjunto VAL2 e as amsstias medicamentos. Para o
fator referente ao interferente ndo foi utilizadonétodo de pureza de variaveis
para a obtenc&o do perfil inicial, sendo inseriperas um vetor contendo apenas o
valor 0,1. Este procedimento foi adotado devido aliafde praticidade da
necessidade de sempre estimar os perfil do ingarielem cada nova amostra que €
analisada no MCR em uma situacao real de rotingo laoperfil do interferente é
fruto apenas da otimizacao realizada pelo MCR.

Foi observado que os resultados quantitativosdobtcom 4 e 5 fatores
foram praticamente os mesmos; contudo, os perfisotheentracao recuperados
com 5 fatores apresentaram melhor concordancia osmperfis esperados
teoricamente. Na Figura 54 sédo apresentados as psctiperados pelo MCR com
5 fatores em uma amostra do conjunto VAL2, o quaispi como interferente a
cafeina adicionada. Observa-se que o MCR consegugpearar 0S espectros das
espécies acidas e basicas de AAS e AA e do periiespondente a cafeina com
Otima concordancia com 0s espectros obtidos expetaimente em solucdes
isoladas de cada espécie. Quanto aos perfis demoacdo observa-se também
uma Otima concordancia com os perfis esperadoscamaente, sendo obtidas
curvas que representam a formacdo e o desapardgideicada uma das espécies
dos dois analitos durante todo o tempo de andfaea a cafeina, observa-se um

perfil aproximadamente constante, que é coerente @dato deste composto nao
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apresentar variacdes na sua estrutura devido angaidi® pH do meio.
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Figura 54- Estimativas dos perfis espectrais (A) e de conaeatr (B) obtidas por MCR para
uma amostra do conjunto VAL2. (continuo) perfisupgrados com MCR, (tracejado) perfis
experimentais,==) AAS, forma &cida;==) AAS, forma basica;==) AA, forma &cida;{-) AA,
forma basica;«) efeito Schlieren==) interferente (cafeina).
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Quanto ao quinto fator que foi adicionado na amallas amostras de
calibracdo, que aparece em cor rosa na Figurastel geatribuido ao sinal devido a
variacdo do indice de refracdo causado pela comfla@&a amostra no carregador
acido e da solucdo basica injetada, fendmeno fiddemominado efeito
Schliere™*!*> O fato dos resultados quantitativos ndo serdematites quando o
MCR é executado com ou sem um fator para modetar efeito é explicado pela
sua baixa intensidade que foi observada nessaaefitic a qual se deve as boas
condicdes de mistura, a alta dispersdo (ambasrastedsticas adquiridas com a
utilizacdo da camara de mistura) e pela pequepaetifa de concentracdes entre a
solucdo carregadora e a base injetada para formeaxdiente. A Figura 55 mostra
as alturas dos maximos de cada um dos perfis dalgasne do efeito Schlieren
obtidos nos padrdes de calibragcdo. Observa-se gjadtuaas para este efeito séo
peqguenas em relacdo as dos demais analitos, cefprear que o efeito Schlieren

representa apenas uma pequena fracdo do sindicanadista aplicacao.
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Figura 55-  Alturas dos perfis de concentracao obtidos por M@R 33 replicatas das solucdes

de calibracdo.==) AAS, forma acida;==) AAS, forma béasica;==) AA, forma acida; {-) AA,
forma basica e<£) efeito Schlieren.
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E interessante notar que o MCR foi capaz de estimperfil de concentracio
desse fenbmeno fisico, mesmo este sendo pequemelagio aos demais sinais
presentes e estar localizado em uma regido dadéande outros 4 perfis (Figura
54B). Uma possivel explicacdo para essa Otimauedolé a existéncia de uma
regido seletiva no espectro do efeito Schliereree3@5 e 330 nm (Figura 54A). A
resolucao observada pelo MCR neste caso sugeremguitras aplicacées onde o
efeito Schlieren seja significativo em termos quatitos o MCR pode ser uma
maneira eficiente em sua correcao.

A Tabela 17 apresenta os resultados quantitativd&las com o MCR
utilizando cinco fatores na analise do conjunto \IAd_seis nos demais, realizando
as regressdes com base nas alturas dos perfisndentacao recuperados pelo
MCR. Comparando os resultados obtidos com as foatidas (HA) e basicas (A
observa-se gque as formas acidas dos dois analitescem menores erros (RMSEP
e REP) em relacdo aos valores de referéncia eegalorais precisos. Isso é
justificado pelo formato dos perfis acidos e basias formas acidas apresentam
no inicio e no final de seu perfil patamares es$agesujeitos a menor variacao,
seja ela causada por alguma variacédo nas injegbde gradiente de pH. Para AA
observa-se uma 6tima concordancia entre os vabitétos pelo método por FIA e
MCR e os obtidos por iodimetria, sendo 3,2 o0 maioo relativo obtido para esse
analito considerando a forma HA. Para AAS também dbservada boa
concordancia entre os métodos, com excecao do ameitto 2, no qual o método
FIA apresenta um erro de quase 10 % em relacéeadm®s obtidos por HPLC. A
Figura 56 mostra os graficos dos valores de red@éversus os estimados pelo
método FIA com MCR, onde se pode observar que rem aio AAS no
medicamento 2 os valores estimados por MCR apmesenin erro sistematico

positivo, que é responsavel pelo maior erro obskervesse medicamento.
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Tabela 17. Resultados das figuras de mérito obtidas parardetacdo de AAS e
AA, estimados comparando os resultados do métotladin MCR e os valores de
referéncia por HPLC e iodimetria para AAS e AA pedivamente.

AAS
HA A
Dados RMSEP | REP® | Precisad | LD?® | RMSEP? | REP” | Precisad | LD?
VAL1 0,9 1,3 0,55 | 0,8% 3,0 4,2 0,85 | 0,97
VAL2 1,8 2,2 048 | 0,87 29 3,6 1,17 | 1,00
Medicamento 1 2,0 2,2 0,57 0,89 17 19 1,84 1,21
Medicamento 2 7,9 9,3 0,83 | 093 23 26 0,76 | 1,03
Medicamento 3 1,0 0,8 0,34 0,90 13 15 0,53 1,00
AA
HA A
Dados RMSEP | REP® | Precisad | LD?® | RMSEP? | REP” | Precisad | LD?
VAL1 0,51 1,5 0,29 | 0,70 0,88 1,7 0,44 | 0,46
VAL2 0,34 1,0 0,31 | 0,70 0,95 2,2 0,52 | 0,47
Medicamento 1 1,12 1,9 0,27 0,69 1,3 2,7 0,43 0,48
Medicamento 2 1,84 3,2 042 | 069 3,0 5,4 0,31 | 0,48
Medicamento 4 1,03 2,0 0,28 0,6y 3,8 7,3 0,57 0,47

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

Quanto a sensibilidade do método desenvolvidoNdGR observa-se que
ndo ha uma grande diferenca entre os resultadosRi@ntre as formas acidas e
basicas, para ambos analitos. Pela Tabela 17, gsak® as espécies acidas estao
em aproximadamente 0,9 e 0,7 mg/L para AAS e Aspeetivamente. Contudo,
deve-se lembrar que para a construgcdo das regsesst@e foi considerada a
diluicdo em linha de aproximadamente 11 vezesentistno sistema, o que implica
gue os valores de LD devem ser na verdade 11 veeasres que 0s apresentados

na Tabela 17, iguais a 0,08 e 0,06, respectivanmamte AAS e AA.
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Figura 56- Valores de referéncia versus os estimados por Eli#gando o MCR em todos os
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Medicamentosi() 1, ) 2, (A) 3 e () 4.

Passando a discussdo dos resultados dos outosnadoielos, a Figura 57
mostra os graficos de residuos para ambos BLLSLSW todos 0s conjuntos de

dados analisados. Para o BLLS observa-se que, xoegd@0 de algumas replicatas
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do conjunto VAL1, o limite baseado no residuo méths amostras de calibracdo
indica que ndo € necessaria a utilizacdo do RBfjua&mo que para o conjunto
VAL2 e em todos os medicamentos sugere a necessikadim fator no RBL, o
gue é coerente com a presenca da cafeina adiciomada/AL2 e com a
interferéncia devido aos excipientes de cada medioto. Para a determinagao de
AA os melhores resultados s&o obtidos com um fadodRBL nos medicamentos e
em VAL2, como sugerem os residuos. Contudo, pelapeacacdo entre os valores
estimados por BLLS e os obtidos por HPLC para AAS medicamento 3
(mostrada na Figura 57), observou-se que com uon fet RBL tem-se um alto
erro sistematico negativo em 17 das 18 replicdtago, neste caso os limites
propostos nao permitem a escolha correta do numerdatores no RBL. O
comportamento dos residuos para esse medicamessalteeque a escolha deste
parametro no modelo BLLS é muito importante e n&oriles como sugerida nos
artigos até o momento publicados na literdtti%*>? pois, os medicamentos 3 e 4
apresentam residuos de decomposicdo muito préximess apenas o medicamento
4 requer a adicdo de um fator no RBL. Outro fate mrforca essa importancia é
gue os valores de concentracdo estimados para AARedicamento 3 com um
fator no RBL ndo chegam a ser absurdos, logo, e aphicacao real de rotina
onde nao se tem conhecimento do valor de referém@aalista poderia ser levado
a crer que as concentracOes estimadas com unséd@s mais corretas, o que nao
seria verdade.

Para o modelo UPLS observam-se residuos com aspeatelhante aos
obtidos com o BLLS. Contudo, neste caso, os linsiggerem a necessidade de
dois fatores no RBL para o medicamento 2. Para tardaacao de AA os
melhores resultados foram obtidos com apenas uor fad RBL, como foi
observado no BLLS. Logo, a Unica inconsisténciaieeos limites e o numero de

fatores do RBL neste analito ocorre para o medicéor2
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Figura 58- Concentracbes de referéncia versus estimadas p&lodon FIA com BLLS no
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RBL.

Para a determinacdo de AAS com o UPLS, ao cootdarique sugerem 0s
residuos, os melhores resultados sé@o obtidos coinune fator no RBL para o
conjunto de amostras VAL2 e os medicamentos 1 & Bigura 59 mostra esse
comportamento, evidenciando que a diferenca ensreestimativas para a
concentracdo € pequena nesses conjuntos de daa® melhor sem utilizar o
RBL. Observa-se também que para essas amostrashsdos erros sistematicos
positivos significativos, demonstrando que o UPI&® @ eficiente em estimar a
concentracdo de AAS nessas amostras. A Tabelpr&8emta 0 nimero de fatores
escolhido para o RBL na construcdo dos modelos BELBPLS que conduziram a
obtencdo de menores erros em relacdo aos valoresfeeéncia e foram

considerados para a determinacéo das figuras dmmércada modelo.
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Gréfico das concentragcfes de referéncia versusaais, obtidos com UPLS para

AAS nos conjuntos de dados: (A) VAL2, MedicamentB¥ 1 e (C) 2. Onde:==) Bissetriz do
guadrante, resultados obtidos caiprfenhum e*) um fator no RBL.

Tabela 18. Numero de fatores utilizados no RBL nos modelos 8ld_RBL que
apresentam os menores erros em relacao aos vd@referéncia.

UPLS

BLLS

Dados

AAS

AAS

AA

VAL1
VAL2
Medicamento 1
Medicamento 2
Medicamento 3

Medicamento 4

r O +r - BB O

AA
0
1
1
1
0
1

B O O O O

F B P B O

Como ja comentado anteriormente, 0s programasndels#los nesta tese

para a construcdo dos modelos BLLS e UPLS forancutados nos ambientes

Matlab 6.5 e Octave 3.0.0. Para os dados obtido$#g ao contrario do que foi

observado nos resultados obtidos para os dadosEde discutidos nos dois
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capitulos anteriores, 0 modelo BLLS ndo apreseatmesmo resultados nos dois
ambientes em todos o0s casos, sendo observada denanda significativa na
determinacao de AAS no medicamento 2, o que podebservado na Tabela 19
gue mostra os resultados de RMSEP e REP obtidodam®mambientes. A principal
razao para as diferencas observadas na Tabela 18il&Zacdo de um programa de
otimizacdo para a minimizacdo da matriz de resichaoalgoritmo do RBL, que é
distinto para os dois sistemas. Observa-se que essltados medios séo
equivalentes entre os sistemas, com excec¢ao damiededo de AAS para o
medicamento 2 onde as concentragdes estimadaOptwe apresentam melhor
resultado. Isto demonstra que o sistema livre @céavapaz de fornecer resultados
numéricos equivalentes, ou até superiores comoe nes$0, aos obtidos com
sistema comercial Matlab, que é o sistema maizadib nos grupos de pesquisa
em quimiometria.

Pela Tabela 19, observa-se que os melhores mssilfmara AAS e AA séo
obtidos com a forma acida e basica, respectivamdiiégente do MCR que utiliza
as duas formas acidas. Considerando essas espémseesultados obtidos com o
Octave como os melhores resultados com o modeloSBlobservam-se que os
maiores erros médios obtidos foram de aproximademénmg/L e 6 % para
RMSEP e REP, respectivamente, nos conjuntos VAL@ medicamento 2. A
disperséo dos resultados para BLLS pode ser olskenaFigura 60, sendo melhor
para AAS comparando com os resultados obtidos fORNFigura 56). Contudo,
também foi observado na Figura 60 que foram obtloss sistematicos negativos
para AA com o BLLS para o medicamento 1 e 2, ond®l@R tem melhor
resultado para esse analito. Quanto aos valoregre®sao, observou-se uma
variacédo de 0,5 a 0,9 mg/L para AAS e 0,3 a 0,8_magta AA, dependendo do

conjunto de dados.
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Tabela 19. Resultados de RMSEP e REP obtidos para o modeloSBhas
sistemas Octave 3.0.0 e Matlab 6.5 para a detecaunde AAS e AA.

MATLAB
AAS AA
HA A HA A

Dados RMSEP | REP® | RMSEP? | REP® | RMSEP? | REP” | RMSEP? | REP®

VAL1 1,3 2,0 1,3 2,0 1,5 3,8 1,1 3,0

VAL2 3,0 4,2 11 17 2,8 5,5 0,7 2,1
Medicamento 1 3,5 4,0 18 22 7,6 13 2,4 4,3
Medicamento 2 8,5 9,4 38 45 10 17 4,0 5,7
Medicamento3 1,6 1,8 7,0 7,8 --
Medicamento 4 1,6 2,8 2,1 4,0

OCTAVE
AAS AA
HA A HA A

Dados RMSEP | REP® | RMSEP? | REP® | RMSEP? | REP” | RMSEP? | REP®

VAL1 1,3 2,0 1,3 2,0 1,5 3,8 1,1 3,0

VAL2 4,1 5,5 11 17 2,2 4,2 0,7 2,1
Medicamento 1 3,2 3,2 19 22 6,9 12 2,4 4,4
Medicamento 2 2,4 2,8 37 45 9,1 15 4,1 5,9
Medicamento 3 1,6 1,8 7,0 7,8 --
Medicamento 4 -- 15 2,7 2,1 4.0

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

151



Capitulo 4 — Determinacao simultdnea de acidolsabtilico e ascérbico em medicamentos.

—
=
=
T
|

m
o

Concentragdes estimadas / mg L

0 by , , _
0 il 100
Concentragdes de referéncia / mg L

wi]
O
T

[n3]
(o]
T

]
O
T
]

Concentragdes estimadas / my L
=
=
I
|

] 1 1 1 1 =
0 20 40 G0 a0

Concentragdes de referncia / my L

Figura 60- Valores de referéncia versus os estimados pelo dmét€lA com o BLLS
executado no sistema Octave para AAS (acima) e ao&ix0). &) Bissetriz do quadranteg)(
CAL, (+) VALL, (*) VAL2, Medicamentosi() 1, X) 2, A) 3 e () 4.

A Tabela 20 que mostra os resultados de SENA, &HID obtidos com
BLLS e Octave, onde pode-se observar que a fornta g@mra AAS apresenta

valores de seletividade significativamente maiayes a forma béasica, o que esta
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de acordo com os melhores resultados obtidos gaeferma. Quanto aos valores
de SENA e LD, observa-se que a forma acida do AABeéos sensivel que a
forma béasica. Contudo, esse resultado foi contr@o que seria esperado
intuitivamente, uma vez que o espectro da formdaadé mais caracteristico e
intenso. Uma hipo6tese para esse resultado é gigit@ @a sobreposicdo das quatro
espécies e do efeito Schlieren presente nos daaopate ser interpretado apenas
pela visualizacao dos perfis espectrais e de ctrag@io, os quais sao apresentados
na Figura 61. Em contraste com os perfis do MCBI,.IoS ndo consegue recuperar
os perfis espectrais e de concentracdo dos anassgm como para os perfis da

cafeina e do efeito Schlieren que estdo misturadgerfil do interferente.

Tabela 20. Resultados de SENA, SEL e LD obtidos como modela8com o
sistema Octave 3.0.0.

AAS
HA A
Dados (SENAY'?| SELP LD? (SENAY*? | SELP LD?
VAL1 0,32 0,95 1,1 0,04 0,94 0,13
VAL2 0,35(0,03)| 0,87(0,06) 1,2(0,1) | 0,10(0,01)| 0,37(0,08),33(0,03)
Medicamento 1 0,35(0,01)| 0,86(0,02)1,20(0,03)] 0,09(0,01) | 0,43(0,03)0,29(0,02)
Medicamento 2 0,35(0,01)| 0,88(0,01)1,20(0,01)] 0,09(0,01) | 0,40(0,02)0,33(0,03)
Medicamento 3 0,32 0,95 1,1 0,04 0,94 0,13
AA
HA A
Dados (SENAY?| SELP LD? (SENAY*? | SELP LD?
VAL1 0,08 0,94 0,25 0,024 0,94 0,08
VAL2 0,16(0,01)| 0,45(0,04) 0,53(0,04)| 0,062(0,004) 0,38(0,02)| 0,20(0,01)
Medicamento 1 0,12(0,01)| 0,58(0,03)0,41(0,02)| 0,057(0,003) 0,41(0,02)| 0,19(0,01)
Medicamento 2 0,12(0,01)| 0,59(0,03)0,53(0,04)| 0,064(0,005) 0,37(0,02)| 0,20(0,01)
Medicamento 4 0,14(0,01)| 0,52(0,02)0,46(0,02)| 0,046(0,002) 0,51(0,02)| 0,15(0,01)

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

As figuras de mérito para o modelo UPLS sédo aptadas na Tabela 21,
para este modelo os sistemas Matlab e Octave levams mesmos resultados
considerando os quatro primeiros algarismos siatifios. Observa-se mais
claramente que o UPLS nao foi eficiente na deteagdin de AAS, sendo obtidos

erros de 10 % ou superiores para o0 conjunto VAl€dretodos os medicamentos
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analisados. Contudo, para AA foram obtidos resakademelhantes aos dos
modelos MCR e BLLS, sendo a dispersédo dos resdtadotodos os conjuntos de
dados melhor visualizada na Figura 62. Os valoeeprdcisdo observados foram
semelhantes aos observados com o0s outros modetpsardo que a sensibilidade
estimada para o UPLS foi aparentemente melhor.alises de seletividade entre
0s modelos BLLS e UPLS néao podem ser comparadds c&so, pois, enquanto o
UPLS néo leva em conta as espécies em equilibrimeio, o BLLS considera 2

espécies para cada analito.

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

AAS
Conjunto  |RMSEP?|REP®|Precisad’| (SENA)*? | SEL® LD?
VAL1 1,38 2,1 0,40 0,04 0,13
VAL2 6,20 9,5 0,90 0,04 0,13
Medicamento 1 13 15 0,45 0,04 0,13
Medicamento 2 31 37 1,26 0,04 0,13
Medicamento 8 9,7 11 0,48 | 0,095(0,002p,41(0,1)/0,31(0,01)
AA
Conjunto  |RMSEP?|REP®|Precisad’| (SENA)*? | SEL® LD?
VAL1 0,94 2,6 0,33 0,02 0,08
VAL2 1,52 | 40| 0,57 | 0,043(0,009),55(0,04)0,14(0,01)
Medicamento 1 0,95 1,7 0,27 | 0,039(0,00®),60(0,03)0,13(0,01)
Medicamento 2 1,29 1,7 0,37 | 0,039(0,00®,61(0,03)0,13(0,01)
Medicamento 4 2,26 4,3 0,48 | 0,044(0,00®),54(0,03)0,15(0,01)

Grandezas expressas em: (a) mg/L, (b) percentagejrsem unidade.
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Figura 62- Valores de referéncia versus os estimados pelo dmét€lA com o UPLS
executado com o sistema Matlak=) Bissetriz do quadranteg)( CAL, (+) VALL, (*) VAL2,
medicamentos () 1, &) 2,, A) 3 e () 4.

As Tabelas 22 e 23 apresentam os valores de mag@@mepara as adicoes
realizadas, onde observa-se que bons resultadasn fobtidos com todos os

modelos.
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Tabela 22. Recuperacdes percentuais obtidas para as detedemde AAS.

Modelo/adi¢bes

Recuperacdes (%)

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

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

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

Tabela 23. Recuperacdes percentuais obtidas para as detefimmde AA.

