PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0510427/CA

5

Determinacdo de azaarenos basicos em querosene de
aviacao por espectrofluorimetria e regressao por minimos
guadrados parciais

5.1.
Fluorescéncia

A luminescéncia molecular é a radiacao eletromagnética (na regido do
ultravioleta-visivel) emitida quando moléculas que foram previamente excitadas
por fétons, sofrem desativagdo para estados de menor energia (em geral o
estado fundamental). Esse processo envolve transi¢céo de elétrons de valéncia.

A desativagdo radiativa ocorre a partir de estados excitados moleculares
que podem ser classificados como singleto ou tripleto. No estado excitado
singleto, a direcdo do spin do elétron promovido para um orbital de maior energia
é preservada. No estado excitado tripleto o spin do elétron promovido € invertido
posteriormente a excitacdo [80]. O estado fundamental da maioria das
substancias organicas € singleto (Sy) e a absor¢cédo de luz promove elétrons da
molécula para um dos varios estados excitados singletos (Si, S,, ..., Sy),
dependendo do comprimento de onda da radiacdo incidente. A populacédo de
moléculas excitadas tende a retornar para o estado fundamental e, para tal,
varios processos podem ocorrer. Primeiramente, por meio de uma série de
relaxamentos vibracionais (RV) e cruzamentos internos (Cl), ambos processos
ndo-radiativos, essa populacdo € levada através dos niveis vibracionais de
estados eletrdnicos de mesma multiplicidade até atingir o primeiro nivel
vibracional do estado excitado singleto de menor energia (S;). Esses processos
ocorrem com muita rapidez (10" a 10™ s) e, por causa disto, a desativacio
radiativa (fotoluminescéncia) sé pode ocorrer a partir dos niveis vibracionais de
menor energia dos estados eletronicos excitados (regra de Kasha) [81].

A partir de S;, a populacdo de moléculas pode seguir trés caminhos
distintos para retornar ao estado fundamental (Figura 75). Primeiro, se a
diferenca de energia entre S; e S, (estado fundamental) ndo for muito grande e
existir possibilidade de sobreposicdo de niveis vibracionais, a populacdo de
moléculas pode ser levada a Sy por Cl e RV (sem a emisséo de luz). No entanto,

se a diferenca energética entre S; e Sy for relativamente grande a desativacao
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para o estado fundamental se da com emissdo de radiacdo na forma de
fluorescéncia. A fluorescéncia ocorre na escala de tempo da ordem de
nanosegundos (107 a 107 s).

Em algumas situacdes, a populacdo de moléculas pode trocar de
multiplicidade, passando do S; para o estado tripleto T,. Essa transicdo ocorre
em circunstancias especiais onde ha& acoplamento spin-orbital relevante,
alterando a direcao relativa do spin dos elétrons em orbitais de maior energia.
Esse processo é conhecido como cruzamento intersistema (CIS) e o resultado
final € o acumulo da populagdo de moléculas no nivel vibracional de menor
energia de T;. A transicdo radiativa de T, para S, € chamada fosforescéncia e
tem um tempo de vida longo que pode variar de 10° a 10? s, dependendo da
estrutura da molécula e do meio onde se encontra. O espectro de emissao de
fosforescéncia ocorre em maiores comprimentos de onda que o0s de
fluorescéncia por causa da perda de energia que ocorre ha conversao
intersistema do estado singleto para o tripleto [81].

Como consequéncia de ser um processo mais rapido e que envolve
estados excitados de mesma multiplicidade, a fluorescéncia é intrinsecamente
um fendmeno luminescente mais comum que a fosforescéncia, competindo
eficientemente com processos de desativacdo nao-radiativos do estado excitado.
Isso possibilita a facil observacédo de fluorescéncia na temperatura ambiente e

diretamente em soluges liquidas.
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Figura 72 - Diagrama de energia simplificado de uma molécula poliatémica [81].

5.1.1.
Fatores que afetam a fluorescéncia

A eficiéncia quantica luminescente é a razdo entre 0 numero de fétons

emitidos por fluorescéncia (1, ) e o numero de fétons absorvidos pela espécie
quimica (l,), como expresso na Equacdo 8. Se a eficiéncia quantica tiver

magnitude entre 0,1 e 1, uma molécula sera significativamente luminescente.

I—L =q Equacéo 8
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Para que ocorra a luminescéncia, uma molécula precisa ter estrutura

apropriada e estar em um meio que favoregca a desativacdo radiativa, sendo
estes dois fatores criticos na magnitude da eficiéncia quantica luminescente (g )

de uma substancia.

Embora seja dificil prever teoricamente se uma molécula exibira
luminescéncia, é possivel, de um modo geral, observar alguns requisitos.
Primeiramente, moléculas com estruturas relativamente rigidas e ricas em
elétrons 11 deslocalizados (como no caso das moléculas aromaticas), séo
potencialmente luminescentes. Estruturas moleculares rigidas tém menor
capacidade de perder energia por processos ndo radiativos. Ja os elétrons mem
sistemas de ligacdes conjugadas podem ser facilmente promovidos para orbitais
de maior energia com radiacdo nas regides do ultravioleta préximo e do visivel
do espectro eletromagnético [82].

Outros fatores, tais como a temperatura, pH do meio, sistema de solventes
e a presenca de outras espécies, também afetam as caracteristicas
luminescentes de uma substancia, alterando ndo somente as velocidades dos
processos luminescentes e dos processos nao-radiativos, mas também a
natureza e a energia relativa do estado excitado de menor energia.

Em geral, 0 aumento da temperatura tem como conseqiéncia um aumento
na eficiéncia dos processos de RV e CI na desativagdo do estado excitado. No
entanto, por ser um fenémeno de tempo de vida relativamente curto, esse fator é
menos critico no caso da fluorescéncia, o que permite facil observacdo do
fenbmeno na temperatura ambiente.

A natureza do sistema de solventes também é fator relevante, pois a sua
viscosidade, polaridade e carater protico podem afetar significantemente a
luminescéncia. A viscosidade pode diminuir a taxa de colises bimoleculares
desativadoras, pela diminuicdo da difusdo de espécies atenuadoras no meio, em
especial o oxigénio. No caso da fluorescéncia, a presenca do oxigénio e de
outras espécies atenuadoras nao é tdo critica, pois a velocidade de difusdo dos
atenuadores é menor que a do processo fluorescente propriamente dito. No
entanto, esse efeito pode se tornar critico na medida em que a quantidade do
atenuador no meio aumenta. J4 a polaridade e o carater prético do solvente sdo
importantes, pois afetam a energia relativa do estado excitado [82].

A influéncia do solvente no espectro eletrénico ocorre devido as interacdes
eletrostaticas. As interagfes do solvente com as moléculas do soluto podem ser
dipolo-dipolo, dipolo-dipolo induzido, dipolo induzido-dipolo induzido ou liga¢des
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de hidrogénio, dependendo das estruturas moleculares do solvente e do soluto.
As moléculas do solvente rapidamente se reorientam em torno da molécula
luminescente logo ap6s serem promovidas para o estado excitado e antes do
retorno para o estado fundamental. Consequientemente, a energia relativa do
estado excitado apds a luminescéncia pode ser significantemente diferente do
que era durante o processo de absorcdo. Assim, a mudanca da polaridade do
solvente ou do seu carater protico, acarreta em deslocamentos batocrémicos do
espectro (em direcdo ao vermelho) ou deslocamentos hipsocrémicos (em
direcdo ao azul) [83].

O efeito do pH nos sistemas de solventes préticos é relevante na
luminescéncia de moléculas aromaticas contendo grupos funcionais basicos ou
acidos, sendo muito comum observar significativa diferenca entre as
propriedades luminescentes de moléculas protonadas e nao-protonadas. Isso é
decorrente dos efeitos de atenuacdo ou de desativacdo que 0S grupos
substituintes tém sobre o sistema de elétrons deslocalizados. Assim, o0s
rendimentos e o perfl do decaimento da fluorescéncia podem variar

significantemente com o pH do meio.

5.1.2.
A técnica espectrofluorimétrica

A fluorescéncia é caracterizada por um procedimento experimental simples
e que oferece algumas vantagens, tais como, instrumentacdo de custo
relativamente baixo e excelentes faixas lineares dinamicas [84]. Na maioria das
determinagcfes, a desoxigenacdo da amostra ndo é um fator critico e as
medi¢cOes de fluorescéncia sdo rapidamente realizadas mesmo diretamente em
solugdo em temperatura ambiente.

Técnicas luminescentes sdo relativamente baratas do ponto de vista de
aquisicdo e manutencdo do equipamento e de operacdo. As metodologias séo
simples e oferecem rapidez nas andlises. Além disso, quando adequadamente
otimizadas, as metodologias apresentam grande detectabilidade (limites de
deteccdo no nivel de ng mL™) e seletividade.