Modelo/adi¢bes

Recuperacdes (%)

BLLS Medicamento 1| Medicamento 2| Medicamento 4
4,8 mg/L 96(1) 96(1) 105(1)
12,3 mg/L 96(1) 95(1) 104(2)
29,3 mg/L 96(2) 91(2) 100(2)

UPLS Medicamento 1| Medicamento 2| Medicamento 4
4,8 mg/L 98(1) 101(1) 105(1)
12,3 mg/L 99(1) 99(1) 105(1)
29,3 mg/L 98(1) 96(1) 101(1)

MCR Medicamento 1| Medicamento 2| Medicamento 4
4,8 mg/L 99(1) 103(1) 102(1)
12,3 mg/L 98(1) 101(1) 102(2)
29,3 mg/L 98(1) 98(1) 100(1)
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A Figura 63 mostra as incertezas estimadas comSUPIMCR, onde se
observa que em concordancia com os erros obtides vez que o UPLS apresenta
maior incerteza para AAS. Nas situacdes onde hawedrréncia de interferentes,
observa-se que as duas propostas para UPLS s@ampente idénticas, resultado
gue é reflexo do baixo ruido instrumental estimadono 0,004 unidades de
absorbancia e pelo efeito que os interferentesgoem na sensibilidade dos

modelos n&o ser muito pronunciado.

2 0,7 -

18 OUPLS (equagéo 77) O UPLS (equagéo 77)

16| ®UPLS (equagdo 76) 0.6 1 mUPLS (equagdo 76)
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(@) o)) r
é 1,2 1 éo 4 -
2 1] P
N 08 - 20,3
L £
g 0.6 $0,2
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_ 0 , ||
VAL1L VAL2 MED1 MED2 MED3 VALL VAL2 MED1 MED2 MED4

Figura 63- Incertezas médias obtidas com os modelos MCR e URESD) Medicamentos.
Considerando que os melhores resultados quavdisatom o método FIA
foram obtidos com o modelo BLLS (executado no sisteOctave), os teores
médios em mg/comprimido para a determinacdo ddg@nam cada medicamento
podem ser observados na Tabela 24. Através de stertt@para comparacao de
médias conclui-se com 99% de confianca que para AABétodo por FIA
apresenta resultados equivalentes aos obtidos Pb€Hbara os medicamentos 2 e
3 e diferentes para o medicamento 1, sendo os emlale t calculados
respectivamente iguais a 1,41; 2,94 e 4,02. Para@w#lui-se que os resultados
sao equivalentes apenas para o medicamento 4, ssndalores de t calculados
iguais a 7,46; 4,16 e 1,84 para os medicament@s14, respectivamente, onde o0s
valores criticos para AAS e AA com 12 e 8 graudilberdade é 3,055 e 3,355

respectivamente. Contudo, em todos o0s casos anto®tmdos estdo dentro da
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variagao permitida de 10 % para o teor do ativeeesnedicamentos segundo a

farmacopéia americahd**¢

Tabela 24. Resultado dos teores de AAS e AA em mg/comprimido Gada
medicamento, obtidos por FIA com o modelo BLLS, iEPau iodimetria e os
teores hominais atestados no roétulo.

Analitos | Medicamento 1| Medicamento 2| Medicamento 3| Medicamento 4| Método
400(% 40) 400(+ 40) 500(+ 50) HHH Nomihal
AAS 366(+6) 362(+10) 526(+4) HiH FPA
377(+3) 368(+3) 520(+3) Hit HPI°C
240(+24) 240(+24) HHH 1000(+100) Nomihal
AA 232(+5) 250(+2) Hit 1020(+20) FTA
243(+3) 264(+3) Hit 990(+20) lodimettia

(a) Erro de 10 % admitido pela USP. Niumeros degydauiberdade: (b) 6 e (c) 2.

4.3 Conclusdes do capitulo

Os resultados apresentados para essa aplicac@esapfam mais um
exemplo que comprova a eficiéncia de modelos déragbo de segunda ordem
em dados que apresentam analitos com espéciesudibrem

Os resultados demonstram que o MCR foi capaz deeder informacdes
tanto quantitativas quanto qualitativas do sistezna estudo com uma oOtima
concordancia com os valores esperados. Além dofs pgws analitos e dos
interferentes quimicos o MCR foi capaz de estimgredil do efeito Schlieren,
mesmo este sendo relativamente pequeno nestaciolicResultado que sugere
gue a sua aplicacdo para a correcdo deste efeitogaw possivel.

Os graficos de residuos para a escolha do numerfatdres do RBL
possibilitaram a escolha do nimero de fatores riarrparte das situacdes para o
BLLS, sendo o valor critico baseado no residuo méth calibracdo o mais

coerente nessa aplicacdo. Contudo, para a detedwitee AAS no medicamento 3
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os limites induzem a utilizacdo de um fator, endqmague na realidade sem
modelar o interferente tem-se melhores resultaldss. reforca a importancia da
escolha correta desse fator e que em determinadagsdes os limites propostos
nao permitem a escolha correta. Para o UPLS olbsenvse trés situacfes em que
os limites falham na escolha do namero correto alerds, todas com o AAS,

demonstrando que nesse modelo provavelmente se@ss@io um conjunto de

amostras onde se conheca o valor de referénciaqoara escolha do niamero de
fatores seja feita com seguranca.

O sistema Octave 3.0.0 mostrou-se capaz de apmesesultados para as
determinagdes de AAS e AA com os modelos BLLS e $§JRIom a mesma
gualidade, ou até superior no caso de AAS no mediato 2, que as obtidas com o
sistema Matlab 6.5. Estes resultados demonstramaquidizacdo desse sistema
livre € possivel em grupos de pesquisa situadosgituicées que nao dispdem do
ambiente Matlab, sendo o sistema de programacaoli@dm de comando
essencialmente o mesmo nos dois sistemas.

Observou-se nesta aplicacao que o modelo UPLBdoos eficiente para a
determinacdo de AAS gue o0s outros modelos, sendoogBLLS apresentou os
melhores resultados para o AAS, enquanto que o Md&Rmelhor para AA.
Comparando os resultados obtidos por FIA com osreslde referéncia obtidos
por HPLC e iodimetria para AAS e AA, respectivamentonclui-se que o0s
resultados sdo estatisticamente equivalentes redenélias situacodes, independente
dos modelos BLLS ou MCR. Entretanto, mesmos nosscasde a diferenca entre
0os métodos foi significativa os resultados foramtopréximos, o que justifica
concluir que a determinacdo desses acidos pelodméibA utilizando calibracéo
de segunda ordem é possivel e viavel para finsndbsa de rotina quando esses
modelos forem reconhecidos por 6rgdos de fiscdlado setor farmacéutico,

como as Farmacopéias.
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Capitulo 5 - Determinacao de pesticidas e

metabolitos em amostras de vinho tinto
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A cromatografia liquida de alta eficiéncia (HPL&E)ma técnica amplamente
aplicada em analises de rotina em diversas areasy ¢armacéutica, bioldgica,
ambiental e alimenticia. Na maioria dos casos &ssaca € capaz de proporcionar
a separacao de todas as espécies de interesse sistamma. Contudo, quando uma
amostra complexa é analisada a sobreposicdo dbdsiraespécies de interesse
com interferéncias da amostra é frequentementendmse Assim, é necessaria a
modificacdo e a otimizacdo das condi¢cdes cromdafioggade modo a adquirir
novamente uma resolucdo dos compostos, tarefa gqueargla consideravel
trabalho experimental, gasto de reagentes, aundertmpo de analise, etc.

A utilizacdo de sistemas de deteccdo multicanaloc@spectrometria de
massas (MS) ou DAD pode reduzir o problema da gpolsiedo entre o sinal dos
analitos e os interferentes da amostra atravésjuiaigo de espectros em funcéo
do tempo de retencdo, aumentando a probabilidadendentrar um ponto do
espectro que seja seletivo e a possibilidade dizagtio de calibracdo de ordem
zero. Contudo, quando HPLC €& aplicado com DAD astércia de um
comprimento de onda seletivo para o analito pode s&# observada devido as
bandas largas de absor¢cao geralmente observadegi@a UV. Nessas situacdes a
utilizacdo de modelos de calibracdo de segundanongedem ser empregados
devido a capacidade desses modelos em realizarsap@acdo matematica dos
sinais e pela vantagem de segunda ordem.

A Ultima aplicacdo descrita nesse trabalho teve ocoobjetivo o
desenvolvimento de um método alternativo por HPLADpara determinacao dos
pesticidas e metabolitos em amostras de vinho,tmde foram comparadas as
eficiéncias dos modelos PARAFAC, BLLS e UPLS. Forastolhidos como
espécies de interesse os pesticidas carbaril (CBafanato metilico (TIO),
simazina (SIM) e dimetoato (DMT) e os metabolit@sbendazim (CBZ), 3,5-

dicloroanilina (DCA) e ftalimida (FTA). A Figura 64presenta as estruturas
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moleculares dos sete compostos de interesse, ssg@itautilizados em defensivos
agricolas geralmente empregados em plantacbes ae eicujo teor de seus
residuos em vinhos é limitado e fiscalizado po&dsgcomo ANVISA e €Codex
Alimentarius'"’. Esta aplicacio foi desenvolvida em colaboracdn ae Profas.
Dras. Carla B. G. Bottoli e Isabel C. S. F. Jardas,quais dispunham de padrbes
de cada um dos compostos de interesse, possdmhtaa utilizacdo de um
equipamento HPLC-DAD e ja haviam desenvolvido untogé@ cromatografico
gue proporcionava boa separacéo dos compostoslegdasoque foi tomado como

método de referéncia para validacdo do métodmali®o desenvolvido.

0
CBL JJ\ _CHj4 TIO \/
0 i \”/

99 Q:JUL/\

H4C NH N cl
SIM N N ’ \O
N | /_<
he — ¢ N\
HN\’ [
O
CH3 \CH3
CBZ DCA FTA Q

Cl NH,

I\ 4

Cl

Figura 64- Férmulas estruturais dos quatro pesticidas (CBIQ,T3IM e DMT) e dos trés
metabolitos de interesse que foram determinadoamastras de vinho.
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5.1 Procedimento experimental.

5.1.1 Reagentes e solu¢des padréao

Todo o material volumétrico utilizado no prepaes golucdes foi calibrado.
Os solventes utilizados para a analise cromatagrédi preparacdo de amostras
foram acetonitrila (grau HPLC, Tedia) e agua Madli{Millipore), os quais foram
filtrados utilizando membranas de fluoreto de paii{ideno) com poros de 0,45
wm.

Os padrdes de pesticidas foram: CBL (99,8 %, So0pelSIM (98,3 %,
Novartis), TIO (98,5 %, Riedel-de-Haen) e DMT (994) Riedel-de-Haen); e os
metabdlitos CBZ (99,1 %, Chem Service), DCA (99,1Riedel-de-Haen) e FTA
(99,9 %, Riedel-de-Haen).

Foram preparadas solucdes estoque em acetoderittada um dos analitos
nas seguintes concentragoes: 1046 mg/L para FTA] hfig/L CBL; 1028 mg/L
TIO; 1084 mg/L DCA, 1011 mg/L DMT; 402,8 mg/L SIM494,8 CBZ. A partir
dessas solucdes estoque foram preparadas solugtBemddiarias através de
diluicdes em uma solucédo acetonitrila:agua 50:3)(eando as concentra¢cdes de
20,15 mg/L para FTA; 105,7 mg/L CBL; 39,63 mg/L TIQ06,5 mg/L DCA,
99,21 mg/L DMT,; 19,40 mg/L SIM e 40,51 mg/L para ZBsendo para o0s
compostos FTA, TIO, DCA e SIM realizadas duas etaga diluicdo. Essas
solugdes foram estocadas em frascos ambar e naatwka 4 °C. Para a construgéo
dos modelos de calibracao foram preparadas seist&®d padrao, as quais foram
utilizadas em ambos os métodos de referéncia (Mtpposto (MP), abrangendo
os intervalos de concentracdo apresentados na aldfel Os intervalos de
concentracdo foram estabelecidos com base nas eedagbes doCodex
Alimentarius®’ para os limites maximos permitidos de cada espkciateresse, ou

com base em analises preliminares utilizando o MBservando as areas dos picos
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obtidas acompanhando os cromatogramas em 220 nm.

Tabela 25. Intervalos de concentracao utilizados nas solug@esdes de cada
espécie de interesse.

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

Para o MP foram observadas sobreposicdes entre ®MTA e entre TIO e
SIM. Com o intuito de verificar a exatidao e a jB&o dos modelos de calibracao
de segunda-ordem no MP nessas situactes (que réseafavam interferentes da
amostra), foram preparadas nove misturas test¢uf@onvVAL) contendo todos os
compostos de interesse, mas seguindo um planejarfatotial 3 para os quatro
compostos que apresentaram sobreposicdo e comnt@gées crescentes para 0s

demais.

5.1.2 Instrumentacédo utilizada e condi¢cbes cromatografica

As analises foram realizadas em um equipamentoCHPAD da marca
Shimadzu VP Series equipado com um amostrador atittormodelo SIL-10AXL
e um detector por arranjo de diodos modelo SPD-BAW®s dados foram
adquiridos e exportados utilizando o programa CMBsversdo 6.1, onde os
espectros UV foram monitorados entre 190-370 nnm elocidade de aquisicao
de 4 pontos/segundo no MP e 1,5 pontos/segundoRoRdra as separacoes foi

utilizada coluna Novapack C18 da marca Waters ohensdes (150 mm x 4,6 mm)
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e preenchida com particulas dgm de diametro e uma coluna de guarda similar.
Nas separacfes pelo MP utilizou-se eluicdo isimeratom fase movel
composta por acetonitrila:dgua 50:50 (v/v), sendiHoda agua ajustado para 3,0
com &cido fosforico e uma vazao de 0,60 mL/min O &éhkpregou eluicdo por um
gradiente binario composto por agua acidificadaHa30 com acido fosférico
(solvente A) e acetonitrila (solvente B), de acocdm o programa: 15-25 % de B
em 20 min (0,60 mL/min), 25-30 % de B em 10 mir6QOmL/min), 30-40 % de B
em 10 min (0,60 mL/min), 40-50 % de B em 10 mi®QLlmL/min), 50-55 % de B
por 5 min (1,00 mL/min), manter 55 % de B por 5 1fifD0 mL/min), 55-15 % de
B em 10 min (1,00 mL/min), manter 15 % de B porrhih para retornar as

condicdes iniciais.
5.1.3 Procedimento para extracdo em fase solida

Antes das analises cromatogréaficas, as amostrasitue foram submetidas a
uma etapa de extracdo em fase sélida com o objdevoeduzir o nimero de
interferentes presentes na amostra. Foram empregadtuchos de extracdo da
marca Oasis HLB com capacidade de 1,0 mL e um tpaera realizacdo das
extracOes pela succdo dos reagentes e da amostrgegam percoladas pelo
cartucho (fanifold’ a vacuo), ambos da marca Waters.

A Figura 65 ilustra o procedimento empregado apa&te extracdo em fase
sélida. Inicialmente os cartuchos foram condiciasadtravés da passagem de 2,50
mL de metanol e 2,50 mL de agua. Em seguida 2,5@enuma amostra de vinho
tinto foi adicionada e percolada lentamente atrad@scartucho. Os cartuchos
foram entao lavados com 1,50 mL de uma solucaseaggapanol 2 % (v/v) e secos
por 20 minutos, deixando passar ar através dogcte$ durante este tempo. Em
seguida, os compostos de interesse foram eluidos3¢g@0 mL de acetato de etila

diretamente em um cartucho recheado com Florigipgmado no laboratério. O
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acetato de etila foi percolado através dos doisichns e o extrato obtido coletado
em tubo de ensaio, o qual foi em seguida seco paetura ambiente sob fluxo de
nitrogénio. A amostra seca foi entdo re-dissolhddan 1,00 mL de acetonitrila,
obtendo um fator de concentracdo de 2,5 vezesdils em uma membrana de
poli(vinilideno) com poros de 0,4om e finalmente transferidos para um frasco de

amostrayial) que foi colocado no amostrador automatico dogaquento.

Condicionamento do “Limpeza” Eluicdo dos compostos
cartucho e eluicdo da deinteresse
amostra

P —
/\ /\ % | 3mLdeacetato
— e — T de etila

+ 2,5mL deagua £ 15mLde é

E 2,5mL de metanol ‘ isopropanol 2% T O extrato obtido foi
3 2,5mL de vinho ) ~  Secos por 20 min. s p secoe re-dissolvido
2 T —- com 1ImL de

acetonitrila.

Cartucho recheado
com Florisil.

—
=

‘ Tubo de ensaio
com o extrato.

Figura 65- Esquema que ilustra o procedimento empregado mpapre&las amostras de vinho.
5.1.4 Amostras de vinho

As amostras de vinho tinto analisadas foram daandman Carrau (Santana
do Livramento-RS, Brasil), o qual de acordo conalaricante foi produzido sem a
utilizacao de pesticidas no cultivo das uvas. Ldgogonsiderado que o vinho tinto
utilizado neste trabalho ndo continha inicialmente compostos de interesse.
Foram analisadas dez amostras, as quais forarad&sirde uma Unica garrafa no
momento de sua abertura.

A etapa de extracdo em fase sélida, descrita ¢@osenterior, representa
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uma fonte significativa de erro sistematico, terdovista que uma recuperacao de
100 % de todos os compostos de interesse difictenénobtida. Para melhor
avaliar os resultados dos métodos construidoseasamostras de vinho analisadas
foram divididas em dois grupos: (EX) seis amostras quais 0s analitos foram
adicionados apenas ap0s a etapa de extracdo emdlak®e de forma que nessas
amostras deve-se ter uma recuperacado de 100 %p(s 4 amostras onde 0s
analitos foram adicionados diretamente ao vinhtesada etapa de extracdo em
fase solida, de forma que as perdas do método tlacé® pudessem ser

verificadas.
5.2 Pré-processamentos utilizados nos dados

No Capitulo 2 foi comentado que a aplicacdo damgarte dos modelos de
calibracao de segunda ordem requer que as matiezdados sejam bilineares, isto
€, possam ser representadas pelo produto de doieyejue representam os perfis
dos compostos presentes em cada dimenséo e geefiesnprmalizados sejam os
mesmos para todas as amostras analisadas (o gasporde a dizer que os dados
formados pelo conjunto de véarias amostras deveniréieeares). Contudo, em
dados cromatogréaficos a ocorréncia de desviosrdpdeale retencdo € comumente
observada. Isso representa desvios da trilineaidad dados, fazendo com que
altos erros para as estimativas de concentraca@rmklgos sejam obtidos pelos
modelos de calibracao de segunda ordem.

Vérios algoritmos ja foram descritos na literatpara a correcdo desses
desvios?’ 282118119100 450tdo, apenas os métodos propostos por Prazdi &

e Comas et & levam em consideracdo a utilizacdo de matrizedad®s. Neste
trabalho foi aplicado o método proposto por Prageal’’, a qual se baseia na
decomposicdo SVD de duas matrizes adjuntas (N|iviy, tomada como referéncia

(N) (que na pratica consiste de uma das soluctdsigpae a outra a amostra a ser
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corrigida (M) em relacdo a N, 0 que € expresso por:

(B,G,C)=SVD(N|M) (80)
ondeG é uma matriz diagonal que contém os valores sangsileB e C sédo as
matrizes dos vetores singulares esquerdo e direspectivamente. A correcdo é
feita pelo calculo de uma variancia residual (RE®terminada para diversos
deslocamentos da matriz M em relagédo a matriz Négoentida constante, sendo
gue o numero de deslocamentos é geralmente estialoefela inspecéo visual dos
cromatogramas. Os valores de RES sao determinadutia do vetorg que
contém os valores singulares de N|M, contidos ragadial principal deG,

conforme a seguinte equacao:

min(J,K)

> 9%
RES=100-2A G- AYK-A) (81)
, U= A)K —
z %

onde A é o numero de valores singulares signifioatiidealmente igual ao niumero
de espécies presentes em N|M acrescido de 1 e 8 alnero de varidveis em
cada dimenséao. ldealmente, quando as duas magsr@s alinhadas os valores de
RES, determinados com A valores singulares, dev@mgimum valor minimo e
dessa forma obtém-se a corre¢cdo. Na Figura 66 peetesso é ilustrado pela
correcéo de dois padrdes obtidos no MP na regide os compostos TIO e SIM se
sobrepbem.

O programa utilizado para as correcdes dos tempastencdo pelo método
proposto por Prazen et %lfoi construido baseado na descricdo dos trabalhos
presentes na literatufa® e também é compativel com ambos os sistemas Octave

3.0.0 e Matlab 6.5, cujo codigo fonte é apresentaddapéndice B10.
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Dimens&o temporal

Dimens4o temporal

-5 ] 5 10 15
Desvio de tempo / pontos

Dimensdo espectral

Figura 66- (A) Matriz de dados formada pdd e M colocadas lada a lado (adjuntas)
apresentando desvio de tempo, (B) matriz de dadiasta alinhada pelo deslocamentoMleem
relacdo aN até que o minimo de RES seja atingido, (C) grafieo RES em funcdo do
deslocamento del em relagéo &l.

5.3 Resultados e discussao

Nas Figuras 67 e 68 podem ser visualizados osatogramas em 220 nm
obtidos pelo MP, onde se observa trés regidesntiistiem que os modelos de
calibracdo de segunda-ordem sédo necessarios: d)Q®L, onde se tem apenas
uma pequena sobreposicdo com os interferentes dstran(2) para TIO e SIM,
onde é observada uma pequena sobreposicdo entpicass dos analitos e a
presenca de interferentes da amostra; (3) para BNTA, onde se observa uma
grande sobreposicdo entre os picos dos analitopaurées e também a presenca
interferentes da amostra que chegam a quase em@ohmico dos analitos. A
presenca dos desvios de tempo de retencdo tamimiseévada, a qual pode ser
visualizada mais claramente na Figura 68, sendesedssvios diferentes entre as

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

Intensidade / unidades arbitrarias

DMT e FTA

0 E : . i . -
2 24 3 4
Tempo £ minutos

Figura 68- Cromatogramas em 220 nm no MP para os conjuntoG=gecalibracdo, £=)
validacéo, =) extratos, <=) vinho e &) sinal de uma amostra de vinho sem adi¢c&o doga@s)al
destacando a regido onde foi observada sobrepaantdoos analitos ou pelos interferentes.