Métodos fluorimétricos convencionais utilizam a varredura sequencial das
bandas de excitacdo e de emissédo (ou o contrario) com medicdo de uma em
relacdo a outra usando o comprimento de onda maximo de cada banda. Essa

abordagem para deteccdo de fluorescéncia, embora contando com a
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seletividade da excitacdo relativa a emissdo, pode ser afetada por espécies
guimicas concomitantes que possuem bandas de emissédo e de excitacdo que
parcialmente se sobrepde as do analito de interesse. Assim, a similaridade e a
sobreposicdo das bandas de fluorescéncia em temperatura ambiente geralmente
interfferem no processo de caracterizacdo de componentes puros. Varias
técnicas luminescentes tém sido desenvolvidas para melhorar a seletividade de
medicdes fluorescentes, o que inclui a resolugdo temporal [85, 86], andlise das
matrizes de excitagdo-emissdo (EEM) da intensidade fluorescente [87, 88], e o
estreitamento das bandas fluorescentes com o uso do efeito Shpol'skii [24, 89].
Uma abordagem relativamente simples e rapida para a analise simultanea de
misturas de multiplos componentes € a técnica de varredura sincronizada, que
consiste em variar simultaneamente os comprimentos de onda de excitacdo
(Aexc) € de emisséo (Aem) @0 manter um intervalo constante entre eles (AN = Agm —
Aexc)- AS vantagens da varredura sincronizada incluem a reducéo da largura da
banda espectral, a simplificagdo do espectro de excitacdo, a reducdo da faixa
espectral para um dado analito e minimizagcdo dos espalhamentos Rayleigh e
Raman [84].

5.2.
Analise multivariada dos dados

Com a sofisticacdo crescente das técnicas instrumentais de analise
tornam-se cada vez mais necessarios tratamentos de dados mais complexos do
ponto de vista mateméatico e estatistico, a fim de relacionar os sinais analiticos
obtidos (intensidades espectrais, por exemplo) com os resultados desejados
(concentracBes das espécies quimicas de interesse, na maioria dos casos).

Muita énfase tem sido dada aos sistemas multivariados, nos quais muitas
variaveis podem ser medidas simultaneamente, ao se analisar uma amostra
qualquer. Nesses sistemas, a conversao da resposta instrumental no dado
quimico de interesse, requer a utilizacdo de técnicas de estatistica multivariada e
algebra matricial. Essas técnicas sdo apontadas, atualmente, como a melhor
alternativa para a interpretacdo de dados e para a aquisicdo do maximo de
informacéo sobre o sistema.

Desde o inicio da década de noventa, o nimero de publicacdes em
guimica analitica envolvendo calibragbes multivariadas vem aumentando

acentuadamente e, neste contexto, as aplicacbes mais frequentes foram as
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analises utilizando técnicas espectroscopicas. Isso ocorreu, provavelmente, em
decorréncia da versatilidade dessas técnicas e do fato de, em alguns casos,
permitirem analises ndo-destrutivas. Recentemente, a aplicacdo de calibracdes
multivariadas associadas a técnicas espectroscopicas em analises quimicas esta
ganhando popularidade, através de sua aplicacdo em analise de misturas de
multiplos componentes nas industrias de alimentos [90-92], de petrdleo [93, 94] e
farmacéutica [95-97] e em amostras ambientais [98, 99].

Na maioria dos casos, a sobreposicdo espectral € um sério problema
analitico e requer o uso de pré-tratamentos da amostra e procedimentos de
separacdo das espécies quimicas de interesse. Muitas vezes pode ser uma
tarefa dificil encontrar uma regiao espectral seletiva para um determinado analito
devido a grande sobreposicdo espectral comumente observada entre os
componentes de uma mesma amostra, principalmente para amostras complexas
como querosene de aviacdo. Conseglentemente, construir uma calibracdo
univariada, na maioria das vezes, ndo é possivel. Em situacées como essa, 0
uso de calibracdo multivariada permite a modelagem dos interferentes junto com
o analito de interesse. Com isso, a idéia central consiste em substituir a
separacdo fisica das espécies pela separacdo quimiométrica de seus sinais [96].

O método de calibragcdo multivariada mais conhecido é a regressao por
minimos quadrados parciais (PLS, do inglés “Partial Least Squares”), que foi
proposta inicialmente por Herman Wold [100, 101]. A regressao PLS é uma
técnica de andlise de dados multivariados utilizada para relacionar uma ou mais
variaveis resposta (Y) com diversas variaveis independentes (X), baseada no
uso de fatores. Usando como exemplo a espectrofluorimetria, a matriz X seria
formada por valores de fluorescéncia em diversos comprimentos de onda e a
matriz Y formada por valores de concentracdo dos analitos de interesse.

O PLS permite identificar fatores (combinagdes lineares das variaveis X)
gue melhor modelam as varidveis dependentes Y. Além disso, admite, com
eficiéncia, trabalhar com conjuntos de dados onde haja variaveis altamente
correlacionadas e que apresentam ruido aleatério consideravel.

Diversos modelos relacionando propriedades de amostras com dados
espectrais ja foram desenvolvidos utilizando calibracdo multivariada, sendo a
regressao por PLS uma das ferramentas mais utilizadas. Alguns bons artigos de
revisao e tutoriais ja foram publicados descrevendo a regresséo por PLS e a sua
aplicacdo em quimica analitica [102, 103]. Um exemplo dessa aplicacdo pode
ser encontrado em DA LUZ [104], que usou PLS para estimar propriedades de

gasolinas a partir de espectros de absor¢éo na regido do infravermelho.
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No texto a seguir, sdo apresentadas as bases para entender como
funciona o0 PLS e como essa calibragdo pode ser aplicada para estimar
propriedades de amostras a partir de medidas espectrais. E importante ressaltar
que no exemplo citado as respostas sdo obtidas em termos de concentracdo do
analito. No entanto, a resposta pode ser qualquer propriedade fisica ou quimica
da amostra que se deseja estimar.

5.2.1.
Organizacgao dos dados

Em problemas como os de calibragdo multivariada, onde o numero de
objetos e de variaveis é muito grande, torna-se absolutamente indispensavel a
disposicdo ordenada dos dados em forma de matriz para tornar mais facil a sua
manipulacao.

Dados multivariados sdo, em geral, organizados em matrizes através de
vetores em linha ou coluna, de acordo com a convencédo adotada. Além disso, 0s
valores relativos as variaveis independentes (espectros das amostras) e as
variaveis dependentes (concentracdo dos analitos de interesse) sdo organizados
separadamente em duas matrizes.

Na matriz com os dados espectrais (absorvancia, intensidade de emisséo,
etc.), que chamaremos aqui de matriz fluorescéncia para facilitar a explicacéo,

cada espectro é representado como um vetor linha.

Fll I:12 F13 I:14 Flw
I:21 I:22 F23 I:24 e F2W
F31 I:32 F33 F34 e F3W
Fsl F52 Fs3 Fs4 st

Fsw representa a fluorescéncia da amostra s no comprimento de onda w,
resultando numa matriz com o nimero de linhas correspondente ao nimero de

amostras e o de colunas ao nimero de comprimentos de onda.
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J& na matriz concentracdo, os valores de concentracdo dos componentes
para cada amostra sdo representados como vetores coluna. Dessa forma, cada

amostra ocupa uma linha da matriz e cada componente uma coluna.

Cll C12 ClC
Co Co - Cac
Cs Ca, - Csc
Csl CSZ CSC

Csc representa a concentracdo do componente ¢ na amostra s, resultando
numa matriz com o nimero de linhas correspondente ao nimero de amostras e
o de colunas ao de componentes.

Essas matrizes de dados séo organizadas em pares de modo que cada
matriz fluorescéncia possua uma matriz concentracdo correspondente. Um par
de matrizes forma um conjunto de dados, que pode receber diferentes nomes de
acordo com sua origem e utilidade.

Um conjunto de dados denominado conjunto treinamento ou calibragcéo
contém medidas de amostras conhecidas e € utilizado para desenvolver a
calibragdo. No exemplo em questdo, o conjunto treinamento consiste de uma
matriz fluorescéncia contendo 0s espectros obtidos e de uma matriz
concentracado contendo valores determinados por um método de referéncia
confiavel e independente.

Para que uma calibracdo seja valida o conjunto treinamento utilizado para
construi-la deve conter dados que sejam representativos das amostras reais a
serem analisadas. Além disso, como o PLS é uma técnica multivariada, é muito
importante que as amostras no conjunto treinamento sejam mutuamente
independentes [105], ou seja, que a correlacdo entre os valores de concentracao
dos analitos seja préxima de zero.

Em termos praticos, isso significa que um conjunto treinamento deve: (i)
conter todos os componentes esperados; (ii) abranger a faixa de concentracéo
de interesse; (iii) abranger as condi¢des de interesse (temperatura, pH, etc.); (iv)
conter amostras mutuamente independentes.

De todos os pré-requisitos, a independéncia mutua costuma ser a mais

dificil de assegurar, principalmente porque diluicdes ou adicfes sucessivas néo
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podem ser utilizadas para o preparo das amostras. Apesar de padrdes assim
obtidos serem perfeitamente aplicaveis a calibragdes univariadas, eles ndo se
aplicam a técnicas multivariadas, pois produzem um sistema inconsistente de
equacdes lineares. O problema é que, com tal procedimento, as concentracdes
relativas dos varios componentes na amostra ndo variam e, consequentemente,
0s erros relativos entre as concentragdes dos varios componentes também nao.
As Unicas fontes de variacdo do erro seriam os erros de diluicdo e o ruido
instrumental. As diluicdes sucessivas conduzem a valores multiplos de
concentracdo, que levam a indeterminagcdo na resolucdo das equacdes
simultaneas [105].

Outro conjunto de dados muito importante é o conjunto validagcdo, que
contém medidas de amostras conhecidas que sejam independentes das
amostras usadas no conjunto treinamento, utilizado para avaliar o desempenho
da calibracdo. Tratam-se as amostras de validacdo como se seus valores de
concentracao nao fossem conhecidos e utiliza-se a calibragdo construida com o
conjunto treinamento para estima-los. Comparam-se, entao os valores estimados
com os valores tedricos (determinados pelo método de referéncia) para avaliar o
desempenho da calibracdo em amostras realmente desconhecidas.

H4, finalmente, o conjunto de amostras desconhecidas ou amostras-teste
gue contém apenas a matriz fluorescéncia. A calibracdo construida é utilizada

para calcular a matriz resultado que contém os valores de concentracao preditos.

5.2.2.
Principios de uma técnica multivariada

A calibracdo multivariada tem como principio a utilizacdo simultanea de
muitas variaveis independentes X;, Xz,... X, (por exemplo, valores de
fluorescéncia em varios comprimentos de onda), para quantificar alguma variavel
dependente y (no caso, a concentracdo dos analitos).

Quando se trabalha com muitas variaveis, alguns pontos devem ser
levados em conta para a obtencdo de dados com qualidade e sem redundancia
de informacdo [105], entre eles: (i) o ndmero de amostras no conjunto
treinamento deve ser igual a pelo menos trés vezes o numero de componentes
presentes na amostra. Ou, no minimo, igual a trés vezes o numero de
componentes que se deseja estimar; (ii) calibracdes satisfatérias sdo obtidas, em

geral, a partir de valores de concentracdo determinados por métodos de
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referéncia com erro relativo em relacdo a média inferior a +5%; (iii)) para o
namero de amostras no conjunto validacao (quando houver) em geral utiliza-se
um numero igual a 30% do total de amostras de calibragédo e validagéo; (iv) o
nivel de ruido nos espectros deve ser sempre avaliado para nao interferir nos
resultados da andlise.

Com os espectros e os valores de referéncia obtidos, a etapa de
construcdo do modelo de calibragdo € geralmente a mais rapida de todo o
processo quando se tém a disposi¢cdo programas computacionais adequados. E
nessa etapa que algumas escolhas quanto ao pré-tratamento dos dados e aos
parametros utilizados na construcdo de modelo PLS (a serem discutidos mais
tarde) devem ser feitas.

O modelo obtido é testado na etapa de validacdo, calculando-se o erro
entre os valores de concentracao tedricos (fornecidos pelo método de referéncia)
e estimados para as amostras de validacdo. Esse calculo indica o erro que se
pode esperar ao utilizar-se a calibragdo para estimar a concentracdo de
amostras reais desconhecidas.

A aplicabilidade do modelo obtido deve sempre ser avaliada a medida que
novas amostras sdo analisadas, pois a representatividade inicial das amostras
treinamento pode ndo se manter. Uma maneira de garantir a aplicabilidade do
modelo é analisar, a intervalos de tempo apropriados, uma amostra de
referéncia. Em geral, como o desempenho dos instrumentos muda e 0s sistemas
de amostras envelhecem, verifica-se uma deterioracdo gradual no desempenho
da calibracao inicial. Uma atualizagdo periédica no conjunto treinamento pode
promover a correcdo da resposta, evitando a deterioracdo dos resultados das

analises.

5.2.3.
Andlise dos Componentes Principais (PCA)

A andlise dos componentes principais (PCA, do inglés Principal
Component Analysis) € uma técnica estatistica poderosa que pode ser utilizada
para reducdo do nimero de variaveis e para fornecer uma visao estatisticamente
privilegiada do conjunto de dados. A PCA consiste em reescrever as variaveis
originais em novas variaveis, denominadas componentes principais (CP), através
de uma transformacdo de coordenadas. Além disso, fornece as ferramentas

adequadas para identificar as varidveis mais importantes no espaco dos CP.
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Cada CP é uma combinacdo linear de todas as variaveis originais. Por
exemplo, um sistema com oito variaveis, apos a transformacéo, terd oito CP.
Cada um destes CP, por sua vez, sera escrito como uma combinacéo linear das
oito variaveis originais. Nestas combina¢des, cada variavel tera uma importancia
ou peso diferente.

Duas sdo as caracteristicas dos componentes principais que 0s tornam
mais efetivos que as variaveis originais para a analise do conjunto das amostras
[106]. Primeiro, as variaveis podem guardar entre si correlagbes que sao
suprimidas nos CP, ou seja, os CP sdo ortogonais entre si. Desse modo, cada
CP traz uma informacdo estatistica diferente dos demais. A segunda
caracteristica importante é decorrente do processo matematico de geragcédo de
cada componente que maximiza a informacéo estatistica para cada uma das
coordenadas que estdo sendo criadas. As variaveis originais tém a mesma
importancia estatistica, enquanto que 0s componentes principais tém
importancia estatistica decrescente. Ou seja, os primeiros CP séo tdo mais
importantes que, na maioria dos casos, podemos desprezar os demais.

Matematicamente falando, a analise dos componentes principais € um
método para decompor uma matriz de dados X de posto r (ou "rank" r), como
uma soma de matrizes de posto igual a 1, onde posto € um numero que
expressa a dimensdo de uma matriz. Para compreender melhor a descrigdo

matematica da PCA, algumas definicdes devem ser feitas.

5.2.3.1.
Definigbes importantes em PCA

O posto de uma matriz € o nimero de vetores linearmente independentes
que compdem uma matriz, ou seja, sdo 0s vetores que ndo podem ser escritos
como uma combinagédo linear de outros vetores que pertengam ao mesmo
espaco vetorial. A interpretacdo quimica para o posto € o nUmero de espécies
guimicas distintas contidas nas amostras, desprezando os ruidos aleatoérios
inerentes as medidas [107].

Quando um operador, representado por uma matriz, é aplicado a um
espaco vetorial e 0 produto dessa operagdo retorna o préprio espaco vetorial
multiplicado por uma constante, tem-se uma equacdo de autovetores e de

autovalores [108].
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MW =AY Equacéo 9

Onde a matriz M é o operador que é aplicado no espaco vetorial formado
pelos vetores da matriz W resultado em uma constante, /A, multiplicada pelo
préprio espaco vetorial W.

O espaco de fatores nada mais é que um sistema de coordenadas
particular que oferece certas vantagens para técnicas multivariadas. Quando se
trabalha em um espaco de fatores, ao invés do espaco formado pelos dados
originais, faz-se simplesmente uma troca do sistema de coordenadas
empregado, sem qualquer modificacdo nos dados em si.

Ha varias razdes para o uso de um sistema de coordenadas formado por
um espacgo de fatores apropriado, ao invés das coordenadas originais [105]: (i)
eliminagdo de problemas causados por dados altamente colineares como um
conjunto de espectros muito semelhantes; (ii) remocéo de ruido dos dados de
forma mais eficiente; (iii) o espaco de fatores pode elucidar quais variaveis x
apresentam maior correlagdo com as variaveis y, quantos componentes estédo
realmente presentes, ou quais amostras sdo semelhantes ou diferentes entre si;
(iv) reducéo da dimensionalidade dos dados.

A utilizacdo dos componentes principais (autovetores) para definir um
espaco de fatores que englobe os dados, ndo modifica os dados em si, mas
simplesmente encontra um sistema de coordenadas mais conveniente, capaz de
remover ruido dos dados sem distorcé-los e de diminuir sua dimensionalidade
sem comprometer seu contetdo de informacoes.

Cada componente principal tem um autovalor associado a ele. Esse
autovalor é igual a soma dos quadrados das projecbes (“scores”) dos dados
sobre o fator correspondente, que nada mais é que a medida da variancia total
capturada pelo autovetor. Como cada fator captura 0 maximo de variancia
possivel, ao fator seguinte resta a variancia residual, que se torna cada vez
menor a cada fator sucessivo. Conseqlientemente, cada autovalor tera um valor

menor que o de seu antecessor.
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5.2.3.2.
Descricdo matematica da PCA

Para descrever matematicamente a analise dos componentes principais
[102], considere que n amostras tiveram seus espectros adquiridos em m
comprimentos de onda. Essas informagfes podem ser arranjadas na forma de
uma matriz fluorescéncia X de dimensées n x m. A PCA é um método de
decomposicdo de uma matriz X de posto r em um somatdrio de r matrizes de
posto 1, onde posto € o numero que expressa a dimensao de uma matriz.