Para o MR, observa-se que todos os compostoseapaes boa resolucao

nos padrdes (Figura 69A). Contudo, quando uma aa@sX ou VI) é analisada
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observam-se interferentes significativos nos congzodTA, DMT, CBZ e SIM
(Figura 69B). A Figura 70 mostra em destaque asrguagidoes em que esses
compostos sdo eluidos, onde se observa que aléndekysos nos tempos de
retencdo tém-se desvios de linha de base sigmifisatPara a correcao desses
desvios de linha base foi utilizado o método prap@or Boelens et df, cujo
programa utilizado foi cedido gentiimente por P.HElers?’. Logo, apesar do
MR ter sido desenvolvido com o intuito de obterovas independentes por
calibracdo de ordem zero para comparar e validaressltados obtidos pelos
modelos de calibracdo de segunda ordem no MP, ggidelos também tiveram
gue ser aplicados a quatro situagcdes no MR de ragaussibilitar a obtencao de

resultados para a comparacao entre os métodos.

4

% 10
CEL A
[ ]
S Br
3, DCA
=
@ o FIA cer TIO
a
S omh
l:l | | | 1 ] ] ] | ]
5 10 15 20 25 0 5 40 45 500
Tempo f minutas
w 10° P -
@ B
s B
= 4t h DCA,
18]
& FTa CBI o
2_
5 DMT S
=
I:I | | | 1 | | | | ]
5 10 15 20 75 0 5 40 45 50

Tempo f minutos

Figura 69- Cromatogramas em 220 nm obtidos no MR. (A) Paddescalibracdo (B)
extratos.
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Figura 70- Cromatogramas em 220 nm no MR para os conjuntog=¢ecalibracéo, )
extratos e-~) vinho, destacando a regido onde foi observadeepobi¢do entre os analitos ou
pelos interferentes.

Comparando os cromatogramas dos dois métodosvabserque a ordem de
eluicdo dos analitos é diferente, sendo as prilcipmudancas os aumentos dos
tempos de retencdo dos analitos TIO, SIM, CBL e Oftiando se passa do MP
para 0 MR (que passam a ser eluidos depois de @GBaudanca do MP para o
MR) e pela inversdo da ordem de eluicdo entre TI®IM. A ocorréncia dessas
mudancas € devido as diferencas na fase mévelp sanddos principais fatores
responsaveis o pH, que é constante no MP queauélizicdo isocratica e variavel
no MR, uma vez que a proporgcao entre acetonitrgua em pH 3,0 é modificada

ao longo da corrida no MR.
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Para melhor clareza na visualizacado dos picosadabtos nas Figuras 67 e
68, as corridas completas nos MP e MR nao saoeapqesas, sendo 0s tempos de
analise aproximadamente iguais a 23 e 80 minutom pdP e MR,
respectivamente. O prolongamento das corridas sti& tempo foi necessario
devido a eluicdo de um interferente das amostrasnt® em aproximadamente 20
utiizado no MR. Com esses tempos de corrida tengse o MP é
aproximadamente 3,5 vezes mais rapido que o MR.

A construcdo de apenas um modelo de calibrac&egienda ordem para a
determinacdo de todos os analitos que apresentiraposicdo em cada método
€ possivel, mas conduz a resultados inferioreet@mdinacdo dos analitos, quando
comparada a construcdo de modelos locais paraegiéo de sobreposicdo. Esse
maior erro obtido com um modelo global deve-seqggaimente por se tratar de
uma situacdo mais complexa, que envolve um numeamrnde fatores que
dificulta a resolucdo do sistema por parte dos fosdealém da correcdo dos
desvios de tempos de retencdo de varios picos taimeamente constituir uma
tarefa muito mais dificil. Logo, foram construidoedelos de calibragdo para cada
regido em que foi observada sobreposicdo separatiano@nstituindo assim sete

situacOes distintas: trés no MP e quatro no MR.

5.3.1 Resultados obtidos pelo método proposto (MP)

Na Figura 71 observa-se os residuos para a estolhamero de fatores do
RBL nas amostras EX e VI no BLLS, onde os limitagesem que Sao necessarios
ao menos dois fatores para reduzir o residuo dengieesicdo dessas amostras para
valores inferiores ou aproximadamente iguais aogds. Contudo, observando a
concordancia das estimativas das concentracbesadaktos com o0s valores

nominais, obtém-se melhores resultados utilizammnas um fator no RBL. Para
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esses dados, uma hipétese para essa discordémdraperfeicdo da correcdo dos
tempos de retencédo, que devido a resolucdo do®galat matriz de dados néo
permite um alinhamento exato entre as diferentesstias, 0 que possivelmente
contribui para a obtencdo de maiores residuos masteas. Para o modelo UPLS,
os residuos obtidos apresentaram praticamente manesmportamento e por isso
nao sao apresentados, sendo as observactes eséeschs mesmas obtidas para o
modelo BLLS pela Figura 71. A Tabela 26 mostra mei de fatores e os pré-
processamentos que foram aplicados em cada sitwh;@dP com os modelos
BLLS, UPLS e PARAFAC.

12000 - 7000 . 12000 : :
ngwﬂ . o0 -, DMT e FTA
10000 ¥, HeHFTT BUOOL OOoU4+ 110000 HE
S CBL Lot
= 5000 ]
% ao00 | TIO e SIM 5000
= 4000 ]
% G000 | 000 Moo
r 3000 y 4
*
4000 | 4000 -
oo 2000 : P
il P, e
000 G- * 1000 | {2000 g
W L
I\?' g 10 R 5 10
tUmerc da amostra dmero da amastra

Figura 71- Residuos de decomposicdo obtidos com o modelo BhoSMP. Onde: q)
padrées de calibracéo, (*) EX;)(VI, (vermelho) Nenhum, preto) um e (osa) dois fatores no
RBL. (=) Valor critico pelo ruido instrumental e={) pelo residuo médio das amostras de
calibragéo, ambos com 99% de confiancga.

Na Figura 72 pode-se observar que apds a corgsiaesvios de tempo
para o CBL os cromatogramas apresentam uma oOtimgomtincia. A Figura 73
apresenta os graficos de RES em funcédo dos destotasn que sao obtidos para a
correcdo desses desvios, onde se observa a ogardéngm minimo das curvas, o

gue caracteriza o alinhamento das matrizes de dados
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Tabela 26. Pré-processamentos e numero de fatores utilizaalamnstrucdo dos
modelos de calibra¢cdo de segunda ordem foram eagiwsego MP.

. ~ ) Numero de fatores
Situagéo Pré-processamentos
BLLS? | UPLS' | PARAFAC
CBL Alinhamento dos tempos de retengao. 141 1+1 2
TIO e SIM | Alinhamento dos tempos de retencao. 21 +1 2 3
ETA e DMT Subtragao do smail do braneaalinhamento dc 241 241 3
tempos de retencéo.

(@) o primeiro e o segundo namero referem-se aoceruirde fatores utiados na etapa ¢
calibracéo e no RBL, respectivamente e modelostieddes com dados centrados na média.

1 il 1 1 . = 1
0 50 100 150 200 250
Mdmero de variaveis
Figura 72- Cromatogramas em 220 nm para CBL ap0s a correciaekvios de tempo de
retencdo, onde a regiao selecionada foi a utilipada a constru¢éo dos modeles,) (padrbes de

calibracéo,4) EX e (=) VI.
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Figura 73-  Variancia residual (RES) obtida a partir da coroegés desvios de tempo para as
amostras EX e VI na regido de eluicdo dos compoBlo
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Figura 74- Cromatogramas em 220 nm para TIO e SIM apdés ag@wrdos desvios de tempo
de retencéo, onde a regiao selecionada foi aquiilzadia para a construcdo dos modelss) (
padrdes de calibracaes) misturas de validacaow) amostras EX e-£) VI.
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Figura 75- Variancia residual (RES) obtida a partir da coroegds desvios de tempo para EX
e VI na regiao de eluicdo dos compostos TIO e SIM.

Para a correcdo dos desvios de tempo da regi@ud@&o dos compostos
TIO e SIM, também foi observado que aparentementast as amostras EX e VI
tiveram os tempos de retencdo alinhados em relag® padrbes com boa
concordancia (Figura 74). Contudo, na Figura 75epnfasse que para as duas
replicatas das amostras EX e VI de menor conc&drago atingem um valor

minimo, para deslocamentos de até 20 e 30 pontasg¥e VI, respectivamente.
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Caso se faca deslocamentos de aproximadamententflspohega-se a atingir um
valor minimo. Entretanto, pela concentracdo estan@ta a amostra EX de menor
concentracdo, este nao corresponde ao alinhamenteta@; uma vez que Sao
obtidos altos erros para essa amostra. Esse disulidica uma limitacdo do

método de alinhamento para baixas concentracdesprwavelmente deve-se ao

total encobrimento do sinal dos analitos pelogfietentes da amostra.

% 100 w107

Intensidade / u.a.

“ DMT e FTA U}

Intensidade f u.a.

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

Figura 76- Cromatogramas em 220 nm para DMT e FTA (A) ant@®) @pos a correcao dos
desvios dos tempos de retencdo em relagcdo aodanbtanco, onde a regido selecionada foi
aquela utilizada na préoxima etapa do pré-processamd=—) padrbes de calibracaos—
misturas de validacao~) EX, (—) VI e (=) sinal do branco.

Para a determinacdo de DMT e FTA, cujos cromatogsasem correcao sao
apresentados na Figura 76A, a correcdo dos dedomsempos de retencdo das
amostras EX e VI em relagdo aos padrdoes nao apaegenbons resultados devido
a alta intensidade do sinal dos interferentes @ueeduidos juntamente com 0s
analitos. Mesmo com uma tentativa de alinhamentouadados cromatogramas 0s
modelos de calibracéo ndo sdo capazes de obterdmiritados para as estimativas
das concentracbes DMT e FTA, pois a alta sobreposigntre os analitos
juntamente com os interferentes impossibilita @&mheinacdo dessa forma. Tendo

em vista esses problemas, na tentativa de redumma dos interferentes e
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possibilitar a determinacdo dos analitos nessacdiy além da correcdo dos
tempos de retencao foi utilizada uma subtracéoird de uma amostra de vinho
em gue os analitos ndo tinham sido adicionadosgende branco). De modo que
0 pré-processamento neste caso consistiu de:iibpaiento das amostras EX e VI
com uma amostra do branco, (2) subtracdo do sinabrdnco previamente

multiplicado por uma constante escolhida de modwitar a obtencao de sinais
negativos nos cromatogramas, (3) alinhamento dd das amostras EX e VI apés
a subtracéo do sinal do branco com os padrdeslibeacdo e (4) selecéo da regiao
para a construcdo do modelo. E importante ressglier o procedimento de

subtracdo do sinal do branco que foi empregado stenfei possivel porque 0s

interferentes sdo sempre os mesmos em todas asrasnasna vez que todas as

amostras de vinho foram retiradas de uma mesmafgate vinho.

0.25

0.2

014

RES /%

01

0.05 .

1
-10 -0 Al -4 -2 a 2 4 B & 10
Deslocamento / pontos

Figura 77- Variancia residual (RES), para a na regido de &uie DMT e FTA, obtida a
partir da primeira correcéo dos desvios de templizegla para alinhar as amostras EX e VI com
o0 sinal do branco. Onde={) EX e () VI

A Figura 76B mostra os resultados dos alinhamed#&ssamostras EX e VI
com o sinal do branco, sendo o grafico dos residdesses alinhamentos

apresentado na Figura 77, onde se observa a ociarréa um minimo e todas
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replicatas de todas as amostras. Na Figura 78ABepf8lem ser observados os
cromatogramas apds a subtracdo do sinal do branims & apds a segunda
correcao dos desvios de tempo de retencdo. Obsergae nas amostras EX o pico
cromatografico dos analitos, apds 0s pré-procegsasgieapresenta uma maior
intensidade em relagcao aos interferentes e visuddnwm um bom resultado para
o alinhamento. Contudo, para as amostras VI obssrwasualmente que ao menos
uma amostra apresenta um erro no alinhamento duys#de retencdo. Na Figura
78B também pode ser observado que provavelmente okdidlas perdas

significativas pelo método de extracdo para ess®dit@s, uma vez que a

intensidade observada para o pico dos analitosdmtpie nas amostras EX. Os
graficos de residuos obtidos para o segundo alieht{Figura 79) reforcam que

para a 0os padroes, misturas de validacao e am&strago obtidos bons resultados
para o alinhamento. Entretanto, para as amostrasolservado que duas das oito
replicatas ndo apresentam grafico com a obtencamdeninimo, indicando um

possivel erro no alinhamento dessas amostras.
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Figura 78- Cromatogramas em 220 nm para DMT e FTA ap0s aagéuirdo sinal do branco
(A) antes e (B) depois da correcao dos desvioehpd de retencdo em relacdo aos padrdes,
onde a regido selecionada foi aquela utilizada arestcucdo dos modelos de calibracaes) (
padrdes de calibracaes) misturas de validacdo=) EX e () VI.
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Figura 79- Variancia residual (RES), para DMT e FTA, obtidgartir da correcao dos
desvios dos tempos de retencdo em relacéo a urdigpddrcalibracdo. Onde: (A3=() padrbes de
calibracdo e-=) misturas de validacéo; e (B) pasaXEX e () VI.

As Figuras 80, 81 e 82 apresentam os perfis asjge@ cromatograficos
estimados por BLLS para CBL; TIO e SIM; e DMT e FETrespectivamente.
Observa-se que hd uma boa concordancia entre is psgectrais experimentais
obtidos nos padrdes do MR e os estimados pelo BEeBdo obtidos coeficientes
de correlacdo entre esses perfis de ao menos @RE&nNto aos perfis
cromatograficos estimados, observa-se que os péddisinterferente para a
determinacao de CBL e de TIO e SIM apresentam uegagna variacdo, com a
excecao do perfil estimado para as duas replicktasenor concentracdo em cada
caso, 0 que provavelmente reflete uma possivel rigigdo da correcdo dos
desvios de tempos de retencdo dessas amostrasa Blatarminacdo de DMT e
FTA, é observado que had uma grande variacdo ndis pes interferentes, a qual
também é atribuida a eventuais imperfeicdes nacior dos desvios nos tempos
de retencéo, que neste caso envolveu duas etapa®rfi3 obtidos com o modelo
PARAFAC apresentaram aproximadamente os mesmolaidss, inclusive para a

variagao observada no perfil dos interferentesresso ndo séo apresentados.
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Figura 80- Estimativas dos perfis (A) espectrais e (B) cromatficos, ambos normalizados,
obtidos por BLLS para a determinagéo de CBL nasstna® EX. Onde=&) perfil experimental
obtido pelo MR, 4=) estimado para CBL e=f) para o interferente estimado pelo RBL.
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Figura 81- Estimativas dos perfis (A) espectrais e (B) cromatficos, ambos normalizados,
obtidos por BLLS para a determinacdo de TIO e SH$ amostras EX. Ondes={) perfis
experimentais obtidos pelo MRs=( estimado para SIM=¢) TIO e ) para o interferente
estimado pelo RBL.
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Figura 82- Estimativas dos perfis (A) espectrais e (B) cromatficos, ambos normalizados,
obtidos por BLLS para a determinacdo de DMT e FBS amostras EX. Ondes( perfis
experimentais obtidos pelo MRs=) estimado para DMT =€) FTA e ) para o interferente
estimado pelo RBL.
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As Figuras 83 e 84 mostram os graficos dos valdeeseferéncia versus
estimados pelo modelo BLLS para CBL, TIO, SIM, DHTTA e por calibracéo
de ordem zero para CBZ e DCA. Em todos os casaamfasbservados bons
resultados para as amostras EX, que sao visua$izeela pequena dispersdao ou
pelos erros médios (RMSEP e REP) apresentados belala7. Para as amostras
VI foram observadas maiores dispersoes e erros,ecuetao de CBL e SIM, que
também apresentaram bons resultados nessas amGstnaselacdo as amostras de
menor concentragdo nos compostos TIO e SIM, assquaEo tiveram uma boa
correcdo dos desvios de tempo de retencdo de acordoos graficos de RES,
observou-se que apenas SIM apresentou um altcmessa amostra, o qual foi de
aproximadamente de 30 %, enquanto que para TIO ameatra apresentou um
erro de apenas 11 %. Logo, para SIM essa amostrdon&onsiderada para o
célculo das figuras de mérito apresentadas na dabel Do mesmo modo, pela
Figura 83 para DMT e FTA, observa-se que € obtmalio erro para as replicatas
da amostra VI de menor concentracao, as quais yeEbuante ndo foram alinhadas
corretamente. Quanto a ocorréncia de outras arsasira altos erros em relacao as
demais nos outros compostos, considerando o BLL&S WPLS, apenas FTA
apresentou um erro de aproximadamente 40 % parmostea EX de menor
concentracdo, a qual também néo foi considerada gmicalculos das figuras de
mérito e indices de recuperacdo. Para o PARAFAEmatlas amostras ja
comentadas, foram observadas outras duas replicatasaltos erros, uma no
composto DMT e outra no FTA. Com excecdo dessamadtamostras para DMT
e FTA, os graficos dos valores de referéncia veestisnados para os modelos
UPLS e PARAFAC (que ndo sao apresentados) forantasas aos obtidos com
BLLS.
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Figura 83- Valores de referéncia versus os estimados pelodPacBLLS (T1O, SIM, DMT
e FTA) e calibragédo de ordem zero (DCA e CBZ&) (Bissetriz do quadranteg)(padroes de
calibracéo, ) amostras de validacaa;)(EX e (1) VI.
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Figura 84- Valores de referéncia versus estimados para DCA MP com BLLS. =)
Bissetriz do quadranteg)(padrdes de calibracda;)(@amostras de validacaa;)(EX e (1) VI.

De forma geral, observando a Tabela 27, nota-seoguresultados obtidos
pelos modelos BLLS e UPLS sao muito semelhantesmaw®res diferencas sao
observadas para DMT e TIO, onde o BLLS apresemts @nenores, mas que nao
chegam a ser estatisticamente significativos. @Quant modelo PARAFAC, este
apresenta resultados similares aos obtidos por B&UFPLS, com excecdo dos
compostos DMT e FTA, sendo observado para DMT ulor\cle RMSEP cerca de
2,5 vezes maior que o observado com o modelo BL&® da ocorréncia de altos
erros em algumas replicatas como comentado antesite.

Os valores de seletividade calculados foram céeseantre os trés modelos,
havendo uma maior diferenca apenas nos compostas @RTA para o UPLS. Ja
os valores estimados para os limites de detecgipraficamente 0s mesmos para
os trés modelos, em todos 0s compostos, e indicenos| compostos CBL, SIM e
FTA sdo os que apresentam uma maior sensibilidgadé/el de unidades qey/L,

também apresentando os menores erros médios énarmpetcisao.
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Tabela 27. Resultados das figuras de meérito obtidas para errdgtacdo dos
pesticidas e metabdlitos pelo método proposto (MP).

RMSEP*| REP" | Precisad SEL LD®
BLLS |VAL | EX [VAL |[EX|VAL | EX |VAL EX |VAL| EX
DMT |0,20(0,24 7,5|4,8 0,12| 0,13|0,75|0,51(x0,03) 16 | 23(+3)
FTA |0,02/0,08 4,1 |8,00,01|0,01|0,75/0,39(x0,03) 1,4 | 2,6(x0,2)
TIO |0,03/0,13 1,6 | 5,6 0,01| 0,02| 1 |0,21(x0,01) 2,0 | 9,6(0,3)
SIM  |0,01/0,08 5,0 | 7,90,0060,004 1 |0,37(x0,00) 1,4 |3,9(x0,1)
CBL |0,07/0,08 3,0|2,50,01|0,01| 1 |0,84(x0,01) 2,0 | 1,2(x0,0)
UPLS |VAL | EX [VAL |[EX|VAL | EX |VAL EX |VAL| EX
DMT |0,20(0,32 8,7 | 6,8 0,11| 0,19| - |0,68(x0,04) 15 | 23(+1)
FTA |0,02/0,08 3,8 | 8,7 0,01| 0,01| --- |0,54(x0,04) 1,4 | 2,5(x0,2)
TIO |0,03/0,13 1,5|9,0 0,01| 0,02| --- |0,21(x0,01) 2,0 | 9,6(0,4)
SIM  |0,01/0,08 5,6 | 7,80,0060,004 --- |0,37(x0,00) 1,4 | 3,9(x0,0)
CBL |0,07/0,08 3,0|2,50,01/0,01| 1 |0,84(x0,01) 2 |1,2(x0,0)
PARAFAC [VAL | EX |VAL |EX|VAL | EX |VAL EX |VAL| EX
DMT |0,19/0,61 5,7 | 12/ 0,11| 0,33|0,79| 0,50(0,03)| 15| 24(2)
FTA ]0,02/0,12| 2,3 | 13/ 0,01| 0,12|0,79| 0,45(0,03)] 1,3 2,3(x0,2)
TIO |0,03/0,12 1,5|7,20,01|0,02| 1 |0,21(0,01) 2,0 | 9,7(+0,3)
SIM  |0,01/0,07| 3,3 |7,50,0050,004 1 |0,37(x0,00) 1,5 |4,0(x0,0)
CBL |0,07/0,08 3,0|2,40,01/0,01| 1 |0,86(x0,01) 2 |1,2(x0,0)
Univariado [VAL | EX | VAL |EX|VAL | EX |VAL EX |VAL| EX
DCA |0,08/0,37| 1,3|5,2 0,03/ 0,12| 1 1 6,2| 6,2
CBZ [0,12/0,24/ 3,2 |7,20,04|0,04| 1 1 73] 73

Grandezas expressas por: (a) mg/L, (b) percentageinlC® mg/L.