As novas matrizes de posto 1 podem ser escritas como produtos dos
vetores chamados “scores” (i) e “loadings” (p’), calculados par a par, como na
Equacéo 10.

X=tpi1+top+t... +1thph Equacéo 10

A Figura 73 apresenta a matriz X decomposta em produtos de matrizes

“scores” e “loadings”.

L

Figura 73 - Representacdo da matriz de dados X decomposta em produtos de matrizes

de posto igual a 1 [102].

Para ilustrar o significado de t, e p’y, na Figura 74 sdo mostrados, no plano
bidimensional, duas varidveis x; e X,. Na Figura 74A, é mostrado um
componente principal que é a reta que aponta para a direcdo de maior
variabilidade das amostras da Figura 74B. Os “scores” t, sdo as projecoes das
amostras na direcdo do componente principal e os “loadings” p’;, sdo 0s cosenos

dos angulos formados entre a componente principal e cada variavel.
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Em sintese, como jA mencionado, a analise dos componentes principais é
um método que tem por finalidade basica a reducdo de dados a partir de

combinag0es lineares das variaveis originais.
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Figura 74 - Um componente principal no caso de duas variaveis: (A) loadings séo os
cosenos dos angulos do vetor direcdo; (B) scores sdo as projecdes das amostras 1 a 6

na direcdo do componente principal [102].

5.2.4.
A Regressédo por minimos quadrados parciais

Toda calibracdo multivariada utiliza modelos matematicos para estabelecer
uma relacdo entre uma propriedade que possa ser monitorada com alguma outra
propriedade de interesse. O método dos minimos quadrados parciais € um
modelo baseado em variaveis latentes (componentes principais ou fatores), onde
cada fator é definido como uma combinacédo linear das variaveis originais das
matrizes X (variaveis independentes) ou Y (variaveis dependentes) [102].

O primeiro componente principal correspondente ao maior autovalor &, por
definicdo, a direcdo no espaco de X que descreve a maxima quantidade de
variancia das amostras. Quando toda a variancia de um conjunto de amostras
ndo puder ser explicada por apenas um componente principal, um segundo
componente principal perpendicular ou ortogonal ao primeiro sera utilizado, e
assim por diante. Apés a modelagem, teoricamente, a matriz dos quadrados dos
residuos devera conter apenas a variancia ndo explicada associada ao ruido.

A importancia da ortogonalidade dos componentes principais se da pelo
fato de que somente desta forma pode-se garantir que a nova base formada
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resulta de uma combinacdo de vetores linearmente independentes e, portanto,
constituindo um novo espaco vetorial.

A regressdo por minimos quadrados parciais implica em encontrar um
conjunto de vetores base (componentes principais) para os dados espectrais e
um conjunto separado de vetores base para os dados de concentracdo e, em
seguida, relaciona-los um com o outro. A relacdo béasica entre esses dois

conjuntos de vetores é apresentada na Equacao 11 [105],

Yf = Bf * Xf Equa(;éo 11

onde, Y é a projecdo dos dados de concentracao sobre o “f-ésimo” fator

de concentracéo.

X¢ € a projecao dos dados espectrais correspondentes sobre o “f-

ésimo” fator espectral.

B:; € a constante de proporcionalidade para o “f-ésimo” par de

fatores concentracéo e espectral.

A idéia geral do PLS é tentar alcancar, tanto quanto possivel, a
congruéncia O6tima entre cada fator espectral e seu fator concentracdo
correspondente, ou seja, encontrar uma relacdo perfeitamente linear entre as
projecbes (scores) dos dados espectrais e de concentracdo sobre 0s seus
respectivos fatores.

No entanto, como o ruido dos dados espectrais é independente do ruido
dos dados de concentracdo, a obtencdo daquela relacdo perfeitamente linear
nao é possivel. A melhor maneira, entdo, de alcancar uma congruéncia 6tima é
utilizar o conceito dos minimos quadrados. Para isso, os fatores espectrais e de
concentracao correspondentes sofrem uma rotacéo até que o angulo entre eles
seja zero [105]. Em outras palavras, o PLS procura por um unico vetor, W, que
represente o melhor compromisso entre os fatores espectral e concentracéo, ou
seja, que maximize a relacdo linear entre as projecdes dos dados espectrais
sobre o vetor W e as projecOes dos dados de concentragcdo correspondentes
sobre o mesmo vetor. Cada vetor W terd tantos elementos quantos forem os

comprimentos de onda nos espectros e, embora W seja de fato um fator
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abstrato, normalmente seus elementos sdo chamados de pesos (loading
weights).

Os fatores W sdo obtidos um a um. Apdés o primeiro fator W; ser
encontrado, a por¢cdo da variancia dos dados espectrais capturada por ele é
removida dos espectros. Do mesmo modo, a porcdo da variancia dos dados de
concentracao capturada por W; é removida. Logo, o proximo fator, W,, é
encontrado para os residuos espectrais e de concentragdo que nao foram
capturados por W;. Esse processo continua até que todos os possiveis fatores
sejam encontrados.

As projecdes dos vetores W sobre o plano contendo os dados espectrais
sdo chamadas de cargas espectrais (spectral loadings), geralmente designados
como variavel P. Do mesmo modo, as projecdes dos vetores W sobre o plano
contendo os dados de concentracdo sdo chamadas de cargas de concentracéo
(concentration loadings), designados como variavel Q.

No caso de a variancia espectral ser linearmente correlacionada com a
variancia dos dados de concentracdo, os fatores W do PLS, e suas
correspondentes cargas espectrais, P, serdo muito semelhantes entre si e
também tenderdo a ser muito semelhantes aos componentes principais. Assim
sendo, no PLS as matrizes X e Y sdo decompostas simultaneamente em uma

soma de h variaveis latentes [102], como nas Equacgéo 12 e Equacao 13,

X=TP+E=2tph+E Equacéo 12

Y=UQ +F=2Zuqn+F Equacédo 13

onde T e U séo as matrizes de “scores” das matrizes X e Y, respectivamente; P’
e Q' sdo as matrizes dos “loadings” das matrizes X e Y, respectivamente; e Ee F
sdo os residuos. A correlacdo entre os dois blocos X e Y é simplesmente uma
relacdo linear obtida pelo coeficiente de regresséo linear, tal como descrito na
Equacdo 14, para h varidveis latentes, sendo que os valores de b, s&o
agrupados na matriz diagonal B, que contém os coeficientes de regresséo entre
a matriz de “scores” U de Y e a matriz de “scores” T de X. Como ja foi

mencionado, a melhor relagdo linear possivel entre os “scores” desses dois
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blocos é obtida através de pequenas rotacfes das variaveis latentes dos blocos
de XeY.

A matriz Y pode ser calculada de u, através da Equacdo 15 e a
concentracdo de novas amostras prevista a partir dos novos “scores”, T*,

substituidos na Equagéo 14.

Up = b ty Equacéo 14
Y=TBQ +F Equacéo 15
Y = T*BQ’ Equacéo 16

Nesse processo, um passo critico é o de estabelecer o nimero correto de
componentes principais a serem utilizados nos modelos de calibracao, ja que os
valores preditos para as propriedades das amostras, calculados a partir desses
modelos, dependem diretamente do numero de componentes principais
utilizados. Poucos fatores podem néo ser suficientes para modelar
adequadamente o sistema, enquanto muitos fatores podem introduzir ruido a
calibracdo, o que resulta num baixo poder de predicdo para amostras fora do
conjunto calibracdo [109].

A maioria dos programas para o calculo de regressées por PLS disponiveis
fornece dados para a selecdo do numero étimo de componentes principais,
construindo o grafico do erro médio quadrético da predicdo (RMSEP, do inglés

“root mean square error of prediction”) versus o numero de componentes

principais utilizado. O RMSEP é calculado segundo a Equagéo 17, onde Y, é o
valor de referéncia da concentragéo, Y. é o valor previsto pelo modelo e né o

namero de amostras previstas. O niumero de componentes selecionado €, em

geral, aquele que fornece um erro de predicdo minimo.

L =9
RMSEP = Z'_l o Equagcéo 17
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O caélculo do erro da predicdo pode ser feito através de um conjunto de
amostras independente da calibragcdo, o conjunto validacdo, ou através de
validagdo cruzada (RMSECV). Na validagdo cruzada, as mesmas amostras s&o
usadas tanto para construir o modelo quanto para testa-lo. Esse método de
validacdo consiste em deixar algumas amostras de calibracdo de fora da
construcdo do modelo e entéo utiliza-las para predicéo e calculo dos residuos. O
processo € repetido com outro subconjunto de amostras de calibracdo até que
todas as amostras tenham sido utilizadas para predicdo. No passo seguinte,
todos os residuos sdo combinados para computar a variancia residual da
validacdo e o valor do RMSEP e uma calibragéo final é entdo calculada com
todas as amostras. A validacdo cruzada completa (“full cross validation”, FCV)

deixa de fora uma Unica amostra de cada vez.

5.2.5.
Pré-tratamentos opcionais dos dados

Antes de desenvolver qualquer modelo de calibracdo multivariada
recomenda-se um pré-tratamento dos dados para eliminar amostras anémalas,
minimizar ruidos e informacdes superpostas das espécies de interesse, bem
como das espécies interferentes.

Héa diversas possiveis maneiras de tratar os dados antes de encontrar 0s

componentes principais e realizar a regressao. As mais utilizadas séo:

Remocao de artefatos ou linearizagdo. Em espectroscopia, a forma mais
comum de remover artefatos é a correcao de linha base. Apesar disso, esse
tipo de correcdo deve ser feito com critério para que outros artefatos nao
sejam introduzidos nos dados ao invés da remocao dos ja existentes. Para
minimizar o ruido (aplicar “smooth”) pode-se utilizar um filtro com média
moével, transformada de Fourier, transformada de Wavelet, Savitsky-Golay,
entre outros. A derivada primeira e a derivada segunda séo frequentemente
utilizadas para melhorar a definicdo de picos que se encontram sobrepostos

em uma mesma regido e para correcdo de linha base.

A centralizacdo dos dados em torno da média é simplesmente a subtracéo
do sinal analitico médio (no presente caso, fluorescéncia) em cada

comprimento de onda, de cada espectro no conjunto de dados [105]. Do
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ponto de vista estatistico, a centralizagdo tem como objetivo prevenir que os
pontos mais distantes do centro dos dados tenham maior influéncia que os
mais proximos. Dependendo do tipo dos dados e da sua aplicacdo, a
centralizacdo pode ter efeito positivo, negativo ou neutro no desempenho da
calibracdo. Apds centrar os dados, a matriz ter4d valores positivos e
negativos, e o novo valor de fluorescéncia média para todas as amostras em
cada comprimento de onda sera igual a zero. Da mesma maneira, a matriz
concentracdo também pode ser centralizada em torno da média,
componente a componente. A decisdo de centrar ou ndo os dados da matriz
fluorescéncia é independente da mesma decisdo para a matriz
concentracao.

Para ilustrar a centralizacdo em torno da média, na Figura 75A sao
mostrados os dados antes da centraliza¢do e na Figura 75B sdo mostrados
os dados ap0s a centralizacdo. Pode-se verificar que as posi¢cdes relativas
dos dados nao foram alteradas, havendo apenas o deslocamento da origem

do novo sistema de coordenadas para o centrdide dos dados.

Escalonar ou ponderar os dados implica em multiplicar todos os espectros
por um diferente fator de escala para cada comprimento de onda, de modo a
aumentar ou diminuir a influéncia sobre a calibragdo de cada comprimento
de onda particular [105]. Um dos tipos mais comuns de escalonamento € o
de variancia (variance scaling), muitas vezes chamado de padronizacéo.

Aplicar a padronizagdo significa ajustar o conjunto de dados de modo a
igualar a variancia de cada variavel, ou seja, igualar a influéncia de cada
variavel sobre o conjunto de dados. Para isso, a influéncia de variaveis que
contenham informacdes analiticas Uteis pode diminuir enquanto que a de
variaveis que contenham principalmente ruido pode aumentar. Fica claro,
portanto, que a padronizacdo ndo deve ser feita a menos que haja uma
razéo especifica para isto. No caso da matriz concentracéo, por exemplo, a
variancia de cada componente € ajustada para a unidade dividindo-se o
valor de concentracdo de cada amostra pelo desvio padrdo para este
componente.

Ao contrario de centrar os dados, padroniza-los modifica as posicdes
relativas dos dados, mas ndo modifica a posi¢cdo do centréide do conjunto
de dados, como mostrado na Figura 75C. Por outro lado, a decisdo de

padronizar ou ndo a matriz concentracdo também € independente da

decisdo de padronizar ou ndo a matriz fluorescéncia. Uma ilustracdo do
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efeito da padronizacdo aplicada junto com a centralizacdo sobre os dados é

mostrada na Figura 75D.

Selecdo de variaveis. Esse pré-tratamento permite eliminar os termos que
ndo sao relevantes na modelagem, gerando uma submatriz com apenas as
variaveis que possuem informacao. No presente trabalho, a selecdo de
variaveis importantes foi feita com auxilio do programa estatistico utilizado
ou simplesmente através do conhecimento do comportamento espectral dos

respectivos analitos.

L

Figura 75 - Pré-processamento dos dados. Os dados para cada varidvel estdo
representados por uma barra de varidncia e seu centro. (A) A maioria dos dados sem
tratamento apresentam esse tipo de variagdo. (B) O resultado apds somente a
centralizagcdo em torno da média. (C) O resultado ap6s somente a padronizacdo. (D) O

resultado apés centrar e padronizar os dados [102].
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5.2.6.
Deteccédo de amostras andmalas

Uma amostra considerada andmala, também chamada “outlier”, apresenta-
se tdo diferente das demais que pode ndo ser bem descrita pelo modelo ou
influencia-lo demais. Assim sendo, pelo menos um dos componentes principais
do modelo pode concentrar-se apenas em descrever como essa amostra é
diferente das outras, mesmo que isso seja irrelevante para modelar as
caracteristicas mais importantes presentes nas demais amostras. Usando a
andlise dos componentes principais, as amostras andmalas detectadas
visualmente podem ser confirmadas através do grafico dos “scores” e dos
valores dos residuos e “leverages”, em geral combinados num grafico de
influéncia [110].

i. O gréfico dos “scores” mostra o perfil das amostras em relacdo a um,
dois ou trés componentes principais. Com esse gréafico é facil identificar
uma amostra que se situe longe das demais, indicando a possibilidade de

ser considerada anémala.

ii. Os residuos sdo uma medida do quanto as amostras ajustam-se ao
modelo. Uma amostra com residuo alto é pobremente descrita pelo
modelo, que descreve bem as demais amostras. Esse tipo de amostra é
considerado como um elemento estranho em relagdo ao conjunto de
amostras bem descritas pelo modelo, podendo ser considerada uma
amostra andmala.

ii. “Leverage” € uma medida de quanto um ponto de um conjunto de dados
€ extremo, comparado com a maioria. Em PCA ou PLS, “leverage” pode
ser interpretado como a distancia entre o ponto projetado e o centro do
modelo. Pontos com alto “leverage” tém uma alta influéncia sobre o
modelo e podem ou ndo ser amostras andmalas. Uma amostra com alto
“leverage” e com alto residuo é considerada um caso mais critico e pode

ser detectada usando-se o gréfico de influéncia.
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5.3.
Parametros analiticos de mérito

5.3.1.
Sinal analitico liquido

Os métodos analiticos baseados em calibragdo multivariada séo
relativamente recentes e sua aceitacdo e implantacdo ainda sao restritas [96]
principalmente devido as exigéncias de validacdo pelas agéncias e organismos
reguladores. Essa validagdo pode ser acessada pela determinagdo de
parametros que sdo conhecidos como figuras de mérito, tais como exatidao,
precisdo, sensibilidade, e limite de deteccdo. Na estimativa dos parametros
analiticos de mérito em calibracdo multivariada, a parte do sinal que se relaciona
unicamente com o analito de interesse € mais importante que o sinal total e é
denominada sinal analitico liquido (NAS, do inglés "Net Analyte Signal”) [111]. O
NAS é definido como a parte do sinal analitico que é ortogonal ao sinal dos
interferentes presentes na amostra [112]. A representacdo geométrica da
propriedade de ortogonalidade do NAS [113] € mostrada na Figura 76.

Sinal Analitico

Figura 76 - Representacdo geométrica do vetor de sinal analitico [97].

O vetor NAS contém os valores para cada amostra e pode ser relacionado
com o vetor dos coeficientes de regressdo, b (Equacdo 14), em modelos de

calibragdo inversa, tais como o PLS, através da Equacdo 18, na qual o

corresponde a raiz quadrada da soma dos quadrados de cada elemento no vetor
b [111],
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INAY| =ﬁ Equacéo 18

onde o simbolo "|| ||" indica a norma euclidiana de um vetor. Varios parametros
analiticos de mérito podem ser calculados como fungdo do NAS e, felizmente,
para calcula-los, o NAS néo precisa ser explicitamente determinado, mas apenas
0 escalar associado a ele calculado através da Equacéo 18 [111].

5.3.2.
Exatidao

A exatidao, que expressa o grau de concordancia entre o valor estimado
e o valor tido como verdadeiro ou de referéncia, € estimada comumente em
aplicacdes com calibracdo multivariada, através do RMSEP e do erro padréo
relativo da previsdo (RSEP, do inglés “Relative Standard Error of Prediction”),

calculados de acordo com as Equacéo 17 e Equacao 19, respectivamente.