Uma vez que os resultados obtidos no MP com estticilelos de calibragao

de segunda ordem sdo muito proximos e que o md&ldl® é o mais simples e

que também é capaz de fornecer informacdfes taatatitativas quanto qualitativas
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neste caso, este foi considerado o mais eficiegséemmeétodo. A exatidao para as
determinagdes dos analitos no MP no BLLS foi comdida verificando se os
intervalos de confianca para a inclinacao e o ¢efao da regressao linear entre os
valores nominais e estimados para as amostras BE¥rocseus valores esperados 1
e 0, respectivamente. Estes valores sdo apresented®abela 28, e confirmam
gue as determinacdes podem ser considerados exeta89 % de confianca para
todos os analitos, ndo sendo observados errogmaiites significativos tanto

constantes quanto proporcionais para nenhum dopaxios de interesse.

Tabela 28. Resultados para as inclinagdes e interceptos dpessdes lineares
entre os valores de referéncia a estimados pameastras EX no MP.

Analito Inclinag&o Intercepto
DMT 0,97(+0,13) -0,18(0,7)
FTA? 0,99(+0,17) -0,07(+0,15)
TIO 0,98(+0,05) -0,04(x0,19)
SIM? 0,94(0,12) -0,02(0,11)
CBL 0,99(%0,04) -0,02(+0,16)
DCA 1,05(x0,05) -0,03(z0,35)
CBZ 1,04(+0,09) 0,07(+0,22)

Intervalos de confianga com 99 % entre parénteses,8 graus de liberdade para FTA e SIM e
10 nos demais compostos. (a) Nao consideram a exi®Xtde menor concentracao.

5.3.2 Resultados obtidos pelo método de referéncia (MR)

A Tabela 29 mostra os pré-processamentos que fatdimados nas quatro
situacdes em que foi necessaria a aplicacdo doslosode calibracdo de segunda
ordem ao MR, sendo que neste método também foisséda a correcdo dos
desvios de linha de base para os analitos CBZ,eSINVT.

Na Figura 85 podem ser visualizados os cromatoggana regido onde o
composto CBZ ¢é eluido apo0s cada etapa do pré-macesto. Primeiramente foi

feita uma correcao dos desvios de linha de bageresultado pode ser visualizado
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comparando as Figuras 70 para CBZ e Figura 85Aséguida, devido ao grande
desvio dos tempos de retencao nas amostras VI, @&Xpadrdoes de calibracao, foi
feita uma correcéo prévia dos desvios de tempamstras VI em relagcdo a uma
das amostras EX e selecionada manualmente umab reg#& cromatogramas dos
padrdes para facilitar a correcdo pelo programgufgi 85B). Por fim as matrizes
de dados das amostras EX e VI foram alinhadas asizew dos padrdes e
selecionada uma regido para a construcao do modetura 85C). Como
apresentado na Tabela 29, ap0s a realizacdo dgsque&ssamentos, a constru¢ao
dos modelos para este analito foi realizada uhitipa? fatores para o PARAFAC e
1 para a etapa de calibracdo e 1 fator a maisgarslise das amostras EX e VI
com o RBL nos modelos BLLS e UPLS.

Tabela 29. Pré-processamentos e numero de fatores utilizaalamnstrucdo dos
modelos de calibracao de segunda ordem que forgregados no MR.

N°. de fatores

BLLS®* | UPLS' PARAFAC

Situacao Pré-processamentos

Correcao de linha de base lelaamentd

CBZ dos tempos de retencgao.

1+1 1+1 2
Correcdo de linha de bassjbtracdo d
SIM®  |sinal do branco e alinhamento dos tesip 1+0 1+0 1
de retencéo.

DMT Correcao de linha de~ base, alinham¢ 240 5
dos tempos de retengao.

FTA | Correcéo dos tempos de retencao. 2+1 2

(&) O primeiro e o segundo numero referem-sefaases utilizados na calibracéo e
RBL, respectivamente e modelos construidos com dlagatrados na média. (b) A
amostra EX de menor concentracgéo utilizou 1 faboRBL e 2 fatores no PARAFAC.

A comparacdo entre os perfis recuperados pelo HAAe os obtidos
experimentalmente nos padrdes do MR é apresentadaigura 86A, onde se
observa uma boa concordancia. Ja os perfis dofaré@ete apresentam grande

variacdo, que em parte provavelmente deve-se bBasx@ intensidade.
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Figura 85- Cromatogramas em 220 nm para CBZ no MR (A) apésereecdo da linha de
base, (B) apds uma correcéo inicial dos desviodetopos das amostras e (C) apds alinhamento
das amostras de EX e VI em relagdo padrdes. Onegi@o selecionada foi aquela utilizada na
construcéo dos modelosH) padrbes de calibracdes) EX e () VI.

200 220 240 260 28 300 a 20 40 B0 80 100
Comp. Onda f nm Mimero da variavel

Figura 86- Estimativas dos perfis (A) espectrais e (B) cromatficos, ambos normalizados,

obtidos por PARAFAC para a determinacdo de CBZamagstras EX.==) Perfis experimentais
obtidos nos padrdes do MR estimado para FTA e<) para o interferente.
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Intensidade £ u.a. Intensidade / u.a.

] 10 20 30 40 a0 B0 70 20
Mamero da varidvel

Intensidade / w.a. |ntensidade / u.a.

Figura 87- Cromatogramas em 220 nm para SIM no MR (A) aposecéo da linha de base e
um prévio alinhamento dos tempos de retencdo de &X (B) apds alinhamento do sinal das
amostras EX e VI com o sinal do branco, (C) redoltda subtragéo do sinal do branco do sinal
das amostras EX e VI e (D) alinhamento de EX edfh@s padrdes. Onde a regiao selecionada
foi aquela utilizada nas calibragdess)padroes,<) EX, (—) VI e (=) sinal do branco.

A sequéncia dos pré-processamentos utilizadosgpdeterminacédo de SIM
€ apresentada na Figura 87, onde se observa giadnménte foi feita a correcao da
linha de base e um alinhamento inicial das amosttaas quais apresentaram um
maior desvio (Figura 87A). Em seguida foi selectanama menor regiao e feito o
alinhamento das amostras EX, VI em relacdo ao simailma amostra de branco
(Figura 87B) e o sinal do branco foi subtraido dwmlsdas amostras EX e VI
(semelhante ao que foi feito para a determinacéadMé& e FTA no MP) (Figura
87C). Este ultimo resultado foi alinhado ao sinak ¢padrdes (Figura 87D) e
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selecionada a regido para a construgdo dos modddoscalibracdo. Este
procedimento de subtracdo do sinal do branco ftizado porque os modelos
PARAFAC, BLLS e UPLS foram incapazes de separae essal do sinal do
analito, sendo obtidas concentracbes sempre sugeram cerca de 30 % as
esperadas para as amostras EX. ApGs este procadjmem excec¢do da amostra
EX de menor concentragdo que necessitou de 2 fataré ARAFAC e 1 fator no
RBL com BLLS e UPLS, utilizou-se apenas um fatos tr@s modelos, como se
nao houvesse interferentes, sendo obtidos errogoméalativos para as amostras
EX de 3,5 % (Tabela 30). A Figura 88 apresentaerfisprecuperados para este
analito com apenas um fator no modelo PARAFAC, oséeobserva uma boa

concordancia com o perfil espectral do analito.

A

300 a 20 40 &l a1l

200 0
Cormp. Onda S nm Mirmero da varidvel

Figura 88- Estimativas dos perfis (A) espectrais e (B) cromatficos, ambos normalizados,
obtidos por PARAFAC para a determinacdo de SIM Iageplicatas das amostras Ex=)
perfis experimentais obtidos nos padroes do MR-pdstimado para SIM.

Os cromatogramas para os analitos FTA e DMT apda@®processamentos
sao mostradas nas Figuras 89 e 90. Nessas Fighsasva-se que apenas foi
realizado o alinhamento das amostras EX e VI eagé® a uma prépria amostra

EX que foi utilizada como referéncia, sem a utgé&a dos padrbes. Para esses dois
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analitos ndo foi possivel a utilizacdo dos padrpesque foi observado que
aparentemente o perfil do pico cromatografico masstras EX e VI foi diferente
do perfil observado nos padrbes, resultado que ssibiitou a construcao dos
modelos de calibracdo com os padroes e a partite dewdelo estimar a
concentracdo dos analitos nas amostras. Isso anplie nessas situacbes 0s
modelos nao apresentaram a vantagem de segundan.oflertando, para
possibilitar a determinacdo desses analitos no EMRnecesséario construir os
modelos de calibragdo com as amostras EX e a mhsise modelo estimar as
concentracbes na amostras VI, procedimento quessenglha ao método de
adicdo de padréo, pois a calibracdo é construidamumstra. Contudo, neste caso
espera-se que a concentracdo dos analitos cordssppenas a quantidade que foi
adicionada de cada um nas amostras EX e VI. Comgalibracdo para esses
analitos foi feita utilizando as amostras EX, aaigunao se tém conhecimento de

todos os componentes, o0 modelo BLLS ndo pode gizgado.

0 g0 ~ 100 . 180 200
Mdmero da variavel

Figura 89- Resultado do alinhamento dos tempos de retencde astamostras—¢) EX e
(=) VI para a determinacéo de FTA pelo MR, onde &regelecionada foi aquela utilizada nos
modelos UPLS e PARAFAC.
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|
|
1 1 1 ]
100 150 200 250
Mumera da wariawvel
Figura 90- Resultado do alinhamento dos tempos de retencé® anamostras=¢) EX, (—)
VI para a determinagcdo de DMT pelo MR, onde a megélecionada foi aquela utilizada nos
modelos UPLS e PARAFAC.

Utilizando o pré-processamento descrito para afitas FTA e DMT, para a
obtencdo dos melhores resultados foram necessdoiesfatores no PARAFAC,
dois fatores para a constru¢cdo do modelo UPL&atiio um fator no RBL para
FTA e nenhum para DMT (Tabela 29).

As Figuras 91 e 92 mostram os perfis recuperadlussARAFAC para FTA
e DMT, respectivamente, onde foi observada umacboaordancia entre os perfis
espectrais em ambos os analitos com os perfisasbagperimentalmente. Quanto
aos perfis cromatogréaficos, para FTA observa-se apuerfis recuperados nas
amostras sao diferentes dos obtidos nos padrbegjeojustifica o fato das
calibracdes baseadas nos padrbes ndo apresentamemebultados. Para DMT, os
perfis cromatograficos ndo se mostraram coereptas,apresentam o analito em

duas regibes distintas no cromatograma.
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A

200 280 300 1] a0 100
Camn Onda £ nm Mumero da varidvel

Figura 91- Estimativas dos perfis (A) espectrais e (B) cromatficos, ambos normalizados,
obtidos por PARAFAC para a determinacdo de FTA aawmstras EX e VI.==) Perfis
experimentais obtidos nos padroes do MR) estimado para FTA e=¢) para o interferente
estimado pelo RBL.

A

200 220 240 260 280 300 0 a0 100 1580 200
Comp Onda / nm Mamero da varidvel

Figura 92- Estimativas dos perfis (A) espectrais e (B) cromatficos, ambos normalizados,
obtidos por PARAFAC para a determinacdo de DMT aa®stras EX e VI.==) Perfis
experimentais obtidos nos padroes do MR) estimado para FTA e=¢) para o interferente
estimado pelo RBL.

Os graficos de variancia residual versus os desleatos para os analitos
CBZ, SIM, DMT e FTA sempre atingiram uma regido rd@mimo em todos 0s
alinhamentos que foram realizados no MR, sugerqu® o alinhamento foi bem

sucedido em todos 0s casos.
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Na Figura 93 sdo apresentados os graficos deuosside decomposicédo
obtidos pelo modelo UPLS para as quatro situacoedi. Neste caso observa-se
gue os limites baseados no ruido instrumental fosmpre superiores aos
baseados no residuo médio das amostras de catibBgdeando-se os calculos
dos limites no ruido, ndo seria necessario adigdamahhum fator ao RBL em
nenhum caso, enquanto que pelos limites obtid@s @ehostras de calibracéo seria
necessario um fator em todas as quatro situacéesio (pela Tabela 29 os
melhores resultados foram obtidos sem utilizar d.RBs analitos SIM e DMT e
utilizando 1 fator no RBL nos analitos CBZ e FTAnclui-se que nessas quatro
situacdes os limites propostos ndo séo eficazesewha do niumero de fatores do
RBL. O mesmo comportamento foi observado nos resichara o BLLS nos
analitos SIM e CBZ.

| 500 o .EDD
il [as
. 400 CBZ =400 oo
= " Ty P =~ O SIM
230 oo¥ *+ 2 300 O
= =
= = Od
w200 DDDDDD in 200 + ¥ 4 ********
[l Wl
+ oo #
100) =gt CRERET ) gty lngie vl
,[8%0c¢ o glecooCo%uo /9
0 5 10 1] 5 10
Mumero da amostra Murmero da amostra
500 GO0 O
o DMT
@ 400 "0 Erta 5 o-
s oo = 400 Do
~ 300 =
= Oogd = oo
= =
] SR y B 200| =mmmmmmmmmmmmm—e- "
o | | =
100 O o 0 HEOO
o= PR L nfn el e
0 . : o : '
0 .5 10 1] 5 10
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Figura 93- Residuos de decomposicdo obtidos com o modelo URLIMR. Onde: ¢)
padrdes, (*) EX,®) VI, (vermelho) Nenhum e greto) um fator no RBL.4=) Valor critico pelo
ruido instrumental e={=) pelo residuo médio das amostras de calibracdbpgmom 99% de
confianga.
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A Tabela 30 mostra os resultados obtidos para o ®@&no no MP, os

resultados sao praticamente os mesmos nos trédaspdendo a grande distincao

do UPLS e do PARAFAC em relacdo ao BLLS a possli#dile de sua construcao

gquando ndo se tem o conhecimento de todos os cemigsn nas amostras

utilizadas na etapa de calibracdo, como no cascaapostos DMT e FTA.

Tabela 30. Resultados das figuras de mérito obtidas para errdgtacdo dos
pesticidas e metabdlitos pelo método de refer§MiR).

RMSEP*| REP® | Precisad SEL LD®
BLLS |CAL|EX |CAL|EX|CAL|EX|CAL| EX |CAL| EX
DMT | == | == | o= || e | - | -
FTA
SIM  ]0,01(0,02 1,9 | 3,40,0040,01] 1 | 0,3(x0,1)| 4,5/ 14(z5)
CBZ |0,06/0,31 1,3|9,0 0,03/0,03 1 |0,33(x0,03) 8,3 | 25(x2)
UPLS |CAL|EX |CAL|EX|CAL|EX|CAL| EX |CAL| EX
DMT | - |0,24 - |54/ - |0,11 -- — | 43
FTA - 10,02 - |2,6] - (0,01 - - | 3,3
SIM  |0,01(0,02 2,0 | 3,50,0040,01] -- | 0,3(x0,1) | 4,5| 14(x4)
CBZ |0,06/0,31| 1,3|8,9 0,03]0,03 -- |0,33(x0,03) 8,3 | 25(x2)
PARAFAC |[CAL | EX |CAL |[EX|CAL | EX [CAL| EX |CAL| EX
DMT | - |0,17| - |6,3] - |0,20 --- 0,32 — | 115
FTA - 10,03 - |9,6/ - (0,01 --- 0,28 — | 97
SIM  |0,01/0,02 2,4 | 1,60,0060,01 1 1 45| 45
CBZ |0,06/0,27| 1,6 | 7,4 0,03]0,03 1 |0,29(x0,02) 8,3 | 29(2)
Univariado| CAL | EX |CAL |[EX| CAL | EX |CAL| EX [CAL| EX
DCA |0,06/0,24 1,0 |3,6 0,05/0,08 1 1 11| 11
TIO |0,10/0,23 14 |5,8 0,02|0,02| 1 1 13| 13
CBL |0,08/0,41| 3,4| 10| 0,02]0,02 1 1 35| 3,5

Grandezas expressas por: (a) mg/L, (b) percentageinlC® mg/L.
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Nas Figuras 94 e 95 pode-se observar que o aast@alores obtidos pelo
modelo UPLS e por calibracdo de ordem zero nas tamsoSX, foi adequado para
guase todos os compostos de interesse, sendo esntagdes estimadas para o
analito CBL as que mais se distanciam dos valospgrados. Pelos valores da
inclinac&o e do intercepto da regressao lineaeadrvalores nominais e estimados
para as amostras EX e seus respectivos intervalaofianca, apresentados na
Tabela 31, pode-se concluir que, além do analith, &8 compostos TIO e CBZ
também apresentam um erro sistematico proporcipaositivo significativo no
nivel de 99 % de confianca, uma vez que as indiesestimadas sdo maiores que

o valor esperado 1,00 teoricamente.

Tabela 31. Resultados para as inclinagdes e interceptos dpessdes lineares
entre os valores de referéncia a estimados pameastras EX no MR.

Analito Inclinagéo Intercepto
DMT? 0,98(0,13) 0,09(0,70)
FTA? 1,00(0,06) 0,00(+0,05)
CBZ® 1,09(0,06) -0,02(+0,21)
SIm? 1,00(0,05) 0,00(0,05)
TIO® 1,07(+0,02) -0,05(+0,08)
DCA® 1,03(+0,03) 0,03(+0,19)
CBL"® 1,17(+0,05) -0,23(+0,18)

Valores estimados por (a) UPLS e (b) calibracdordem zero. Intervalos de confianca com 99
% entre parénteses, com 10 graus de liberdade.
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Figura 94- Valores de referéncia versus os estimados pelo MRa@ UPLS. =) Bissetriz do
guadrante,d) padrdes de calibragéo;)(amostras EX e ) VI.
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Figura 95- Valores de referéncia versus os estimados paraf@I MR com 0 UPLS.==)
Bissetriz do quadranteg)(padrées de calibracdao;)(amostras EX e ) VI.

5.3.3 Comparacdao entre os métodos propostos (MP) e de eeéncia (MR).

Considerando que os melhores resultados forandasbtho MP e no MR
pelos modelos BLLS e UPLS, respectivamente, obs&veelas Tabelas 30 e 27
gue em ambos 0os métodos obtiveram-se erros médinsras que 10 % na analise
dos extratos de todos os compostos de interesgee @ode ser considerado um
bom resultado considerando a complexidade da aadStintudo, pelos valores
estimados das inclinagdes e interceptos das régesstre os valores nominais e
estimados, e seus intervalos de confianca, foratislasb melhores resultados no
MP, uma vez que ndo foram observados erros sisrsaignificativos no nivel
de 99% de confianca. Ainda pelos valores de liméedeteccao estimados, o MP

também € mais sensivel para os analitos DMT, SGBE.
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Tabela 32. Valores obtidos para as recuperagdes percentuaigmastras EX e
VI comparando os valores obtidos no MP com as auragbes esperadas dos
analitos que foram adicionados.

Extratos (EX)® Vinho (VI)°

Analito BLLS UPLS PARAFAC BLLS UPLS PARAFAC
DMT | 100(5) | 100(7)|  103(x11) | 90(x26) 91(+24 93(320
FTA | 106(x6) | 107(5) 106 (+6) 74(x21)  77(221 38(335
TIO 96(x4) | 94(+8) 95(+6) 59(+13)| 57(15 57(+15)
SIM 92(x2) | 92(2) 93(+2) 96(x7) |  94(6) 96(+6)
CBL | 98(x2) | 98(x2) 99(+2) 100(+3)|  100(+3 100(+3)
DCA® 10562) 41(9)
CBZ 106¢:3) 546:16)

Desvios padrdes entre parénteses com (a) 6 e aus de liberdade, com excecdo de SIM e
FTA que séo (a) 5 e (b) 3, respectivamente.(c)etados por calibragdo de ordem zero.

Tabela 33. Valores obtidos para as recuperacdes percentuaigmastras EX e
VI comparando os valores obtidos no MR com as aunaebes esperadas dos
analitos que foram adicionados.

Extratos (EX)® Vinho (VI)°

Analito BLLS UPLS PARAFAC BLLS UPLS PARAFAC
DMT 99(+6) 98(+6) 65(+15) 58(+13)
FTA 100(+2) 104(+10) 69(+28) 49(+19)
CBzZ | 109(:3) | 109(+3) 107(+23) | 57(x20]  57(x20) 50(321
SIM | 101(+11) | 101(+11)| 102(x12) | 85(3)  85(x2 80(319
TIO® 106(1) 69(+16)
DCA® 103(21) 44(+10)
CBL 108(+5) 106(+10)

Desvios padrdes entre parénteses com (a) 6 egif@usé de liberdade, com excecéo de TIO, CBL
e SIM que séo (a) 6 e (b) 3, respectivamente.(t@rBenados por calibragdo de ordem zero.

As Tabelas 32 e 33 mostram as recuperacdes optadasas amostras EX e

VI nos MP e MR, respectivamente. Como esperado, amsstras EX foram
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obtidas recuperacao préximas de 100% e com degaarées relativamente baixos
em ambos 0s métodos. Pelas recuperacfes médiaamoasras VI também foi
observada uma boa concordancia entre os métodwk) ags maiores discordancias
observadas para DMT e FTA, que também foram os ostop que apresentaram
0S maiores problemas em sua determinacgao tantoPhquénto no MR.

Avaliando o método de extracdo empregado peladtae®s das amostras
VI, observam-se menores recuperacdes e maiorepdgmdroes, que refletem as
perdas do método de extracdo e pela sua baixadgjfiritidade em alguns
analitos. Os melhores resultados foram obtidos parpesticidas CBL e SIM, no
gual o método pode ser considerado eficiente. B&® este método de extracao
pode ser considerado de baixa eficiéncia, sendoamegara os demais analitos.