Zin:l(yi - g’u)z
Z(y)z Equacéo 19

RSEP(%) = 100X

No presente trabalho, a exatiddo foi determinada com base em 20
solucBes-padrdo utilizadas como conjunto validacdo, no qual os valores de
concentracao dos analitos foram distribuidos em oito niveis, variando entre 13 e
95 pg L™. Para fins de comparacdo, o mesmo erro padréo relativo foi calculado

nas etapas de calibracao e validacdo cruzada.

5.3.3.
Precisdo

A precisdo expressa o grau de concordancia entre os resultados de uma

série de medicOes realizadas para uma mesma amostra homogénea em
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condicbes determinadas [97]. No presente trabalho ela foi considerada nos
seguintes niveis:
i. repetitividade, obtida a partir de seis medicbes de uma mesma amostra
realizadas no mesmo dia;

ii. precisdo intermediaria entre dias, obtida a partir de seis medi¢fes de uma
mesma amostra por dia, realizadas em seis dias consecutivos;

ii. precisdo média, obtida a partir do desvio padrédo médio de trés amostras
de concentragbes diferentes, correspondentes aos extremos e a um
ponto central da calibragcdo, que foram medidas seis vezes em seis dias
consecutivos. A precisdo média foi calculada de acordo com a seguinte

equacao:

precisdio média=|————
n(m-1)

Equacéo 20

Onde m ¢é o numero de repeticbes por amostra, N é o numero de
amostras, )7”. € o valor estimado para cada repeticdo e Yy, é a média estimada

para cada amostra.

5.3.4.
Faixa de reposta linear

A avaliagdo da linearidade da resposta em modelos de regressao PLS
pode ser dificil uma vez que as variaveis sdo decompostas pelos componentes
principais. Assim, uma medida quantitativa para a faixa linear de resposta néo
corresponderia a uma tarefa simples, ou mesmo possivel [97]. Qualitativamente,
os graficos de residuos e dos scores contra a concentragdo podem indicar se 0s
dados seguem ou ndo o comportamento linear. Nesse caso, o grafico de
residuos deve apresentar comportamento aleatério e o grafico dos scores,

comportamento linear.
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5.3.5.
Ajuste do modelo

O ajuste para um modelo ndo consiste em uma figura de mérito abordada
com frequéncia em guias e normas oficiais. Entretanto, devido a dificuldade em
realizar estimativas para a faixa de resposta linear, esse parametro é com
freqiéncia determinado em trabalhos que envolvem modelos de calibragédo
multivariada [114]. Este parametro pode ser estimado a partir da correlagéo entre
os valores tidos como referéncia e os valores estimados pelo modelo de
calibracdo multivariada, para a propriedade de interesse. Isso é feito
determinando por minimos quadrados, a reta que melhor se ajusta aos valores
de referéncia e os valores estimados pelo modelo, para as amostras de

calibragéo.

5.3.6.
Sensibilidade

A sensibilidade (SEN ) é definida como a fragdo do sinal responsavel pelo
acréscimo de uma unidade de concentracao a propriedade de interesse. Para
modelos de calibracdo multivariada, como PLS, pode ser determinada como
[112, 115]:

1

o

SEN =|NAS| = Equacdo 21

onde b é o vetor dos coeficientes de regressdo estimados pelo modelo de
regressao PLS.

A sensibilidade analitica (y), normalmente ndo abordada em protocolos de
validacéo, apresenta, de forma clara, a sensibilidade do método em fungéo da
unidade de concentracdo que é utilizada [96]. Por analogia a calibracdo
univariada [111], y é definida como a razdo entre a SEN e o ruido instrumental
(¢), de acordo com a Equacdo 22. O vetor € contém o desvio padrdao do sinal
analitico em cada comprimento de onda e, neste trabalho, foi estimado a partir
de quinze replicatas do branco.
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= N Equacao 22
el

O inverso da sensibilidade analitica, y*, permite estabelecer a menor
diferenca de concentracdo entre amostras, que pode ser distinguida pelo

método.

5.3.7.
Razao sinal ruido

Em calibracdo univariada, a razdo sinal/ruido, S/N (do inglés signal to
noise), representa o quanto o sinal do analito é maior que o ruido instrumental.
No caso da calibracdo multivariada, essa razéo indica o quanto a intensidade do
NAS da espécie de interesse esta acima do desvio padrédo do ruido instrumental
[112, 115]. A S/IN de uma dada amostra pode ser calculada através da Equacédo
23 [111], na qual c é a concentracdo do analito na amostra e £ é 0 erro
instrumental aleatorio em r, o espectro da amostra. E importante notar que a
razdo sinal ruido associada a uma espécie medida em um instrumento de
primeira ordem como um espectrémetro, ou seja, do tipo que é capaz de gerar
multiplas medidas ao mesmo tempo para uma mesma amostra, é tanto funcdo
da sensibilidade do instrumento para a espécie quanto uma fungdo do grau de
similaridade entre o espectro do analito e os das outras espécies presentes na
amostra. Quanto maior o grau de interferéncia espectral sobre o sinal do analito

na amostra, menor sera a razao sinal ruido [111].

c __dNAS

S/N = =
ol <[l el

Equacéo 23

5.3.8.
Limites de deteccéo e de quantificacéo

Os limites de deteccdo (LOD) e de quantificacdo (LOQ) de um
procedimento analitico expressam as menores quantidades da espécie de
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interesse que podem ser detectadas e determinadas quantitativamente,
respectivamente. Para um conjunto de dados que apresenta comportamento
homoscedastico (variancia constante ao longo da faixa de trabalho), os LOD e
LOQ na calibragdo multivariada podem ser calculados através das Equacéo 24 e
Equacéo 25 [96, 116]:

LOD = 3”5” Equacao 24
[NAS|
10]e] -
LOQ = Equacdo 25
[NAS|

5.4.
Procedimentos experimentais especificos para a construcao dos
modelos de regressao PLS

Os conjuntos de amostras de calibracdo e de teste (20 misturas para
compor o conjunto calibragdo e 20 misturas para compor o conjunto validacao)
foram preparados de modo que todas as amostras contivessem A, DBA, 78BQ,
79DMBA, 9ATHA e 9MA, distribuidas em oito niveis de concentracdo. As
concentracdes usadas foram entre 10 e 100 pg L™ para o conjunto calibracédo e
entre 13 e 95 pg L™ para o conjunto validacdo. O planejamento experimental
utilizado para a confeccdo dessas misturas foi baseado em trabalho de
FIGUEIREDO [117], com o objetivo de obter amostras mutuamente
independentes, ou seja, a composicdo de cada um dos componentes foi
escolhida de modo a variar independentemente da composi¢cdo dos outros
componentes, minimizando a correlacao entre 0s componentes.

Os planejamentos para 0s conjuntos calibragdo e validacdo estdo
apresentados nas Tabela 14 e Tabela 15. Além disso, nas Figura 77 e Figura 78,
o planejamento utilizado esta mais claramente ilustrado, através da comparacao
das composi¢des de alguns dos componentes entre si. Esses graficos mostram,
no plano formado por dois componentes, a distribuicAo mais ou menos

homogénea de seus teores nas misturas.
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Tabela 14 — Planejamento experimental para o conjunto calibragéo (ug L™).

Mistura | 9ATHA A 9MA 78BQ DBA 79DMBA
co1 25 10 20 50 100 15
Co02 25 25 10 20 50 100
Co03 100 15 50 30 15 20
co4 75 25 25 10 20 50
CO05 30 15 20 100 30 75
CO06 75 10 50 25 75 25
co7 100 30 75 75 10 50
Co8 10 10 10 10 10 10
C09 30 75 75 10 50 25
C10 15 50 30 15 20 100
C1i 15 20 100 30 75 75
C12 50 30 15 20 100 30
C13 20 100 30 75 75 10
Ci14 20 50 100 15 50 30
C15 10 20 50 100 15 50
Cle6 25 75 25 25 10 20
C17 50 25 75 25 25 10
C18 10 50 25 75 25 25
C19 50 100 15 50 30 15
C20 75 75 10 50 25 75

PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0510427/CA

Tabela 15 - Planejamento experimental para o conjunto validag&o (ug L'l).