As incertezas médias estimadas sdo mostradagueaB6, onde se observa
gue as maiores diferencas entre os métodos ocqgraeganos compostos DMT e
TIO, sendo o MP com menores incertezas para DMTMRopara TIO. Para os
analitos onde se obteve estimativas com os mod#isS e PARAFAC, nao foi
observada diferenca significativa. Para o UPLS norabtidos praticamente os

mesmos resultados com as equacoes 76 e 77 ematodagacoes.
5.4 Conclusdes do capitulo

A partir dos resultados apresentados neste capjidde-se avaliar a
aplicacdo dos modelos BLLS, UPLS e PARAFAC em daxhiglos pela técnica
HPLC-DAD. Como nas demais aplicacdes, foi obsernguumos resultados obtidos
pelos trés modelos foram equivalentes na granderiaalos casos, sendo uma das
diferencas as amostras andmalas que foram obssrvadanodelo PARAFAC e
nao nos outros dois modelos. Outra diferenca ratevéoi a impossibilidade da
determinagao dos compostos DMT e FTA no MR pelo 8Ltato que evidenciou

sua maior limitacdo em relacdo aos outros modejos, € a necessidade do
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conhecimento de todos 0s componentes das amoatedapa de calibracao.

Neste estudo também foi observada a aplicacaordprocedimento para a
correcdo dos desvios dos tempos de retencdo pooposPrazen et &l.e que foi
implementado em um programa desenvolvido nessali@abAs correcdes ou
alinhamentos dos tempos de retengcdo mostraranieseneds na maior parte dos
casos, sendo observados erros apenas nas amostragu® 0s analitos

encontravam-se em baixa concentracao e na predengterferentes.

0,25
O UPLS (equacgéo 77) A
- 0,21 B UPLS (equagéo 76)
= O PARAFAC
E 0,15 - O UNIVARIADO
@
N
Q 01
0]
2
= 0,05
0 = m = [] H
DMT FTA SIM TIO CBL DCA CBZ
0,35
03 4 0,55 O UPLS (equacao 77)
' m UPLS (equag&o 76) B
j 0,25 - O PARAFAC
= O UNIVARIADO
E 02-
@
N 0,15 -
@
g 0,1 -
|
0 [ =
DMT FTA SIM TIO CBL DCA cBz

Figura 96- Incertezas médias para cada um dos compostosedessg¢, estimadas para os (A)
MP e (B) MR.

Os limites propostos para a estimativa do numerdatbres no RBL néo
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foram eficientes nessa aplicacdo na maior parterefmdtados, sendo a principal
hipétese para isso a imperfeicdo das correcdesi@mgos de tempo de retencéo,
gue embora foram suficientes para possibilitar ressiltados nas estimativas de
concentracdo dos analitos, talvez ndo tenham sielguadas o suficiente para fazer
com que os residuos de decomposicdo das amostadsgalm os limites quando o
namero de fatores correto era utilizado no RBLeEssultado indica que, assim
como nos dados obtidos por FIA, deve-se ter umuomjde amostras externas em
gue se saiba o valor das concentragdes os anaditasse ter certeza da escolha do
namero correto de fatores no RBL.

Quanto aos resultados de seletividade estimadasgpmodelo UPLS, estes
mostraram-se novamente concordantes com os olp@i@s os outros modelos,
enquanto que as estimativas de incertezas para esmonanalito em diferentes
modelos ndo apresentaram diferencas significativas.

Ambos o0s métodos avaliados (MP e MR) mostrarantapazes de
determinar todos os compostos de interesse cors erémios abaixo de 10 %.
Contudo o MP pode ser considerado mais eficientedesrsos aspectos, tais
como: (1) apresentar um tempo de analise de apanéimente 3,5 vezes menor;
(2) utilizar um método cromatografico por eluic&mdratica, que requer uma
instrumentacdo mais simples; (3) possibilita cagsto de modelos de calibracéo
com padrdes em solucdo e a estimativa da concéaotdgs analitos na amostra,
isto € a vantagem de segunda ordem foi adquiridas pmodelos em todas as
situacdes necessarias; e (4) as etapas de préganoento utilizadas no MP
podem ser consideradas mais simples que as utiizanl MR.

O método de extracdo em fase sélida que foi atibzmostrou-se eficiente
apenas para os analitos CBL e SIM. De forma queetapa do preparo da amostra
deve ser otimizada para a aquisicdo de melhoresegbe recuperacao para 0s

demais compostos.
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Pelos resultados apresentados nesta tese de attutimi possivel verificar
em quatro estudos de caso, com diferentes conjaet@mdos, que os modelos de
calibracdo de segunda ordem BLLS e UPLS séo capmhkzdgrnecer estimativas
para as concentracfes de espécies de interessealeqtds as obtidas pelos
modelos PARAFAC ou MCR, modelos que ja tem suacagiio mais difundida em
grupos de pesquisa de quimiometria. Esta capacidaderificada principalmente
em situacOes em que foi observada a presenca ddersintes nas amostras
analisadas pelo modelo de calibracdo, onde o m&&lomostrou-se eficiente na
implementacdo da vantagem de segunda ordem aoslasioBeLS e UPLS.
Contudo, apesar dos bons resultados na grande ianalas situactes, foram
observados casos onde o0 RBL apresentou divergénadicando que
melhoramentos no seu algoritmo ainda sdo necessario

Conclui-se que, apesar da semelhanca nos ressiltdbdervados nos estudos
de caso apresentados, que o modelo BLLS foi o efaiente do ponto de vista
guantitativo, sendo um modelo mais simples de sestcuido que 0os modelos
PARAFAC, MCR e UPLS. Contudo, este apresenta comevahtagem a
impossibilidade de realizar determinagdes quando g& tem conhecimento de
todos 0s componentes presentes nas amostras dwacadi, limitacdo néo
apresentada pelos outros trés modelos citados. ddto ple vista qualitativo o
BLLS foi capaz de fornecer boas estimativas dofigpdos analitos e interferente
nos dados de EEF e HPLC. Entretanto, apresentouige inferior em relacéo ao
MCR nos dados de FIA com gradiente de pH, sendorastielo o mais eficiente
guando uma resolucao qualitativa também for nedassa@sse tipo de dados.

O limite proposto para a escolha do numero deadatpara o RBL baseado
no residuo médio das amostras de calibracdo, c8md¥ confianca, mostrou-se
eficiente no modelo BLLS em quase todos os modadostruidos com dados de

EEF. Logo, conclui-se que para a aplicacdo do Buti&ando o RBL nesse tipo
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de dados este limite pode ser utilizado como uma gai escolha do nimero de
fatores. Contudo, os resultados obtidos na andbsdados obtidos por FIA com
gradiente de pH e por HPLC (dados estes que esf@ios a variacbes no
gradiente de pH utilizado ou nos tempos de retemgéice diferentes amostras)
sugerem que tanto o limite baseado nas amostrasld@acdo como no ruido
instrumental podem levar a escolha de um numeroad@guado de fatores no
RBL. Logo, é prudente sugerir que sempre que estdelm for aplicado seja
utilizado um conjunto de amostras externas (vafidaexterna), nas quais se
conheca o valor das concentracGes dos analitos,gpaonfirmacédo do nimero de
fatores utilizado.

Para a aplicacdo do RBL ao modelo UPLS a utilaagdés limites tanto
baseados no ruido instrumental como do residuoontiai amostras de calibracéo
nao foram eficientes para guiar a escolha do numheratores. Logo, a utilizacéo
de um conjunto de amostras externas também é dagaiutilizacdo do RBL com
0 UPLS em qualqguer tipo de dados.

Foi possivel avaliar a consisténcia das figurasnu®ito: sensibilidade
analitica, limite de deteccao, seletividade, egatjgrecisdo e incerteza obtidas por
calibracdo de segunda ordem e os valores obtidosy@mdos independentes. Para
os modelos PARAFAC, BLLS e UPLS pode-se concluie qu proposta mais
recente para a determinacéo de sensibiltfddeneceu valores coerentes com os
intervalos de concentracdo estudados nos quatidasstie caso abordados. Ela é
capaz de levar em conta a influéncia dos interfesepresentes em amostras de
composicao desconhecida.

Os resultados obtidos para a proposta de deteréuonde seletividade no
modelo UPLS, quando este utiliza a vantagem demslegordem, sugerem que esta
€ coerente com a sugestdo mais atual de medidaletevisade para os modelos

BLLS e PARAFAC, o que torna possivel a determinagésse parametro nesse
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modelo. Entretanto ainda sdo necessarias pesqabas este parametro para que
os resultados atendam a definicdo da IUPAC.

Quanto as estimativas de incerteza para o UPL&natgse que equacao
proposta para situagcdes em que o UPLS utiliza dagam se segunda ordem
(expressa pela equacao 77) € equivalente na graaitdeia dos casos a equacao 76
proposta por Faber et®dle é utilizada em modelos de calibracdo de primeira
ordem. Contudo, para uma situacdo em que a presengaerferentes influenciou
muito na sensibilidade do modelo, foi observado gueguacédo 77 fornece uma
melhor medida da incerteza do modelo. Logo corsgufiue quando a influencia
dos interferentes na sensibilidade néo for altaL(SE©,1) e o ruido dos dados for
baixo a equacao 76 pode ser utilizada com o UPllgamdo a vantagem de
segunda ordem. Entretanto, em um caso especifide S&L <0,1 e o ruido dos
dados for alto, a equacédo 77 proposta deve fornemdhores estimativas de
incerteza.

Quanto a estimativa de incertezas com o modelo FA&A conclui-se que
estas podem ser estimadas de forma analoga a matietalibracdo de ordem zero
guando o modelo PARAFAC for construido decomponaoubaneamente os
padrdoes e as amostras a serem analisadas.

Na determinacdo de pesticidas e metabdlitos postas de vinho tinto foi
aplicado e verificada a eficiéncia do método prépgsor Prazen et al. para a
correcdo dos desvios de tempo de retencao em dddim®s por HPLC-DAD.
Portanto, conclui-se que este método deve seridagedira esse tipo de correcao
em novos estudos com desvios similares.

Os programas desenvolvidos nesta tese para: aordeg desvios de tempos
de retencéo, construcao dos modelos BLLS e UPL®damtilizando o RBL) e de
previsdo e determinacdo de figuras de mérito paranawlelo PARAFAC,

mostraram-se eficientes em todas as aplicacdese-$todinda destacar que o
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programa desenvolvido para o modelo BLLS ja folia&do na dissertacdo de
mestrado de Renato L. Carneiro, também orientalteRgef. Dr. Ronei J. Poplst,
apresentando bons resultados. Os programas degielogosao apresentados nos
apéndices B da tese e sdo compativeis com os daewi@ntave 3.0.0 e Matlab 6.5,
de forma que possibilitam a utilizacdo de um sistdinre para o desenvolvimento
desses modelos. Os resultados obtidos em ambaslbsraes foram equivalentes
em quase todas as situacOes descritas nessa tese.

Por fim conclui-se que os resultados dos estudasado descritos ressaltam
as vantagens da aplicacdo de métodos de calibrdedsegunda ordem na
determinacdo da concentracdo de espécies de sdeess um meio complexo.
Espera-se que os resultados e discussOes apresgraadim como 0S programas
desenvolvidos, possam contribuir para o desenvelnio) a difuséo e a aplicagao
desses modelos, de modo que no futuro estes passautilizados com seguranca
em analises de rotina trazendo beneficios comalacé® dos tempos de analise,
minimizar 0 uso de reagentes e geracao de residédsy de facilitarem ou
possibilitarem a determinacdo de espécies de g#erem sistemas complexos,

onde nao sejam conhecidos os interferentes preseatemostra.
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Nos ultimos 5 anos a redescoberta do método RBksilpiditou a
implementacdo da vantagem de segunda ordem a msogedooriginalmente néo
apresentavam essa propriedade, fato que tem imadata pesquisa na utilizacdo
do BLLS e UPLS e a proposta de novos modelos dibraefio para ordens
superiores, como por exemplo o TLLS e o NPLS com.RTContudo, devido a
sua proposta e implementacdo ser relativamententeece pelos aparentes
problemas de convergéncia observados no primeid@sde caso dessa tese,
ainda é necessario que se pesquise e compare @lgostmos para a sua
implementacédo nesses modelos procurando dessa fimmaizar a ocorréncia de
divergéncias do método.

O método RBL, em seu algoritmo, estima os perfis mhterferentes com
dados na forma matricial. Entretanto, curiosameste método foi aplicado até o
momento apenas a modelos que trabalham com aszesatte dados na forma
desdobrada (BLLS e UPLS) e nao na forma matricamo por exemplo, a sua
implementacédo ao N-PLS, o que seria aparentemergeiacinio mais direto. Em
um artigo recente, Olivieri et &° apenas comentam terem conseguido a unido
desses dois modelos, indicando nesse trabalho guegoama encontra-se em fase
de testes e que resultados serédo apresentadoseeen Bo propor o NPLS, Bro
compara e sugere que este € superior ao UPLS ipparubs dados em sua forma
original (ser realizar o desdobramento), logo &zagdo do RBL como o NPLS
provavelmente deve trazer vantagens em relacda atsizacdo com o UPLS. A
implementacdo do RBL ao NPLS para incorporar aageth de segunda ordem e
0 estudo de suas propriedades sao com certeza gemaevem ser verificados em
trabalhos futuros.

Como discutido brevemente nesse trabalho, a dstande seletividade
atualmente empregada para modelos de calibracGegimda ordem nao preenche

um requisito importante e que esta presente naidéé da IUPAC para esse
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parametro. Requisito este que € ndo apresentaacas em seus valores em
funcdo da concentracdo de um interferente preseni@mostra, variando apenas
devido a sua presenca ou auséncia. Essa é umdedaxj®m que aparentemente tem
desafiado os pesquisadores em quimiometria conalla® desenvolvidos nesse
tema. Portanto, a busca de um método para a daseéu desse parametro que
leve em conta tanto a presenca quanto a intensidaslenterferentes em uma
amostra ainda é necessaria, de modo que este parjmossa informar esses
efeitos em um método e preencha a sua definic@ol gelAC.

Quanto a proposta de determinacdo do erro padado edtimativas de
concentracdo para o modelo UPLS utilizando o RBivedh ser realizados novos
estudos para verificar a sua eficacia quando a do&ointerferentes na amostra
interferirem significativamente na sensibilidade smletividade da amostra que é
analisada. Para isso, devem ser utilizados corgudé dados, tanto simulados
como experimentais, com um numero relativamentendgrade amostras ou
replicatas e a obtencdo de uma medida independdmteerro padrédo para
comparacdo, 0 que pode ser conseguido por métodwséritos ou de
reamostragem, tais como métodos de adicdo de ouiBootstrap

Do ponto de vista analitico, os modelos de cajfiwmade segunda ordem
oferecem uma possibilidade imensa de aplicagbes aomstras complexas.
Devem-se desenvolver novas aplicagbes com dadosrigem cromatografica,
principalmente de forma conjunta com grupos de ygsagem cromatografia,
difundindo desta forma esses modelos a esses geupt®duzindo a possibilidade
da sua utilizacdo em sistemas de dificil separacao.

Outro resultado que foi observado deve ser conagimem novos estudos é
a efichcia do MCR em corrigir o efeito Schlieren aplicacbes com FIA que

gerem matrizes de dados.
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Apéndice A: Produtos matriciais de bloco

A1l Produto de Kronecker

O produto de Kronecker, também conhecido comalyim de blocos ou
tensorial e geralmente expresso pelo simb&ib Dadas duas matrizes de tamanho
arbitrarioA(m,n) eB(p,q), o produto de Kronecker deporB é expresso pok®B

e resulta em uma matriz de dimensdes (mp,nq),idafcomo:

a,B - a,B
am,lB am,nB
2 1 1 2
Por exemplo, dadas as matrizés=|{3 5 eBz{3 4}, 0 produtcA®B=C
4 0
fornece como resultado:
(2 4 1 2]
6 8 3 4
3 6 5 10
C:
9 12 15 20
4 8 0 O
12 16 0 0|

2Referéncia: J. R. Magnus e Heinz Neudecker; Mdiifferential calculus with applications in
statistics and econometrics. John Wiley & Sonsclster, 1988, Cap. 2, pg. 27.
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A2 Produto de Khatri-Rao®*

Assim como o produto de Kronecker, o produto datkiRao também pode
ser considerado um produto matricial em blocosdsageralmente expresso por
“|®|". Para que este produto seja aplicado a duaszemtié necessario que estas
tenham o mesmo numero de colunas F. Logo, tomamaho @xemplo as matrizes
A(2,2) eB(3,2) abaixo:

1 2

1 2
A= eB=|3 4

3 4
5 6

onde F =2. O produto de Khatri-Ra¢®|B=C fornece como resultado:

1] 2 1 4
13| 24 3 8
5 6 5 12
C-= :l: :2: = 3 3 =[a1®bl,a2®b2]
33| 44 9 16
| 15] |6]] [15 24

a; e b; correspondem a vetores contendo apenas as print@hanas dé\ e B,
respectivamente &, e b, vetores contendo as segundas colunas. Deste rmedo,
percebe que o produto de Khatri-Rao pode ser vimohl como uma aplicacao

seqguencial do produto de Kronecker.

® R. Bro,Multi-way analysis in the food industry — Modellgarithms and applicationsTese de
doutorado, Universidade de Amsterdam, Holad®88 Cap. 3. pg. 21.

* S. Liu; Matrix results on the Khatri-Rao and tracy-sing guets Lin. Alg. Appl., 1999, 289,
267.
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Apéndices B: Programas desenvolvidos.

Os codigos fonte dos programas e sub-rotinas debk&tos nesta tese sdo
apresentados a seguir, sendo estes compativeisE@mbientes de programacao
Matlab e Octave em suas versodes 6.5 e 3.0.0.

Para a utilizacdo de cada programa, deve-se tea@sc(ou selecionar e
colar) todo o cédigo fonte do programa em qualeubtor de texto simples (ex.:
bloco de notas) e salvar o programa com seu regpetdme e a extensao “.m".
Em seguida este programa e suas sub-rotinas demeoolscados no diretorio de
trabalho do ambiente em questdo e executado se@mdstrucdes presentes no
texto de ajuda de cada programa, o qual pode sssado na janela de comando de
cada ambiente pelo comando help seguido do nomespectivo programa sem a
extens&o do arquivo.

As linhas ou sentencas precedidas do simbolo ‘@«ddigo correspondem
a comentarios inseridos para facilitar o entendimetio codigo fonte. Para
minimizar a ocorréncia de erros no codigo fontey sdo utilizados acentos ou
caracteres como “¢” dentro do codigo fonte do powr, inclusive nos

comentarios.
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B1 Programa blls_rbl: construgao do modelo BLLS utizando o RBL quando
h& interferentes.

% BLLS-RBL : Este programa constroi o0 modelos dadyados minimos bilinear (BLLS) com

% bilinearizacao dos residuos (RBL)[1-4,10,11].

% A utilizacao e distribuicao deste programa eelipermitida desde que devidamente

% citada a sua fonte [12]. Contudo, os autoresoferecem nenhuma garantia da sua funcionalidade
% ou ajuste na analise de qualquer conjunto desdado

%

% Sintaxe: modelo=blls_rbl(Xc,yc,Xun,ni,center,qoedes,ruido,sistema);

%

% Entradas:

% Xc : cubo de dados contendo as amosgraslibracao, onde a

% primeira dimensao deve ser a das amostras

%

% yc : vetor (ou matriz) contendo os vadatle referencias para as

% concentracoes nas amostras de calibracao;

%

% Xun : cubo de dados contendo as amagsarasanalise;

%

% ni : fatores que seram utiliados no dslbpmodelar os interferentes em Xun;

%

% center: variavel logica que informa sel@dos devem ser centrados na media (center=qualque
% numero diferente de 0) ou nao (centgr =0

%

% eq_species: vetor que indica o numeresgecies em equilibrio de cada composto.

% Ex: para dois analitos e duas especies@primeiro e 1 para o

% segundo eq_species=[2 1]. Caso na hpgcies em equilibrio,

% deve-se utilizar como entrada no progrgma

%

% ruido: estimativa do ruido instrumen@#so nao seja dispoivel, deve-se inserir utili@ofho

% entrada do programa, que utilizara atesbbtido pela decomposicao da amostra como utinaagisa.
%

% sistema: variavel de texto informa quatiizado. Deve-se inserir 'matlab’ ou ‘octavetreapostofos.

%
% Saidas: variavel estruturada modelo
%

% yun: estimativas da propriedade de issgara as amostras analisadas;

%

% yc_est: estimativas para a propriedadatdeesse para as amostras de calibracao;
%

% rmsec: raiz quadrada do erro medio quiadree calibracao;

%

% rep: estimativa do erro relativo dasneativas das amostras de

% calibracao (%)[10];
%

% perfil_B e perfil_C: perfis normalizadestimados nas dimensoes
% segunda e terceira dimensao do cubodiesgda

%

% k_n: valores singulares estimados narmd@acao dos analitos;

%

% residuo_c: residuo de decomposicao paesrstras de calibracao;
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%

% residuo_un: residuo de decomposicao gseanostras de
% previsao;

%

% SEN: valores de sensibilidade [5]

% SEL: valores de seletividade [11]

% SENA: valores de sensibilidade e analifi8]
% LD: limite de deteccao [9]

% LQ: limite de quantificacao [9]

%

%

% OBS: Se ni>0:

% 1)os perfis serao Be e Ce (que possupetfid dos analitos e dos interferentes).
% 2)residuos_un=residuo da deixado peloatogoiara as amostras de de previsao,
% sem considerar os interferentes.

% 3)residuos_uni=residuo da deixado peldetwpara as amostras de de previsao,
% considerando os interferentes.

%

% Referencias (indicadas entre colchetes):

% 1- M. Linder, R. Sundberg, Chemom. Intell. LastS 1998, 42, 159.

% 2- M. Linder, R. Sundberg, J. Chemom., 2002126,

% 3- A.C. Olivieri, Anal. Chem., 2005, 77(15), 4936

% 4- N. R. Marsili, A. Lista, B. S. F. Band, H. Goicoechea, A. C. Olivieri. Analyst, 2005,130,1291.
% 5- A. C. Olivieri, N. M. Faber, J. Chemom. 2089, 583.

% 6- A. Haimovich, R. Orselli, G. M. Escandar, A.@livieri, Chemom. Intell. Lab. Syst., 2006, 8@. 9
% 7- J. Mandel e R. D. Stiehler; J. Res. Natl. Btan. 1954, 53, 633.

% 8- A. Munoz de la Pena, A. E. Mansilla, D. G. @simA. C. Olivieri, H. C. Goicoechea, Anal. Cher02,
% 75, 2640.

% 8- L. A. Currie, Anal. Chim. Acta, 1999, 391, 1036.

% 9- N. J. Miller-lhli, T. C. OHaver e J. M. Harnlgpectrochim Acta, 1984, 39(12),1603.

% 10- H. C. Goicoechea e A.C. Olivieri; Appl. Spest., 2005, 59, 926.

% 11- P. C. Damiani, A. J. Nepole, M. Bearzotti.eCA Olivieri; Anal. Chem., 2004, 76, 2798.

% 12- J. W. B. Braga; Aplicacao e validacao de razlde calibracao de segunda ordem em quimicatiaaali
%  Tese de Doutorado, Universidade estaduabdepihas, Brasil, 2008.

%

% Em caso de duvidas, sugestoes ou qualquer pralsiarexecucao deste programa,

% por favor, entre em contato com os autores:

% Jez Willian Batista Braga (email: jezwillian@ giin@m)

% Ronei Jesus Poppi (e-mail: ronei@igm.unicamp.br)

%

% LAQQA - Laboratorio de Quimiometria em Quimicaahtica

% Instituto de Quimica - UNICAMP

% 21/01/2008

%

function modelo=Dblls_rbl(Xc,yc,Xun,ni,center,eq_sies,ruido,sistemay);

[L1,C1,H1]=size(Xc);

[L2,C2]=size(yc);

[L3]=size(Xun,1);

[L4]=size(ruido);

[C3]=size(eq_species,?2);

Yc=yc;

% Centrar os dados na media
if center==

my=mean(yc);
yc=yc-ones(L1,1)*my;
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for i=1:C1
MX(i,:)=mean(squeeze(Xc(:,i,:)));
end

for i=1:L1
Xc(i,:,:)=squeeze(Xc(i,:,:))-MX;
end

for i=1:L3
Xun(i,:,:)=squeeze(Xun(,:,:))-MX;
end

end

% Vectoriza o tensor X(i,j,k) em Vx(i,j*k)
for i=1:L1,;
Vx(:,i)=reshape(Xc(i,:,:),1,C1*H1)";

end

% quadrados minimos classico entre Vx e y
Vs=Vx*pinv(yc');

if C3==0 % condicdo para decidir se os dados shae®es de rank ou nao.

% Obtencao dos perfis das dimenssoes j e k
for i=1:C2
[U,S,V]=svd(reshape(Vs(:,i),C1,H1));
S=diag(S);

k_n(i)=S(1,1);

B(:,)=U(:,1)./,norm(U(:,1));
C(,D)=V(,1)*k_n(i);
Sc(:,i)=S(1,1)*kron(V(:,1),U(:,1));

end

% Previsao das amostras Xc

for i=1:L2
yc_est(:,i)=pinv(Sc)*reshape(Xc(i,:,:),1,C1*H1)";
Yest=yc_est(:,i);
Resl=squeeze(Xc(i,:,:))-B*diag(Yest)*C’;
residuo_c(i)=norm(Res1,'fro")/sqgrt((C1-1)*(H1-1));
end

yc_est=yc_est'

if center==1
DF=C2+1;
else
DF=C2;
end

if ni==0 % Condicao para decidir se ha intenfieia ou nao.
% Normalisa os perfis B e C estimados

for i=1:C2
Bcal(:,i)=B(:,i)./norm(B(:,i));
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Ccal(:,i)=C(:,i)./norm(C(,i));
end

ii=inv((Bcal*Bcal).*(Ccal*Ccal));

% Previsao das amostras Xun

for i=1:L3
yun(:,i)=pinv(Sc)*reshape(Xun(i,:,:),1,C1*H1)";
Yest=yun(:,i);
Resl=squeeze(Xun(i,:,:))-B*diag(Yest)*C";

residuo_un(i)=norm(Res1,fro’)/sqrt((C1-1)*(H1-1));

% Estimativa do ruido

if L4==0
ruido=residuo_un(i);
end

% Calculo de figuras de merito

for j=1:C2

sen(j)=k_n(j)/sqrt(ii(j,)));
sel(j)=1/sqrt(ii(j,}));
sen_anal(i,j)=(k_n(j)/sqrt(ii(j,j)))/ruido;
SD_conc(i,j)=1./sen_anal(i,j);
LD(i,j)=3.3/sen_anal(i,j);
LQ(i,j)=10/sen_anal(i,));

end

end
yun=yun';

% volta a media

if center==1
yc_est=yc_est+ones(L1,1)*my;
yc=yc+ones(L1,1)*my;
yun=yun+ones(L3,1)*my;

end

for i=1:C2
res=Yc(:,i)-yc_est(:,i);
rmsec(i)=sqrt((res*res)/(L1-DF));

rep(i)=sqrt(sum((res.”2)./((Yc(:,i).*2)*(L1-DF))))00;

end

%FIGURAS
figure;plot(residuo_c,'ko";

hold on;plot(residuo_un,'m*');
sxm(1:L3)=mean(residuo_c(:));
hold on;plot(sxm*2.326,'--;

if L4~=0

RUIDO(1:L3)=ruido;

hold on;plot(RUIDO*2.326,"-);
end

if ni>0;hold on;plot(residuo_uni,"*);end

titte(Residuos de decomposicao');xlabel('Numeramastra’);ylabel('Residuos’);
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figure

for i=1:C2

hold on;subplot(1,C2,i);plot(yc(:,i),yc_est(:,i))0
xlabel('Valores de referencia’);ylabel('Valoresreatdos');
end

% Salva saidas
modelo.yun=yun;
modelo.yc_est=yc_est;
modelo.rmsec=rmsec;
modelo.rep=rep;
modelo.perfil_B=Bcal,
modelo.perfil_C=Ccal,
modelo.k_n=k_n;
modelo.residuo_c=residuo_c;
modelo.residuo_un=residuo_un;
modelo.SEN=sen;
modelo.SEL=sel;
modelo.SENA=sen_anal,
modelo.LD=LD;
modelo.LQ=LQ;

else

% BILINEARIZACAO RESUDIAL
% Previsao das amostras Xun

for i=1:L3

XT=squeeze(Xun(i,:,:)); % seleciona a amostra
YestO=pinv(Sc)*XT(); %primeira estimativa da cemtracao
Res1=XT-B*diag(Yest0)*C"; %estimativa dos residuos

residuo_un(i)=norm(Res1,fro’)/sqrt((C1-1)*(H1-1%norma dos residuos

%Minimizacao para o RBL

g=YestO; % inicializacdo de Y para a otimizacao
In=Res1; % inicializacéo dos residuos paraminticio
[P,S,Q]=svd(In,0); % estimativa dos perfis ddgriferentes

Q=S*Q"; Q=Q(1:ni,:);P=P(:,1:ni); % seleciona aggis ni interferentes
In_r=P*Q; % matris com o sinal dos interferentecuperada

gl=pinv(Sc)*reshape(XT-In_r,1,C1*H1)"; % estimatda Y sem o sinal dos interferentes

while abs(g1-g)> abs(0.000001*g) % Loop iteragpara melhorar a estimatica inicial
g=91;

[P,S,Q]=svd(In_r,0);

Q=S*Q"; Q=Q(1:ni,:);P=P(:,1:ni);

In_r=P*Q;

gl=pinv(Sc)*reshape(XT-In_r,1,C1*H1)’;

end

betaO=g1";

%09%%%%% % %% %% % %% %% % %% %% %% % %% % %% % %% % %% % %% %% %% % %% Y Y0V RdHERE/ 0 %

if sistema=="matlab’

Ynl=XT(:);

save tempj Ynl C1 H1 ni B C Sc % salva as variamersessarias
Xnl=zeros(size(Ynl)); % matriz apropriada para fitin
[Yest_gn,Resf]=nlinfit(Xnl,Ynl,'func_mat_obj_rbleia0);
Resf=reshape(Resf,C1,H1);
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Res=(XT-B*diag(Yest_gn)*C'); % matriz de residu@sga estimativa final dos perfis
[u0,s0,v0]=svd(Res,0); % estimativa final dosfiger

Be=[B,(u0(:,1:ni))]; % colocando os perfis dailbed¢éo e interferentes juntos
Ce=[C,(vO(:,1:ni)*s0(ni,ni))]; % colocando os perfla calibragéo e interferentes juntos
Sexp=Sc;

residuo=norm(Resf,'fro")/sqrt((C1-1)*(H1-1)); %narrdos residuos finais

%%%%0%%%%%%6%% %% %% %% %% %% %% %% %% %% % %0 % %% % %% % %% %% %0 %0 %0 YoV SHERaHEs/0 Yo
else sistema=='octave'

Ynl=XT(:);

save -binary temp Ynl C1 H1 ni B C Sc % salva asvais necessarias

Xnl=zeros(size(Ynl)); % matriz apropriada para fitin

[Yest_gn, obj, info, iter, nf, lambda] = sqp (beta@func_oct_obj_rbl, [], []);
Res=(XT-B*diag(Yest_gn(1:C2,1))*C");
[u0,s0,v0]=svd(Res,0);

Be=[B,(u0(:,1:ni))];

Ce=[C,(vO(:,1:ni)*s0(1:ni,1:ni))];

Sexp=Sc;

for z=1:ni

Sexp=[Sexp,s0(z,z)*kron(vO(:,z),u0(:,2))]; % Exparsical com os perfis dos interferentes

end
Yest_gn2=pinv(Sexp)*Ynl; %estima a concentracéiinupada

Res1=(XT-Be*diag(Yest_gn2)*Ce");
residuo=norm(Res1,'fro')/sqrt((C1-1)*(H1-1)); %n@mos residuos finais

end
96%0%0%0%% %% %% %0%0 % % %% %% %0%0%0% % % %% %0 %0%0% % % %6 %% %0%0% % %% % %0 %0 %0 %0 Yo VR0 %

residuo_uni(i,:)=residuo;
yun(i,:)=Yest_gn(1:C2,1)}

% Estimativa do ruido

if L4==0
ruido=residuo_uni(i);
end

for j=1:C2+ni

Be(:,j)=Be(:,j)./norm(Be(,)));
Ce(:,j)=Ce(:,j).Inorm(Ce(:,)));
end

% Calculo de figuras de merito
Bcal=[];

for j=1:C2

Bcal=[Bcal,Be(:,))];

end

Ccal=[];
for j=1:C2
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Ccal=[Ccal,Ce(:,j)];
end

Bint=[];

for j=C2+1:ni+C2
Bint=[Bint,Be(:,))];
end

Cint=[];

for j=C2+1:ni+C2
Cint=[Cint,Ce(:,))];
end

Pb_int=eye(C1)-Bint*pinv(Bint);
Pc_int=eye(H1)-Cint*pinv(Cint);

ii=inv((Bcal*Pb_int*Bcal).*(Ccal™*Pc_int*Ccal));

for j=1:C2

sen(i,j)=k_n(j)/sart(ii(j,}));
sel(i,j)=1/sart(ii(j.)));
sen_anal(i,j)=(k_n(j)/sqrt(ii(j,j)))/ruido;
SD_conc(i,j)=1./sen_anal(i,j);
LD(i,j)=3.3/sen_anal(i,j);
LQ(i,j)=10/sen_anal(i,));

end

end

%volta a media

if center==1
yc_est=yc_est+ones(L1,1)*my;
yc=yc+ones(L1,1)*my;
yun=yun+ones(L3,1)*my;

end

for i=1:C2

res=Yc(:,i)-yc_est(:,i);
rmsec(i)=sqrt((res*res)/(L1-DF));
rep(i)=sqrt(sum((res.”2)./((Yc(:,i).*2)*(L1-DF))))00;
end

for i=1:C2+ni
Be(:,i)=Be(:,i)./norm(Be(:,i));
Ce(:,i)=Ce(:,i)./norm(Ce(:,i));
end

%FIGURAS

figure;plot(residuo_c,'ko";

hold on;plot(residuo_un,'m*');
sxm(1:L3)=mean(residuo_c(:));

hold on;plot(sxm*2.326,'--";

if L4~=0

RUIDO(1:L3)=ruido;

hold on;plot(RUIDO*2.326,"-);

end

if ni>0;hold on;plot(residuo_uni,"*);end
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titte(Residuos de decomposicao');xlabel('Numeramastra’);ylabel('Residuos’);

figure

for i=1:C2

hold on;subplot(1,C2,i);plot(yc(:,i),yc_est(:,i))0
xlabel('Valores de referencia’);ylabel('Valoresreatdos’);
end

% Salva saidas
modelo.yun=yun;
modelo.yc_est=yc_est;
modelo.rmsec=rmsec;
modelo.rep=rep;
modelo.perfil_Be=Be;
modelo.perfil_Ce=Ce;
modelo.k_n=k_n;
modelo.residuo_c=residuo_c;
modelo.residuo_un=residuo_un;
modelo.residuo_uni=residuo_uni;
modelo.SEN=sen;
modelo.SEL=sel;
modelo.SENA=sen_anal,
modelo.LD=LD;

modelo.LQ=LQ;

end

elseif C3>0

% Obtencao dos perfis das dimenssoes j e k
w=0;

for i=1:C2
[U,S,V]=svd(reshape(Vs(:,i),C1,H1));
S=diag(S);

for j=1:eq_species(i)
k_n(w+))=S());
B(:,w+))=U(:,j)./norm(U(.,}));
C(,wH)=V(j)*k_n(+w);

SCS WH)=S(j)*kron(V(:,)),UC.));
en

W=ij;
end

% Previsao das amostras Xc

for i=1:L2
yc_est(:,i)=pinv(Sc)*reshape(Xc(i,:,:),1,C1*H1)";
Yest=yc_est(:,i);
Resl=squeeze(Xc(i,:,:))-B*diag(Yest)*C’;
residuo_c(i)=norm(Res1,'fro")/sgrt((C1-1)*(H1-1));
end

yc_est=yc_est'

if center==
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DF=C2+1;
else
DF=C2;
end

if ni==0 % Condicao para decidir se ha interferarou nao.

% Normalisa os perfis B e C estimados
for i=1:sum(eq_species)
Bcal(:,i)=B(:,i)./norm(B(:,i));
Ccal(:,i)=C(:,i)./norm(C(,i));

end

ii=inv((Bcal*Bcal).*(Ccal*Ccal));

% Previsao das amostras Xun

for i=1:L3
yun(:,i)=pinv(Sc)*reshape(Xun(i,:,:),1,C1*H1)’;
Yest=yun(:,i);
Resl=squeeze(Xun(i,:,:))-B*diag(Yest)*C";
residuo_un(i)=norm(Res1,fro’)/sqrt((C1-1)*(H1-1));

% Estimativa do ruido

if L4==0
ruido=residuo_un(i);
end

% Calculo de figuras de merito

for j=1:sum(eq_species)
sen(j)=k_n(j)/sqrt(ii(j,)));
sel(j)=1/sqrt(ii(j,j));
sen_anal(i,j)=(k_n(j)/sqrt(ii(j,j)))/ruido;
SD_conc(i,j)=1./sen_anal(i,j);
LD(i,j)=3.3/sen_anal(i,j);
LQ(i,j)=10/sen_anal(i,));

end

end
yun=yun';

% volta a media

if center==1

% Media para as especies em equilibrio
w=0;

for i=1:C2

for j=1:eq_species(i)
myy(w+j)=my(i);

end

W=i%j;

end
yc_est=yc_est+ones(L1,1)*myy;
yun=yun+ones(L3,1)*myy;

end

% calculo de rmsep e rep
w=0;
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for i=1:C2

for j=1:eq_species(i)

res=Yc(:,i)-yc_est(:,j+w);
rmsec(j+w)=sqrt((res'*res)/(L1-DF));
rep(i+w)=sqrt(sum((res.”2)./((Yc(:,i).*2)*(L1-DF)L0O0;
end

W=ij;

end

%FIGURAS

figure;plot(residuo_c,'ko";

hold on;plot(residuo_un,'m*');
sxm(1:L3)=mean(residuo_c(:));

hold on;plot(sxm*2.326,'--";

if L4~=0

RUIDO(1:L3)=ruido;

hold on;plot(RUIDO*2.326,"-);

end

if ni>0;hold on;plot(residuo_uni,"*);end

titte(Residuos de decomposicao');xlabel('Numeramastra’);ylabel('Residuos’);

% Salva saidas
modelo.yun=yun;
modelo.yc_est=yc_est;
modelo.rmsec=rmsec;
modelo.rep=rep;
modelo.perfil_B=Bcal,
modelo.perfil_C=Ccal,
modelo.k_n=k_n;
modelo.residuo_c=residuo_c;
modelo.residuo_un=residuo_un;
modelo.SEN=sen;
modelo.SEL=sel;
modelo.SENA=sen_anal,
modelo.LD=LD;
modelo.LQ=LQ;

else

% BILINEARIZACAO RESIDIAL

% Previsao das amostras Xun

for i=1:L3

XT=squeeze(Xun(i,:,:));
Yest=pinv(Sc)*reshape(XT,1,C1*H1)’;
Res1=XT-B*diag(Yest)*C";
residuo_un(i)=norm(Res1,fro’)/sqrt((C1-1)*(H1-1));

betaO=[];

indi=0;

for k=1:C2

for j=1:eq_species(k)
betaO=[beta0,mean(Yest(indi+1:indi+eq_species(k)))]
end

indi=indi+eq_species(k);

end

246



Apéndices

%%%%0%%%%%%6%% %% %% %% %% %% %% %% %% %% % %0 % %% % %% % %% % %0 %0 %0 %0 Yo SHuRaHEs/0 Yo
if sistema=="matlab’

Ynl=XT(:);save temp2 Ynl B C C1 H1 C2 Sc ni eq_spsc

Xnl=zeros(size(Ynl));clear Yest_gn

[Yest_gn,residue]=nlinfit(Xnl,Ynl,'func_mat_obj_rbid',beta0);

Res=(XT-B*diag(Yest_gn)*C");
[u0,s0,v0]=svd(Res,0);

Be=[B,(u0(:,1:ni))];
Ce=[C,(vO(:,1:ni)*s0(1:ni,1:ni))];

Sexp=Sc;

for z=1:ni

Sexp=[Sexp,s0(z,z)*kron(vO(:,z),u0(:,2))]; % Exparsical com os perfis dos interferentes
end

residuo_uni(i,1)=norm(residue,'fro")/sqrt((C1-1)3#));
yun(i,:)=Yest_gn(1:sum(eq_species))’;

%%%%0%%% %% %6%% %% %% %% %% %% %% %% %% %% % %0 % %% % %% % %% %% %0 %0 %0 YoV SHuRaEs/0 Yo
else sistema=='octave'

Ynl=XT(:);

save -binary temp2gnu Ynl B C C1 H1 C2 Sc ni eqcigse

Xnl=zeros(size(Ynl));

[Yest_gn, obj, info, iter, nf, lambda] = sqp (beta@func_oct_obj_rbl_rd, [], [I);

Res=(XT-B*diag(Yest_gn)*C");
[u0,s0,v0]=svd(Res,0);
Be=[B,(u0(:,1:ni))];
Ce=[C,(vO(:,1:ni)*s0(1:ni,1:ni))];

Sexp=Sc;

for z=1:ni

Sexp=[Sexp,s0(z,z)*kron(vO(:,z),u0(:,2))]; % Exparsical com os perfis dos interferentes
end

Yest_gn2=pinv(Sexp)*Ynl; %estima a concentracéiinupada
Res=(XT-Be*diag(Yest_gn2)*Ce’);

residuo_uni(i,1)=norm(Res,'fra")/sqrt((C1-1)*(H1}1)
yun(i,:)=Yest_gn(1:sum(eq_species))’;

end

%09%%%%% % %% %% % %% %% % %% %% %% % %% % %% % %% % %% % %% %% %% % %% % %0V REHERE/ 0 %

% Estimativa do ruido

if L4==0
ruido=residuo_uni(i);
end

for j=1:sum(eq_species)+ni

Be(:,j)=Be(:,j)./norm(Be(,)));
Ce(:,j)=Ce(:,j).Inorm(Ce(:,)));
end

% Calculo de figuras de merito
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Bcal=[];

for j=1:sum(eq_species)
Bcal=[Bcal,Be(:,))];

end

Ccal=[];

for j=1:sum(eq_species)
Ccal=[Ccal,Ce(:,))];

end

Bint=[];

for j=sum(eq_species)+1:ni+sum(eq_species)
Bint=[Bint,Be(:,))];

end

Cint=[];

for j=sum(eq_species)+1:ni+sum(eq_species)
Cint=[Cint,Ce(:,))];

end

Pb_int=eye(C1)-Bint*pinv(Bint);
Pc_int=eye(H1)-Cint*pinv(Cint);

ii=inv((Bcal*Pb_int*Bcal).*(Ccal™*Pc_int*Ccal));

% Calculo de figuras de merito

for j=1:sum(eq_species)
sen(i,j)=k_n(j)/sart(ii(j,}));
sel(i,j)=1/sart(ii(j.)));
sen_anal(i,j)=(k_n(j)/sqrt(ii(j,j)))/ruido;
SD_conc(i,j)=1./sen_anal(i,j);
LD(i,j)=3.3/sen_anal(i,j);
LQ(i,j)=10/sen_anal(i,));

end

end

% volta a media

if center==1

% Media para as especies em equilibrio
w=0;

for i=1:C2

for j=1:eq_species(i)
myy(w+j)=my(i);

end

W=i%j;

end
yc_est=yc_est+ones(L1,1)*myy;
yun=yun+ones(L3,1)*myy;

end

% calculo de rmsep e rep

w=0;

for i=1:C2

for j=1:eq_species(i)
res=Yc(:,i)-yc_est(:,j+w);
rmsec(j+w)=sqrt((res'*res)/(L1-DF));
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rep(i+w)=sqgrt(sum((res.”2)./((Yc(:,i).*2)*(L1-DF)HL0O0;
end

W=ij;

end

%FIGURAS

figure;plot(residuo_c,'ko";

hold on;plot(residuo_un,'m*');
sxm(1:L3)=mean(residuo_c(:));

hold on;plot(sxm*2.326,'--";

if L4~=0

RUIDO(1:L3)=ruido;

hold on;plot(RUIDO*2.326,"-);

end

if ni>0;hold on;plot(residuo_uni,"*);end

titte(Residuos de decomposicao');xlabel('Numeramastra’);ylabel('Residuos’);

% Salva saidas
modelo.yun=yun;
modelo.yc_est=yc_est;
modelo.rmsec=rmsec;
modelo.rep=rep;
modelo.perfil_Be=Be;
modelo.perfil_Ce=Ce;
modelo.k_n=k_n;
modelo.residuo_c=residuo_c;
modelo.residuo_un=residuo_un;
modelo.residuo_uni=residuo_uni;
modelo.SEN=sen;
modelo.SEL=sel;
modelo.SENA=sen_anal;
modelo.LD=LD;

modelo.LQ=LQ;

end

end
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B2 Sub-rotina func_mat_obj_rbl: utilizada no calculo do RBL para o modelo
BLLS no sistema Matlab 6.5.