Mistura | 9ATHA A 9MA 78BQ DBA 79DMBA
TO1 28 13 23 45 95 18
T02 28 28 13 23 45 95
TO3 95 18 45 35 18 23
TO4 70 28 28 13 23 45
TO5 35 18 23 95 35 70
TO6 70 13 45 28 70 28
TO7 95 35 70 70 13 45
TO8 13 13 13 13 13 13
T09 35 70 70 13 45 28
T10 18 45 35 18 23 95
T11 18 23 95 35 70 70
T12 45 35 18 23 95 35
T13 23 95 35 70 70 13
T14 23 45 95 18 45 35
T15 13 23 45 95 18 45
T16 28 70 28 28 13 23
T17 45 28 70 28 28 13
T18 13 45 28 70 28 28
T19 45 95 18 45 35 18
T20 70 70 13 45 28 70



DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0510427/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0510427/CA

Determinacao de azaarenos basicos por espectrofluorimetria e regresséo PLS 160

120 -
100 + . .
|
8 80 - oo .
< 60 -
g e oo
O 40 -
o
N~ * *
0. oo * . . . .
. . .
O T T T T T 1
0 20 40 60 80 100 120
DBA (ug L)

Figura 77 - Planejamento experimental para o conjunto calibracdo, ilustrando a

distribuicdo das concentracdes de DBA e 79DMBA.
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Figura 78 - Planejamento experimental para o conjunto calibracdo, ilustrando a
distribuicdo das concentracdes de 9ATHA e 78BQ.

Para cada analito em estudo, diversos modelos de regressdo PLS foram
gerados a partir dos espectros de varredura sincronizada (variaveis X) versus os
valores das respectivas concentracbes dos analitos (variaveis Y), variando

diferentes parametros. Cada modelo obtido a partir do conjunto calibracdo foi
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avaliado por validacdo cruzada total. O modelo que apresentou um valor de erro
de predicdo (RMSECV) minimo, de acordo com a variagdo do numero de
componentes principais, foi selecionado e aplicado ao conjunto validagédo para a
escolha de um modelo final, com o objetivo de comparar a capacidade dos
diferentes modelos em predizer um conjunto independente de amostras.

Os parametros testados para o melhor ajuste do modelo, além da sele¢céo
do AA e das variaveis espectrais para compor a matriz X, incluiram os seguintes
pré-tratamentos: (i) centralizacdo em torno da média; (ii) padronizacado; (iii)
“smooth” (remoc¢do de ruido); (iv) normalizacéo, dividindo-se cada espectro por
seu valor maximo; (v) primeira e segunda derivadas; (vi) combinacGes dos

tratamentos acima.

5.5.
Resultados e discusséao

5.5.1.
Escolha do solvente para as amostras

Solucdes de cada substancia pura e misturas-padrao dos seis analitos (A,
9MA, DBA, 9ATHA, 78BQ e 79DMBA) foram preparadas em diferentes
solventes, de acordo com o procedimento de extracdo do QAV (item 2.1.2). Os
espectros de emissédo e de excitagdo dessas solucdes foram obtidos com o
objetivo de identificar os comprimentos de onda de maxima intensidade
fluorescente (A) e a diferenca entre os comprimentos de onda de excitacdo e de
emissao (AA). Em seguida, foram obtidos, para as mesmas solucdes, espectros
de varredura sincronizada total (VST) na regido de 200 a 450 nm, com Al de
30 nm, Algna de 250 nm e incremento de 10 nm, totalizando um conjunto de 23
espectros. Esses espectros, ao serem tracados num mesmo grafico, formam
uma superficie de projecdo em trés dimensdes (intensidade e comprimentos de
onda de excitacdo em funcdo do AA) ou um mapa de contorno que podem ser
utilizados para selecionar os A\ que proporcionem maior seletividade para a
analise. O mesmo experimento de VST também foi realizado para os extratos de
QAV preparados nagqueles mesmos solventes.

As superficies de projecdo e 0os mapas de contorno obtidos como resultado
da VST das misturas padrdo e dos extratos de QAV fortificado em diferentes

solventes estdo apresentados na Figura 79 até a Figura 84.
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Com esses resultados, pode-se observar que no caso do solvente
metanol:amdnia (96:4), o extrato de QAV fortificado (15 pug L™ para 100% de
recuperacao na extracao, Figura 80), além de apresentar sinais fluorescentes na
mesma regiéo que a mistura padrdo (20 pg L™, Figura 79), apresenta sinais em
regides diferentes e, em ambos 0s casos, 0 sinal € muito maior para o extrato
gque para a mistura padrao, indicando interferéncia espectral. Sendo assim, esse
sistema de solventes foi considerado inadequado para o preparo das amostras
para a determinacdo dos azaarenos basicos em QAV por fluorimetria.

Comparando os mapas de contorno das misturas-padrao preparadas com
os outros dois sistemas de solventes (metanol e metanol:HCI (0,01 mol L™,
apresentados na Figura 81B e na Figura 83B, respectivamente, observa-se que
0 meio acido proporciona espectros muito mais ricos em informacéo, o que,
provavelmente, facilitaria a discriminacdo entre as substéncias que compdem a
mistura. Além disso, analisando os mapas de contorno dos extratos de QAV
fortificado para os mesmos sistemas de solventes, Figura 82B e Figura 84B,
observa-se uma menor interferéncia espectral em meio &cido, o que torna esse
sistema de solventes o mais adequado para a andlise. As regides de
interferéncia estdo destacadas nas figuras.
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Figura 80 - Superficie de Projecdo (A) e Mapa de Contorno (B) do extrato

Figura 79 - Superficie de Projecao (A) e Mapa de Contorno (B) da solucao

de QAV fortificado (15 pg L™ para recuperacdo de 100%), preparado em

Metanol:NH; (96:4).

padrdo 20 pg L™, preparada em Metanol:NH; (96:4).
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5.5.2.
Escolha dos A\ para as medidas de varredura sincronizada

Os espectros de excitacdo e de emissdo das substancias puras foram
utilizados para a determinacdo dos comprimentos de onda maximos de
excitacdo e de emissdo e, conseqientemente, dos valores de AA
correspondentes (AAmax = Aexc max — Aem max), apresentados na Tabela 16. As
medi¢cdes de varredura sincronizada das solugdes-padrao (conjuntos calibracdo
e validacéo) foram realizadas utilizando os AA 30, 50, 100, 120, 150 e 180 nm,
baseados nos resultados apresentados na Tabela 16, e diferentes modelos de
regressao PLS foram construidos para cada analito e cada AA. Os AA iguais a
30, 120 e 150 nm foram selecionados, pois foram aqueles que proporcionaram

0s modelos de regressdo com 0os menores valores de RMSECV e RMSEP.

Tabela 16 — Comprimentos de onda maximos para os analitos puros no solvente
Metanol:HCI 10 mol L™)

)\emb )\exc A)\méxb A)\selecionado
9ATHA 238 /328 360 122 /32 30
A+9MA? 251/ 353 473 222/120 150
9IMA 252 /352 476 224 /124 120
78BQ 275 430 155 120
DBA 299 /426 /403 450 151/24/47 30
79DMBA 291 /381 475 184/94 120

#Nao foi possivel determinar a acridina individualmente, mas sim a sua composi¢do com a 9-metilacridina.

® Os valores sublinhados correspondem aos A de maxima intensidade fluorescente.

Nas Figura 85, Figura 86 e Figura 87 estdo apresentados os espectros de
varredura sincronizada obtidos com os AA selecionados, mostrando a
correspondéncia entre os espectros dos analitos puros e 0s das misturas-
padréo, e algumas regides onde ha interferéncia espectral proveniente de outras
substancias presentes no extrato de QAV, principalmente sobre o sinal da
9ATHA.
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Figura 85 — Espectros de varredura sincronizada (AA = 30 nm) das solu¢des dos analitos
puros e de uma mistura dos mesmos, 100 pg L™ em Metanol:H,O (70:30), HCI 10" mol

L™, e do extrato de QAV fortificado, 30 ug L* para recuperacdo de 100%, no mesmo

solvente.
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Figura 86 - Espectros de varredura sincronizada (AA = 120 nm) das solugbes dos
analitos puros e de uma mistura dos mesmos, 100 ug L™ em Metanol:H,O (70:30), HCI
10 mol L™, e do extrato de QAV fortificado, 30 ug L™ para recuperacéo de 100%, no

mesmo solvente.
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Figura 87 - Espectros de varredura sincronizada (AA = 150 nm) das solugbes dos
analitos puros e de uma mistura dos mesmos, 100 ug L™ em Metanol:H,O (70:30), HCI
10 mol L™?, e do extrato de QAV fortificado, 30 ug L™ para recuperacéo de 100%, no

mesmo solvente.

5.5.3.
Selecdo de variaveis

A utilizacdo de todas as variaveis X (comprimentos de onda) disponiveis
muitas vezes pode ndo ser o mais indicado, pois acarretaria, por exemplo, em
um tempo computacional longo, em tendéncia a superajuste (overfitting),
colinearidades, na alta complexidade nos modelos, etc., Por causa disso, dois
criterios de selecdo de varidveis foram avaliados: (i) utilizacdo de um
subconjunto de variaveis diretamente relacionadas com a propriedade a ser
predita, selecionado de acordo com conhecimentos quimicos; (ii) utilizagdo de
um subconjunto de varidveis selecionadas de acordo com dois graficos
fornecidos pelo programa estatistico utilizado: coeficientes de regressédo e
cargas das variaveis X (X-loadings weights).