% Funcao utilizada na minimizacdo da matriz desgpara o modelo BLLS/RBL
% pelo sistema Matlab (versao 6.5).

function f = func_mat_obj_rbl(betal,Xnl)

load tempj

XT=reshape(Ynl,C1,H1);

Yest_gn=betal;

Res=(XT-B*diag(Yest_gn)*C");

[u0,s0,v0]=svd(Res,0);

Be=[B,(u0(:,1:ni))];

Ce=[C,(vO(:,1:ni)*s0(1:ni,1:ni))];

Sexp=Sc;

for z=1:ni

Sexp=[Sexp,s0(z,z)*kron(vO(:,z),u0(:,2))]; % Exparsical com os perfis dos interferentes
end

Yest_gn=pinv(Sexp)*Ynl; %estima a concentracaomijztada
XT_est=Be*diag(Yest_gn)*Ce’;

f=XT_est(’);
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B3 Sub-rotina func_mat _obj_rbl rd: utilizada no célculo do RBL para o

modelo BLLS com deficiéncia de posto no sistema Mab 6.5.

% Funcao que retorna o valor da funcao objetiva paminimizacao da
% matriz de erros o RBL no modelo BLLS para sistenman deficiencia de
% posto. (Sistema Matlab 6.5)

function f = func_mat_obj_rbl_rd(beta0,X)

load temp?2

XT=reshape(Ynl,C1,H1);

Res=(XT-B*diag(beta0)*C");

[u0,s0,v0]=svd(Res,0);

Be=[B,(u0(:,1:ni))];

Ce=[C,(vO(:,1:ni)*s0(1:ni,1:ni))];

Sexp=Sc;

for z=1:ni

Sexp=[Sexp,s0(z,z)*kron(vO(:,z),u0(:,2))]; % Exparsical com os perfis dos interferentes
end

Yest_gn=pinv(Sexp)*Ynl; %estima a concentracaomijztada
Mcalc=Be*diag(Yest_gn)*Ce’;

f=Mcalc(:);
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B4 Sub-rotina func_oct_obj_rbl: utilizada no calcub do RBL para o modelo

BLLS no sistema Octave 3.0.0.

% Funcao que retorna o valor da funcao objetiva paminimizacao da
% matriz de erros do RBL no modelo BLLS. (Sistentéa@e 3.0.0)

function residuo = func_oct_obj_rbl(beta0)

load temp

XT=reshape(Ynl,C1,H1);

Yest_gn=beta0;

Res=(XT-B*diag(Yest_gn)*C");

[u0,s0,v0]=svd(Res,0);

Be=[B,(u0(:,1:ni))];

Ce=[C,(vO(:,1:ni)*s0(1:ni,1:ni))];

Sexp=Sc;

for z=1:ni

Sexp=[Sexp,s0(z,z)*kron(vO(:,z),u0(:,2))]; % Exparsical com os perfis dos interferentes
end

Yest_gn=pinv(Sexp)*Ynl; %estima a concentracaomijztada
Res1=(XT-Be*diag(Yest_gn)*Ce’);
residuo=norm(Res1,'fro')/sqrt((C1-1)*(H1-1));
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B5 Sub-rotina func_mat _obj_rbl _rd: utilizada no célculo do RBL para o

modelo BLLS com deficiéncia de posto no sistema Gate 3.0.0.

% Funcao que retorna o valor da funcao objetiva paminimizacao da
% matriz de erros do RBL no modelo BLLS para sisteeom deficiencia de
% posto. (Sistema Octave 3.0.0)

function residuo = func_oct_obj_rbl_rd(beta0)

load temp2gnu

XT=reshape(Ynl,C1,H1);

Res=(XT-B*diag(beta0)*C");

[u0,s0,v0]=svd(Res,0);

Be=[B,(u0(:,1:ni))];

Ce=[C,(vO(:,1:ni)*s0(1:ni,1:ni))];

Sexp=Sc;

for z=1:ni

Sexp=[Sexp,s0(z,z)*kron(vO(:,z),u0(:,2))]; % Exparsical com os perfis dos interferentes
end

Yest_gn=pinv(Sexp)*Ynl; %estima a concentracaomijztada
Res1=(XT-Be*diag(Yest_gn)*Ce’);
residuo=norm(Res1,'fro')/sqrt((C1-1)*(H1-1));
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B6 Programa uplsl rbl: construcdo do modelo UPLSI1 tilizando o RBL
guando ha interferentes.

% UPLS1-RBL (Unfold Partial Least Squares [1] wiRbsidual Bilinearization): Este programa
% constroi 0 modelos de quadrados minimos pardesdobrado utilizando o processo de

% bilinearizacao dos residuos [2-5] para a modalasferentes nao calibrados.

% A utilizacao e distribuicao deste programa eelipermitida desde que devidamente

% citada a sua fonte [11]. Contudo, os autoresoferecem nenhuma garantia da sua funcionalidade
% ou ajuste na analise de qualquer conjunto desdado

%

% Obs: este programa foi desenvolvido como parterdieto de doutorado de livre

%

% SINTAXE: modelo=uplsl1_rbl(Xc,yc,A,center,Xun,niigo,sistema,erroY);

%

% ENTRADAS:

%  Xc: cubo de dados contendo as amostraslitteacao, onde a

%  primeira dimensao deve ser a das amostras;

%

% yc: vetor (ou matriz) contendo os valoresederencias para as

% concentracoes nas amostras de calibracao;

%

%  A: numero de variaveis latentes a serenzatihis na etapa de calibracao;

%

% center: variavel logica que informa se osodatkvem ser centrados na media (center=qualquer
% numero diferente de 0) ou nao (cen®r

%

%  Xun : cubo de dados contendo as amostraspaiise;

%

% ni: numero de interferentes presente nastaasos

%

% ruido: estimativa do ruido instrumental. Caao seja dispoivel, deve-se inserir utiliar [] @m
% entrada do programa, que utilizara o resahimlo pela decomposicao da amostra como uma éstima
%

%  sistema: variavel de texto informa qual taado. Deve-se inserir 'matlab’ ou 'octave’, eaprestofos.
%

% erroY: estimativa do desvio padrao dos ellessconcentracoes de

% referencia;

%

% SAIDAS: (variavel estruturada modelo)

%

%  yun: estimativas da propriedade de interpas® as amostras analisadas;

%

% yc_est: estimativas para a propriedade @edsse para as amostras de calibracao;

%

% nnas_c: norma do sinal analitico liquido psamostras de

% calibracao [7];

%

% nnas_un: norma do sinal analitico liquidoapas amostras analisadas

% [7];

%

% rmsec: raiz quadrada do erro medio quadrdgccalibracao com A variaveis latentes;

%
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% rmsecv: raiz quadrada do erro medio quadralgcvalidacao cruzada com A variaveis latentes;

%

% rep_cal: estimativa do erro relativo de awipara as amostras de calibracao (%)[8];

%

%  SE: estimativa dos erros padroes das amaitrealibracao (cal) e amostras analisadas (un),

% determinado utilizando a mesma abordaga qalibracao de primeira-ordem [10];

%

% lev: leverages dos padroes de calibracapéaahostras (un);

%

% reg: vetor que contem os coeficientes deessgio do modelo UPLS

%

%  residuo: residuos de decomposicao para asteasale calibracao(residuo_cal) e para as amostra
% analisadas (residuo_un) quando nao ha intartes nao calibrados;

%

%  SEN: valores de sensibilidade [6]

%

% inv_SENA: inverso da sensibilidade eanalitleterminada pela estimativa de ruido ou pelosluesi
% de decomposicao das amostras caso o ruidimnfmwnecido [6]

%

% LOD: limite de deteccao pela estimativa ddawu pelos residuos de decomposicao das amastsas
% o ruido nao for fornecido [9];

%

% LOQ: limite de quantificacao pela estimatilaruido ou pelos residuos de decomposicao dasi@®caso
% o ruido nao for fornecido [9];

%

%  ruido: estimativa do ruido experimantal farde;

%

% Observacoes, se ni>0:

% 1)perfis_1 e perfil_2 serao os perfis doditmsee interferentes em cada dimenséo estimados

% pelo RBL para cada amostra;

%  2)residuo_uni=residuos de decomposicao [maa@stras de analisadas, considerando os intadsre
%  3)SEL: valores de seletividade estimados doi&ia interferentes nao

%  calibrados;[11]

%  4)SE_un_new: estimativa dos erros padroeamastras analisadas, que leva em conta o efeto do
% interferentes nao calibrados;[11]

%

% Referencias (indicadas entre colchetes):

% 1- B. S. Dayal e J. H. Macgregor; J. Chemom. 199773.

% 2- J. Ohman, P. Geladi e S. Wold; J. Chemom. ,19910.

% 3- J. Ohman, P. Geladi e S. Wold; J. Chemom. ,199035.

% 4- A. C. Olivieri; J. Chemom. 2005, 19, 253.

% 5- D. B. Gil, A. M. De La Pena, J. A. Arancib@, M. Escandar e A. C. Olivieri; Anal. Chem. 20@8, 8051.
% 6- A. C. Olivieri e N. M. Faber; J. Chemom. 2008, 583.

% 7- R. Bro e C. M. Andersen; J. Chemom. 200362,

% 8- N. J. Miller-lhli, T. C. OHaver e J. M. Harnlgpectrochim Acta, 1984, 39(12),1603-1614.

% 9- L. A. Currie, Anal. Chim. Acta, 1999, 391, 1036.

% 10- J. A. Fernades Pierna, L. Jin, F. Wahl. NFiber, D. L. Massart, Chemom. Intell. Lab. Sye02, 65, 281-
% 291.

% 11- J. W. B. Braga; Aplicacao e validacao de rnuzde calibracao de segunda ordem em quimicatiaaali
%  Tese de Doutorado, Universidade estaduabdepihas, Brasil, 2008.

%

% Em caso de duvidas, sugestoes ou qualquer pralsiarexecucao deste programa,

% por favor, entre em contato com os autores:

% Jez Willian Batista Braga (email: jezwillian@ ginam)

% Ronei Jesus Poppi (e-mail: ronei@igm.unicamp.br)

%
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% LAQQA - Laboratorio de Quimiometria em Quimicaahtica
% Instituto de Quimica - UNICAMP

% 21/01/2008

%

function modelo=upls1_rbl(Xc,yc,A,center,Xun,nigajsistema,erroy);
[L1,C1,H1]=size(Xc);

[C2]=size(yc,2);

[L3]=size(Xun,1);

[L4]=size(ruido);

% Desdobra as matrizes dosdados experimentais XEHjjC
for i=1:L1,;

Xcl(:,i)=reshape(Xc(i,:,:),1,C1*H1)"

end

for i=1:L3;

Xunl(:i)=reshape(Xun(i,:,:),1,C1*H1)";

end

Xc=Xcl';Xun=Xunl'clear Xcl Xun1l,

% Centrar os dados na media
if center==

my=mean(yc);
yc=yc-ones(L1,1)*my;
mx=mean(Xc);
Xc=Xc-ones(L1,1)*mx;
Xun=Xun-ones(L3,1)*mx;

end

%%%%%%%%%%% VALIDACAO CRUZADA %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
%%%%%%%%%% Modelo U-PLS1 %%%%%%%%%%%%% %%
for j=1:C2

padroes=1:1:L1;

for z=1:L1
dentro=setdiff(padroes,z);
Xvc=Xc(dentro,:,:);yvc=yc(dentro,:);
Xi=Xc(z,:,);

XY=Xvc"*yvc(.,));

for i=1:A

if C2==1

w=XY,

else

[C,S,D]=svd(XY"™*XY);
g=C(:,1);

W=(XY*q);

end

w=w/sqrt(w'*w);

r=w;

for k=1:i-1
r=r-(P(:,k)*w)*R(:,k);

end

t=Xvc*r,

p=(Xvc"*t)/(t'*t);
g=(r"*XY)/(t*t);
XY=XY-((p*a)™*(t*1)";
W(:,i)=w;

P(:,i)=p;
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Q(.)=0;
R(:,i)=r;
T(C,D=t;
end
b=R*Q";

yc_vc(z,j)=Xi*b;

clear TQWRPD

end
err=yc(:,j)-yc_vc(:,j);
msecv(1,j)=(err*err)/L1,;
end

%%%%%%%%%% Modelo U-PLS1 %%%%%%%%%%%%% %%
for j=1:C2

XY=Xc"™*yc(:,j);

for i=1:A

if C2==1

w=XY,

else

[C,S,D]=svd(XY"™*XY);

g=C(:,1);

W=(XY*q);

end

w=w/sqrt(w'*w);

r=w;

for k=1:i-1

r=r-(P(:,k)*w)*R(:,k);

end

t=Xc*r;

p=(Xc™)/(t™*1);

g=(r"*XY)/(t™*t);

XY=XY-((p*a)™*(t*1)";

W(:,i)=w;

P(:,i)=p;

Q(.)=0;

R(:,i)=r;

T(C,D=t;

end

b(:,))=R*Q";
SENOC(:,j)=1./diag(sqrt(b(:,j)™*b(:,})));
%%9%%%%% %% % %% %% %% % %% % %% %% %% %% %% %% % %% % %% % %
yc_est=Xc*b;

if ni>0

disp(['Especie de Interesse ' num2str(j)]);
for i=1:L3

Peff=[];

Tu=Xun(i,})*R;

Res1=Xun(i,:)-Tu*P’;
sx_un(i,j)=sqgrt(sum(Res1.72)/((C1*H1)-A));
dt=norm(Tu); dtnovo=zeros(1,1); nit=0; % inicialcz® das vartiaveis do processo interativo
while norm(dt-dtnovo)>0.00001*dt
nit=nit+1;

dt=dtnovo;

Res=(Xun(i,:)-Tu*P";
[u0,s0,v0]=svd(reshape(Res,C1,H1),0); % obtem désp@ps interferentes
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Xmod=Xun(i,:)-reshape((u0(:,1:ni)*sO(1:ni, 1:ni)*vQL:ni)’),1,C1*H1);
Tu=Xmod*R;

Res1=Xun(i,:)-Tu*P' -reshape((u0(:,1:ni)*sO(1:nn*v0(:,1:ni)"),1,C1*H1);
dtnovo=norm(Tu);

if nit==1000

break

end

end

Ynl=Xun(i,:);

%%%%0%%%%%%6%% %% %% %% %% %% %% %% %% %% % %0 % %% % %% % %% %% %0 %0 %0 YoV SHuRaEs/0 Yo
if sistema=="matlab’;

Xnl=zeros(size(Ynl));

save temp3mat.mat Ynl Xnl P R ni C1 H1
betaO=Tu;
[Tu]=nlinfit(Xnl,Ynl,'func_obj_mat_rbl_upls',betap)
Tun(i,’)=Tu"

resi=Ynl-(P*Tu)";

XT=reshape(resi,C1,H1);

[u0,s0,v0]=svd(XT,0);
perfil_1=u0(:,1:ni);perfil_1=perfil_1";
perfil_2=v0(:,1:ni)*s0(1:ni,1:ni);perfil_2=perfil_'2
Xint=u0(:,1:ni)*s0(1:ni,1:ni)*vO(:,1:ni)’;
Xmod=(P*Tu)+ Xint(:);

resi2=Ynl-Xmod',
sx_uni(i,j)=sqrt(sum(resi2.~2)/((C1*H1)-(A+ni)));

%%%%0%%%%%%6%% %% %% %% %% %% %% %% %% %% % %0 % %% % %% % %% % %0 %0 %0 %0 YoV SHuRaHEs/0 Yo
else sistema=='octave’;

save -binary temp3 Ynl PR ni C1 H1 A

Xnl=zeros(size(Ynl));

betaO=Tu;

[Tu, obj, info, iter, nf, lambda] = sqp (beta0', @¢t_obj_oct_rbl_upls, [], [);
Tun(i,’)=Tu"

resi=Ynl-(P*Tu)";

XT=reshape(resi,C1,H1);

[u0,s0,v0]=svd(XT,0);

perfil_1=u0(:,1:ni);perfil_1=perfil_1";
perfil_2=v0(:,1:ni)*s0(1:ni,1:ni);perfil_2=perfil_'2
Xint=u0(:,1:ni)*s0(1:ni,1:ni)*vO(:,1:ni)’;

Xmod=(P*Tu)+ Xint(:);

resi2=Ynl-Xmod',

sx_uni(i,j)=sqrt(sum(resi2.~2)/((C1*H1)-(A+ni)));

end

%%%%0%%%%%%6%% %% %% %% %% %% %% %% %% %% % %0 % %% % %% % %% % %0 %0 %0 %0 YoV SHERaHEs/0 Yo
Peff=[];

for k=1:A

PbP=reshape(P(:,k),C1,H1)-perfil_1"*pinv(perfil *idshape(P(:,k),C1,H1);
PcP=PbP-PbP*perfil_2"*pinv(perfil_2");

Peff=[Peff,PcP(:)];

end

SEN(i,j)=1/norm(pinv(Peff)*Q");

clear Peff
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yun(i,)=Tun(i,:))*Q";

% Calculo do sinal analitico liquido (escalar)
nnas_c(:,j)=yc_est(:,j).*(SENC(.)));
nnas(i,j)=yun(i,j).*SEN(,));

end

if center ==1

Z(1:L1,1)=1; Z(:,2)=yc_est(:,j)+rones(L1,1)*myy(])
cte=pinv(Z)*nnas_c(:,));
nnas(:,j)=nnas(:,j)-cte(1,1);
nnas_c(:,j)=nnas_c(:,j)-cte(1,1);
Xun2=Xun+ones(L3,1)*mx;

else

Xun2=Xun;

end

% RESIDUOS DE DECOMPOSICAO p/ Calibragéo
E=(Xc-T*P);

for i=1:L1
sx_cal(i,j)=sqgrt(sum(E(i,:).~2)/(C1*H1-A));
end

% Leverages do conjunto de calibracao

for i=1:L1
he(i,)=T(3,1:A)*inv(T(,1:A)*T(:,1:A))*T(i,1:A);
end

% Leverages do conjunto de validacao

for i=1:L3
hv(i,j))=Tun(i,1:A)*inv(T(:,1:A)*T(:,1:A))*Tun(i,1:A)";
end

% FIGURAS DE MERITO

if L4~=0 % Obtidas a partir do ruido instrumental
inv_SENAC(:,j)=ruido./SENC(,j);
LOD(:,j)=3.3*inv_SENA(.,));
LOQ(:,j)=10%inv_SENAC(,));

end

for i=1:L3;

inv_SENAX(i,j)=sx_uni(i,j)./SEN(,)); %obtidas gartir do residuo de decomposicao
end

LODx(:,j)=3.3*inv_SENAX(.,));

LOQX(:,))=10*inv_SENAX(:,));

for i=1:L3
SEL(i,j)=SEN(i,j)/SENO(L,)):;

end

elseif ni==0

% RESIDUOS DE DECOMPOSICAO

% Calibracdo
E=(Xc-T*PY);
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for i=1:L1
sx_cal(i,j)=sqgrt(sum(E(i,:).~2)/(C1*H1-A));
end

% Conjunto teste
Tun=Xun*R;
E=(Xun-Tun*P");

for i=1:L3
sx_un(i,j)=sqgrt(sum(E(i,:).*2)/(C1*H1-A));
end

% Leverages do conjunto de calibracao

for i=1:L1
he(i,))=T(3,1:A)*inv(T(,1:A)*T(:,1:A))*T(i,1:A);
end

% Leverages do conjunto de validacao

for i=1:L3

hv(i,j))=Tun(i,1:A)*inv(T(:,1:A)*T(:,1:A))*Tun(i,1:A)";

end

yun=Xun*b; %Estimativa das concentragoes nas aamst

% FIGURAS DE MERITO
SEN=1./diag(sqrt(b"*b));

% Calculo do sinal analitico liquido (escalar)
nnas_c(:,j)=yc_est(:,j).*SEN(j,:);
nnas(:,j)=yun(:,j).*SEN(j,:);

if center ==

Z(1:L1,1)=1; Z(:,2)=yc_est(:,j)+rones(L1,1)*myy(])
cte=pinv(Z)*nnas_c(:,j);
nnas(:,j)=nnas(:,j)-cte(1,1);
nnas_c(:,j)=nnas_c(:,j)-cte(1,1);
Xun2=Xun+ones(L3,1)*mx;

else

Xun2=Xun;

end

if L4~=0 % Obtidas a partir do ruido instrumental
inv_SENA=ruido./SEN;

LOD=3.3*inv_SENA;

LOQ=10*inv_SENA;

end

for i=1:L3;

inv_SENAx=sx_un(i,j)./SEN,; %obtidas a partir doide® de decomposicao
end

LODx=3.3*inv_SENAX;

LOQx=10*inv_SENAX;

end

end
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% Estimativa das concentracoes
yc_est=Xc*b;

YCC=YC;

%volta a media

if center==1
yc_est=yc_est+ones(L1,1)*my;
yun=yun+ones(L3,1)*my;
yc=yc+ones(L1,1)*my;

end

% Numero de graus de liberdade perdidos na corstrde modelo
neffl(1,1:C2)=A,;

for i=1:C2

res=yc(:,i)-yc_est(:,i);

msecO0(1,i)=(res"*res)/L1;

neff2(1,i)=L1*(1-sqgrt(msec0(1,i)/msecv(1,i)));nef2i)=round(neff2(1,i));

if neff2(1,i)>neff1(1,i);
neff(1,i)=neff2(1,i);
else
neff(1,i)=neff1(1,i);
end

end

if center ==1;DF=neff+1;else;DF=neff;end
for i=1:C2

res=yc(:,i)-yc_est(:,i);
msec(1,i)=((res*res)/(L1-DF(1,i)));
rep(1,i)=sqgrt(sum((res."2)./((yc(:,i).*2)*(L1-DF{})))*100;
end

if nargin >8

vy=erroY."2;

else

vy(1,C2)=0;

end

clear SE_un SE_cal

if L4==0
ruido=mean(sx_cal(:));
end

if ni==0

% Calculo do erro padrao de previsao [igual a catiso de primeira ordem]

if center==1

for i=1:L1

for j=1:C2
SE_cal(i,j)=sqgrt((1+(1/L1)+hc(i,j))*msec(1,)));
end

end

for i=1:L3

for j=1:C2
SE_un(i,j)=sqrt((1+(1/L1)+hv(i,j))*msec(1,)));
end

end

else

for i=1:L1
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for j=1:C2
SE_cal(i,j)=sqrt((1+hc(i,j))*msec(1,)));
end

end

for i=1:L3

for j=1:C2
SE_un(i,j)=sqrt((1+hv(i,j))*msec(1,)));
end

end

end

else

if center==1;DF=A+1;else; DF=A;end
nb0=1./(SEN0."2);

if center ==1

for j=1:C2

for i=1:L1
SE_cal(i,j)=sqgrt((1+(1/L1)+hc(i,j))*msec(1,)));
end

for i=1:L3

nb=1./(SEN(,j)*2);
Verr(1,j)=msec(1,j)-( nb0(1,j)*(ruido”2) + vy(1,)))
if Verr(1,j)<0; Verr(1,j)=0;end

SE_un_new(i,j)=sqrt((hv(i,j)+(1/L1))*msec(1,)) + ¥&1,j) + nb*(ruido"2));

SE_un(i,j)=sqrt((1+(1/L1)+hv(i,j))*msec(1,)));
end

end

else

for j=1:C2

for i=1:L1

SE_cal(i,j)=sqrt((1+hc(i,j))*msec(1,)));

end

for i=1:L3

nb=1./(SEN(,j)*2);

Verr(1,j))=msec(1,j)-( nb0(1,j)*(ruido”2) + vy(1,)))
if Verr(1,j)<0; Verr(1,j)=0;end
SE_un_new(i,j)=sqrt((hv(i,j))*msec(1,j) + Verr(1;)nb*(ruido”2));
SE_un(i,j)=sqrt((1+hv(i,j))*msec(1,)));

end

end

end

end

% FIGURAS
figure;plot(sx_cal,'ko");

hold on;plot(sx_un,'m*');
sxm(1:L3)=mean(sx_cal(:));

hold on;plot(sxm*2.326,'--";

if nargin>=7

RUIDO(1:L3)=ruido;

hold on;plot(RUIDO*2.326,"-);
end

if ni>0;hold on;plot(sx_uni,"*");end

titte(Residuos de decomposicao');xlabel('Numeramastra’);ylabel('Residuos’);

figure
for i=1:C2
hold on;subplot(1,C2,i);plot(nnas_c(:,i),yc(:,i));0
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hold on;subplot(1,C2,i);plot(nnas(:,i),yun(:,i), ¥k
xlabel('Sinal analitico liquido');ylabel('Valoreg deferencia (0) e estimados (*)');
end

% Salva saidas
modelo.yun=yun;
modelo.yc_est=yc_est;
modelo.nnas_c=nnas_c;
modelo.nnas_un=nnas;
modelo.rmsec=sqrt(msec);
modelo.rmsecv=sqrt(msecv);
modelo.rep_cal=rep;
modelo.SE_cal=SE_cal
modelo.SE_un=SE_un;

if ni>0;modelo.SE_un_new=SE_un_new;end
modelo.lev_cal=hc;
modelo.lev_un=hy;
modelo.reg=b;
modelo.residuo_cal=sx_cal;
modelo.residuo_un=sx_un;
if ni>0
modelo.residuo_uni=sx_uni;
modelo.perfil_1=perfil_1;
modelo.perfil_2=perfil_2;
modelo.SEL=SEL,;

end
modelo.SEN=SEN;
if L4~=0

modelo.inv_SENA=inv_SENA,
modelo.LD=LOD;
modelo.LQ=LOQ;
modelo.ruido=ruido;

else
modelo.inv_SENA=inv_SENAX;
modelo.LD=LODx;
modelo.LQ=LOQX;

end

%modelo.W=W,;
%modelo.P=P;
%modelo.Q=Q;
%modelo.R=R;
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B7 Sub-rotina func_obj_mat_rbl_upls: utilizada no d@lculo do RBL para o
modelo UPLS no sistema Matlab 6.5.

% Sub-rotina que calcula a fungao objetivo parammizacao da matriz de
% erros pelo RBL no modelo UPLS1, onde os erradedemposei¢ao sao minimizados
% por Xun=P*Tun +interferentes. (Sistema Matlab 6.5

function f = func_obj_mat_rbl_upls(beta0,Xnl)

load temp3mat

Tnovo=betaO;

resi=Ynl-(P*Tnovo)";
XT=reshape(resi,C1,H1);
[u0,s0,v0]=svd(XT,0);
Xint=u0(:,1:ni)*s0(1:ni,1:ni)*vO(:,1:ni)’;
f=(P*Tnovo)+ Xint(:);
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B8 Sub-rotina func_obj_oct_rbl_upls.m: utilizada nocélculo do RBL para o
modelo UPLS no sistema Octave 3.0.0.

% Sub-rotina que calcula a fungao objetivo parammizacao da matriz de
% erros pelo RBL no modelo UPLS1, onde os erradedemposei¢ao sao minimizados
% por Xun=P*Tun +interferentes. (Sistema Octaved3.0

function err = func_obj_oct_rbl_upls(beta0)

load temp3

Tnovo=betaO;

residuo=Ynl-(P*Tnovo)’;
Xres=reshape(residuo,C1,H1);
[u0,s0,v0]=svd(Xres,0);
Xint=u0(:,1:ni)*s0(1:ni,1:ni)*vO(:,1:ni)’;
f=(P*Tnovo)+ Xint(:);

resi2=Ynl-f;
err=sgrt(sum(resi2.”2)/((C1*H1)-(A+ni)));
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B9 Programa parafacpred.m: estima a concentracdo figuras de mérito de
uma amostra que € analisada.

% PARAFACPRED: programa que estima a concentradgo®s de merito de uma amostra

% de previsao atraves de um modelo PARAFAC {1,2viamente construido atraves da rotina parafac.m
% distribuida no nway-toobox2.11(http://www.modkl$.dk/source/). Onde a primeira matriz do

% cubo de dados deve ser a amostra de previsadeenass amostras as que sao utilizadas na

% etapa de calibracao.

% A utilizacao e distribuicao deste programa eelipermitida desde que devidamente

% citada a sua fonte {8}. Contudo, os autores rfareoem nenhuma garantia da sua funcionalidade
% ou ajuste na analise de qualquer conjunto desdado

%

% SINTAXE : result = parafacpred(Factors,Ycal,atglgter,err,scal,ruido);

%

% ENTRADAS:

%

%  Factors = matriz celular que contem os fatol#idos pelo modelo parafac

%  (programa parafac.m). Onde a primeira dimadsae corresponder a relacionada a

%  concentracao e a primeira matriz do cuboadi®sl deve ser a amostra

% de previsdo e as demais amostras as quéilsealas na etapa de calibracao..

%

%  Ycal = vetor (ou matriz) contendo os valalegeferencias para as concentracoes nas amostras
% de calibracoes.

%

% analyte = vetor que informa quais componeddasiodelo correspondem aos analitos calibrados
% Se em um modelo de 3 componentéstaes 1 e 3 séo os analitos calibrados, o vetor

% analyte =[1 3].

%

% inter = identifica 0 componente que diz réspe um composto ndo calibrado. No exemplo anterio
% inter =[3]. Se nao ha compostos raibr@ados inter =[].

%

% err = erro de decomposicao, obtido atrave®tilza parafac.m

%

%  scal = estimativa do desvio padrao dos elassoncentracoes de referéncia. Caso nao

%  for disponivel utilizar [].

%

% ruido = estimativa do ruido instrumental deslos.Caso nao for disponivel omitir entrada.

%

% SAIDAS: variavel estruturada result

%

% yC_est :concentracoes previstas parenasteas de calibracao
%

% rmsec: raiz quadrada do erro medio quiadree calibracao
%

% rep: estimativa do erro relativo de [gav das amostras de

% calibracao (%){6}
%

% yun: concentracoes previstas para asteasate validacao

%

% SE: estimativa dos erros padroes dasteasase calibracao (cal) e amostras analisadas (un)
% determinado utilizando a mesma abordagpea calibracao de ordem zero por quadrados
% minimos classico [10];

%
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% leverage_un: leverages ("influencia”) @lamstras analisadas;
0,

0;2 SEN = valores de sensibilidade {3}

0,

0;2 SEL = valores de seletividade

0,

0;2 SENA= sensibilidade eanalitica {4}

%

% LD = limite de deteccao {5}

%

% LQ = limite de quantificacao {5}

%

% ruido = estimativa do ruido dos dados fguérnecido.

%

% Referencias (indicadas entre chaves:{}):

% 1- R. Bro, Chemom. Intell. Lab. Syst., 1997, B&9.

% 2- N. M. Faber, R. Bro e P. K. Hopke; Chemomellritab. Syst. 2003, 65, 119.

% 3- A. C. Olivieri e N. M. Faber; J. Chemom. 2008, 583.

% 4- A. Munoz de la Pena, A. E. Mansilla, D. G. @sinA. C. Olivieri, H. C. Goicoechea, Anal. Cheri02,
% 75, 2640-2646

% 5- L. A. Currie, Anal. Chim. Acta, 1999, 391, 1036.

% 6- N. J. Miller-lhli, T. C. OHaver e J. M. Harnlgpectrochim Acta, 1984, 39(12),1603-1614.
% 7-J. N. Miller e J. C. Miller; Statistics andethometrics for analytical chemistry.

% 42 ed. Prentice Hall, New York, 2000, cap.5.

% 8- J. W. B. Braga; Aplicacao e validacao de muslde calibracao de segunda ordem em quimicaiaaalit
%  Tese de Doutorado, Universidade estaduabdepihas, Brasil, 2008.

%

% Em caso de duvidas, sugestoes ou qualquer pralsiarexecucao deste programa,

% por favor, entre em contato com os autores:

% Jez Willian Batista Braga (email: jezwillian@ gin@m)

% Ronei Jesus Poppi (e-mail: ronei@igm.unicamp.br)

%

% LAQQA - Laboratorio de Quimiometria em Quimicaahtica

% Instituto de Quimica - UNICAMP

% 21/01/2008

%

function result = parafacpred(Factors, Y cal,analyter,err,scal,ruido);

% Obtem loadings nos tres modos
A=Factors{1};
B=Factors{2};
C=Factors{3};

nanal=size(Ycal,2);
[nsam,ncomp]=size(A);
diml=size(B,1);
dim2=size(C,1);
int=size(inter,2);
YY(1:(nsam-1),1)=1;

% Calculo da concentracao da amostra

for i=1:nanal

YY(:,2)=Ycal(,i);
coefang(:,i)=pinv(YY)*A(2:nsam,analyte(i));
Ae=YY*coefang(:,i);
syx2(i)=sum((A(2:nsam,analyte(i))-Ae(:,1))."2)/(ns2);
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Yt(:,i)=(A(:,analyte(i))-coefang(1,i))./coefang(R,i
end

yc_est=Yt(2:nsam,:);

yun=Yt(1,:);

% Perfis nos modos 2 e 3 dos analitos calibrados
Bcal=[];Ccal=[];

for i=1:nanal

Bcal(:,i)=B(:,analyte(i));

Ccal(:,i)=C(:,analyte(i));

end

% Perfis nos modos 2 e 3 dos interferentes
Bint=[];Cint=[];

if int~=0

for i=1:int

Bint(:,i)=B(:,inter(i));

Cint(:,i)=C(:,inter(i));

end

end

% Calculo de figuras de merito

for i=1:nanal
h(i)=yun(i).*2/sum(Ycal(:,i).*2);
res=Ycal(:,i)-yc_est(:,i);
rmsec(i)=sqrt((res*res)/(nsam-1-ncomp));

rep(i)=sqgrt(sum((res.”2)./((Ycal(:,i).*2)*(hsam-tamp))))*100;

end

if size(scal,1)==0;sc=rmsec;else; sc=scal.*2;end
ruidox=sqrt(err/((nsam-1)*(dim1)*(dimz2)));

if length(Bint)==0
Pb_int=eye(dim1);
Pc_int=eye(dim2);

else
Pb_int=eye(dim1)-Bint*pinv(Bint);
Pc_int=eye(dim2)-Cint*pinv(Cint);
end

ii=inv((Bcal*Pb_int*Bcal).*(Ccal™*Pc_int*Ccal));

for i=1:nanal
sen(i)=coefang(2,i)/sqrt(ii(i,i));
sel(i)=1/sart(ii(i,i));

if nargin==7
sen_anal(1,i)=sen(i)/ruido;
LOD(1,i)=3.3/sen_anal(1,i);
LOQ(1,i)=10/sen_anal(1,i);
else
sen_anal(i)=sen(i)/ruidox;
LOD(i)=3.3/sen_analx(i);
LOQ(i)=10/sen_analx(i);
end

SD_uni(1,i)=(sqrt(syx2(i))/coefang(2,i))*sqrt(1+(hsam-1))+((A(1,i)-mean(A(2:nsam,i)))"2/((coefang(2 2)*sum((Y cal(:,i)-mean(Ycal(:,i)))."2))));

end
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% Salva os resultados
result.yc_est=yc_est;
result.rmsec=rmsec;
result.rep=rep;
result.yun=yun;

result. SE_uni=SD_uni;
result.leverage_un=h;
result. SEN=sen;
result. SEL=sel;

result. SENA=sen_anal,
result.LD=LOD;
result.LQ=LOQ;

if nargin==7,;
result.ruido=ruido;

end
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B10 Programa ortimef.m: realiza o alinhamento dosdmpos de retencéo de
matrizes de dados.

% Este programa realiza o alinhamento dos temposteiecao de matrizes de dados com base na menor
% percentagem de variancia residual obtida porrdposicao de valores

% singulares segundo o0 metodo proposto por Prazdn e

% A utilizacao e distribuicao deste programa eelipermitida desde que devidamente

% citada a sua fonte [3]. Contudo, os autores fex@@em nenhuma garantia da sua funcionalidade

% ou ajuste na analise de qualquer conjunto desdado

%

% Sintaxe: saidas=ortimef(N,X,janela);

%

% Entradas:

% N: matriz de referencia,;

% X: tensor correspondente a uma amostra;

% JANELA: vetor que contem o intervalo do numergdatos que o algoritmo tentara corrigir os desvios
% Por exemplo: janela =0:1:10, implgue o algoritmo procurara corrigir desvios delQ a

% pontos para a direita.

% POSTO (imput): e o pseudo-posto da matriz,ide@mente deve ser igual ao numero de especies

% guimicas independentes presergesnostra,;

% saidas (variavel estruturada):

% res: matriz que contem as percentagens de viriestdual para o intervalo da janela para cadastay

% Xo00 e Xo: tensores alinhadas, com a mesma danensom dimensA£o menor que os dados origianis.

% auto: autovalores das amostras corrigidas

% autoS: autovalores da amostra tomada comeenefier

% posto: numero de autovalores utilizado na caoe

% janela: janela utilizada na correcao

%

%

% REFERENCIAS:

% 1- B.J.Prazen, R.E. Synovec E R.B. Kowalski; AQdlem.,1998, 70, 218.
% 2- C. G. Fraga, B. J. Prazen e R. E. Synoveal.A&Zhem. 2001, 73, 5833.
% 3- J. W. B. Braga; Aplicacao e validacao de muslde calibracao de segunda ordem em quimicaiaaalit
%  Tese de Doutorado, Universidade estaduabdepihas, Brasil, 2008.
%

% Em caso de duvidas, sugestoes ou qualquer pralsiarexecucao deste programa,
% por favor, entre em contato com os autores:

% Jez Willian Batista Braga (email: jezwillian@ ginam)

% Ronei Jesus Poppi (e-mail: ronei@igm.unicamp.br)

%

% LAQQA - Laboratorio de Quimiometria em Quimicaahtica

% Instituto de Quimica - UNICAMP

% 21/01/2008

%

function saidas=ortimef(N,X,janela);
[L2,C2,H2])=size(X);
[L1,C1]=size(N);

j2=janela;

[Lj2,Cj2]=size(j2);

[u,s,v]=svd(N);S=s."2;autoS=diag(S)";
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for i=1:L2

[u,s,v]=svd(squeeze(X(i,:,:)));

S=s.12;

auto(i,:)=diag(S)"

end

disp(['Autovalores na matriz de referencia:)

disp(autoS(1,1:10))

disp(['Autovalores nas amostras a serem corrigjylas:
disp(auto(:,1:10))

posto=input('Informe o numero de autovalores sicgiifvos (POSTO):");

% Inicializacao da matrizes utilizadas no calculo
M=zeros(L1,C1);

Mi=zeros(L1,C1);

Ni=zeros(L1,C1);

R=[Mi NiJ;

Xo=zeros(L2,C2,H2);

u=zeros(C2,C2);

s=zeros(C2,H2);

v=zeros(H2,H2);

tic

% Inicio do algoritmo
for k=1:L2
M=squeeze(X(k,:,:));
=1

for i=1:Cj2

if j2(i)<0 % Cortar o inicio de M e adicionar final
Ni=N(1:L1+j2(i),:); % Manten-se N constante
Mi=M(1-j2(i):L1,:); % Desloca-se M

R=[Mi NiJ;

[L,C]=size(R);

[u,s,v]=svd(R);

S=s.12;

dS=diag(S);

err(j)=100*(sum(dS(posto:min(L,C)))/sum(dS))*((L*@{L-posto)*(C-posto)));

elseif j2(i)==0 % Nao fazer nada
Ni=N(1:L1,:); % N original

Mi=M(1:L1,:); % M original

R=[Mi NiJ;

[L,C]=size(R);
[u,s,v]=svd(R);
S=s./2;
dS=diag(S);

err(j)=100*(sum(dS(posto:min(L,C)))/sum(dS))*((L*@{L-posto)*(C-posto)));

else % Cortar no final e adicionar no inicio
Ni=N(1+j2(i):L1,:); % Desloca-se N
Mi=M(1:L1-j2(i),:); % Manten-se M constante
R=[Mi NiJ;

[L,C]=size(R);

[u,s,v]=svd(R);

S=s.12;

dS=diag(S);

err(j)=100*(sum(dS(posto:min(L,C)))/sum(dS))*((L*@{L-posto)*(C-posto)));
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end

=L

end

res(k,:)=err;

=L

disp(K);

opt=find(err==min(err)); % Encontra o deslocamemte proporciona o residuo minimo
d=j2(opt);

di(k)=d;

% Corrige os desvios nos tempos de retencao ddacom cada caso
if d<0 % Corta ni inicio e acrescenta no final

Xoo(k,1:L1+d,:)=M(1-d:L1,:);
Xoo(k,L1+d+1:L1,:)=0;

elseif d==0 % Nao ha alteracao
Xoo(k,:,:))=M;
elseif d>0 % acrescenta no inicio e corta nd fina

Xoo(k,1:d,1:C1)=0;
Xoo(k,d+1:L1,:)=M(1:L1-d,);
end

% plot(leg,err)

end

mdi=abs(max(di));
Xo=Xo00(:,1+mdi:C2-(mdi+1),:);

%monta variavel estruturada de saida

saidas=struct("Xo',Xo, 'Xo00',X00,'res',res, 'autithdautoS’,autoS, 'posto’,posto, ‘janela’,janela);
toc
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