Os coeficientes de regressao sdo usados principalmente para verificar a
importancia das diferentes variaveis X em predizer Y. Valores absolutos altos de
coeficientes de regressao indicam variaveis de grande importancia (significancia)
e valores pequenos (perto de 0) indicam variaveis sem importancia. O valor do
coeficiente indica o aumento médio em Y quando a variavel X correspondente é
aumentada de uma unidade, mantidas todas as outras variaveis constantes
[110].
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O gréfico das cargas das variaveis X contra o nimero da variavel, para um
determinado componente principal, também é usado para descobrir quais
variaveis X sao as importantes para predizer Y. Esse grafico mostra a relacdo
entre o componente especificado e as diferentes variaveis X. Se uma variavel
tiver um grande valor de carga, positivo ou negativo, isto significa que a variavel
€ importante para o componente. Varidveis com valores de carga altos nos
primeiros componentes sdo aquelas que explicam a maior variagdo em Y [110].

Para ilustrar como sao utilizados tais gréficos, na Figura 88 sdo
apresentados os coeficientes de regressdo e na Figura 89 as cargas das
variaveis X do modelo PLS construido a partir dos espectros inteiros do conjunto
calibracdo (AN = 30 nm), para predicdo da concentracdo de 9ATHA, com os
dados centrados em torno da média. Nesse caso, observa-se que os valores
mais altos de coeficientes de regressdo e as maiores cargas nos componentes
principais 1 e 2 correspondem as variaveis na regido de 300 a 350 nm. No caso
das cargas das variaveis X, Figura 89, vale ressaltar que o componente principal
2, para o qual observamos valores positivos altos entre 300 e 350 nm, explica
99% da variacdo dos dados em Y, ou seja, da variacdo da concentracdo da
9ATHA. Além disso, a Figura 85 mostra que o espectro de varredura
sincronizada da 9ATHA, usando AA de 30 nm, praticamente ndo sofre
interferéncia dos outros analitos na regido de 300 a 350 nm.

Para aquele modelo construido com os espectros inteiros, obteve-se
RSEP% igual a 5,6% para o conjunto validacdo, utilizando-se quatro
componentes principais. Com a selecéo da regido do espectro de 300 a 350 nm,
obteve-se RSEP% igual a 3,6% para as mesmas amostras, utilizando-se apenas
um componente principal. Portanto, a selecdo de varidveis proporcionou uma
diminuicdo no erro da predicdo, além de diminuir o nimero de componentes
principais utilizados.

Para todos os modelos PLS construidos foi necessario algum tipo de
selecdo de variaveis. Essa selecdo foi feita, na maioria dos casos, combinando-
se subconjuntos de variaveis selecionados pelos dois critérios mencionados
acima. As variaveis utilizadas nos modelos finais estdo apresentadas na Tabela

17, apresentada no item 5.5.5.
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Coeficienies de Regressdo
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Figura 88 - Coeficientes de regressdo do modelo PLS construido com os espectros
inteiros (250 a 450 nm) de varredura sincronizada, AN = 30nm, das misturas do conjunto

calibracéo para a predigcéo de 9ATHA.

0a Cargas das vanaveis X (X-loading Weighis
0
od -
01
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Varigveis X
T T T T T
300 350 400 450

250
CP (X-expl Y-expl) 1(100% -3%)
Figura 89 - Cargas das variaveis X nos componentes principais 1 e 2 do modelo PLS
construido com os espectros inteiros (250 a 350 nm) de varredura sincronizada, A\ =

30nm, das misturas do conjunto calibracdo para a predi¢cdo de 9ATHA. PC1 ([J J ) e PC2
(L)
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5.54.
Deteccédo de amostras andmalas

Primeiramente, observando o0s espectros obtidos para 0s conjuntos
calibracdo e validacdo com AN = 30 nm, apresentados na Figura 90, pode-se
verificar que, aparentemente, ndo ha nenhuma amostra suspeita de ser
anOmala. No entanto, ao se acrescentar 0s espectros obtidos para os extratos de
QAV, fortificado e néo-fortificado, Figura 91, verifica-se que, em algumas
regides, os comportamentos espectrais sdo bem distintos. Nessa mesma Figura
91, para facilitar a visualizagdo, foram incluidos espectros de apenas algumas
solugBes-padréo (10, 50 e 100 pg L' para todos os analitos), o espectro do
extrato de QAV sem fortificacdo e os espectros dos extratos de QAV fortificado

com 6,0 pug L™ de cada analito (30 pug L™ no extrato para 100% de recuperacao).

0 b

T T T T T
200 250 300 250 400 450
nm

Figura 90 — Espectros de varredura sincronizada, AA = 30 nm, das solugbes dos

conjuntos calibracdo e validacao.
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Figura 91 — Espectros de varredura sincronizada, AA = 30 nm, de solu¢Bes padrédo (10,
50 e 100 ug L* para cada um dos analitos), do extrato de QAV sem fortificacdo e dos
extratos de QAV fortificado com 6,0 pg L™ de cada analito, QAV+A, (30 pg L™ no extrato

para 100% de recuperacao).

A andlise dos componentes principais, utilizando AA = 30 nm e o0s
espectros em toda a regido estudada (200 — 450 nm), com os dados centrados
em torno da média, confirmou que as amostras de QAV e QAV fortificado
poderiam ser classificadas como anémalas quando comparadas com as misturas
sintéticas dos conjuntos calibracdo e validacdo. Nessa andlise, foram
necessarios quatro componentes principais para explicar 100% da varia¢do de
X. Os graficos dos “scores” e de influéncia estdo apresentados, respectivamente,
nas Figura 92 e Figura 93. Nesses graficos, os pontos envolvidos com um circulo
referem-se as amostras de QAV.

Por outro lado, ao se fazer a analise dos componentes principais apenas
com as variaveis selecionadas para cada analito, as amostras de QAV podem
ndo ser consideradas andmalas, ja que se estaria trabalhando em uma regido de
menor interferéncia espectral. Como exemplo, podemos citar o caso da DBA,
para a qual foram utilizados o AA de 30 nm e a regido espectral de 380 a 450 nm
para a construcdo do modelo PLS. Nessa analise, foi necessario apenas um
componente principal para explicar 100% da variagdo de X. Os gréficos dos
“scores” e de influéncia estdo apresentados, respectivamente, na Figura 94 e na

Figura 95. Nesse caso, a analise dos componentes principais com os dados
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centrados em torno da média ndo aponta as amostras de QAV (destacadas com
um circulo) como anémalas.

No gréfico de influéncia mostrado na Figura 95 pode-se observar que ha
uma amostra com alto residuo (extrato de QAV néo fortificado), o que indica que
ela ndo é bem descrita pelo modelo. No entanto, o seu valor de “leverage” é
comparavel aos valores apresentados pelas solu¢des-padrao utilizadas como os
conjuntos calibracéo e validacéo.

As andlises dos componentes principais foram realizadas com o0s
espectros de varredura sincronizada obtidos apenas com as amostras dos
conjuntos calibracdo e validacdo, utilizando as regides espectrais e 0s AA
selecionados para cada analito (Tabela 17), e nenhuma foi considerada
anbmala. No entanto, quando os espectros dos extratos de QAV foram incluidos
na analise, estas amostras foram apontadas como andémalas para a 9ATHA,
conforme mostrado nos graficos dos scores (Figura 96) e de influéncia (Figura
97). Isso pode ser explicado pela interferéncia espectral proveniente da matriz do

QAV sobre o sinal da 9ATHA, ja mencionada anteriormente.
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Scores

Heenpl 87% 2%, 1%

Figura 92 - Grafico dos “scores” nos trés componentes principais dos espectros de
varredura sincronizada (AA = 30 nm, espectros inteiros - 200 a 450 nm) das amostras
dos conjuntos calibracdo e validagéo e dos extratos de QAV. Os pontos marcados com
um circulo representam os extratos dos QAV fortificados e o ponto marcado com dois

circulos representa o extrato do QAV sem fortifica¢ao.

50 Vanéncia residual de X influéneia

2 3 ° g ° o
4 ) @ &0 o

Leverage
T
0 0.05 0.10 0.15 020 025 0.30 035

3CP
Figura 93 - Grafico de influéncia nos trés componentes principais dos espectros de
varredura sincronizada (AN = 30 nm, espectros inteiros - 200 a 450 nm) das amostras
dos conjuntos calibracdo e validacdo e dos extratos de QAV. Os pontos marcados com
um circulo representam os extratos dos QAV fortificados e o ponto marcado com dois

circulos representa o extrato do QAV sem fortifica¢ao.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0510427/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0510427/CA

Determinacao de azaarenos basicos por espectrofluorimetria e regresséo PLS 175

500 —| Scﬂ.res
. .
400 — S
OO | T
00— g - g

] : . . T ®®
-200 — . : . . . ®
o0 — b S S P L

Samples
CIOW Co5 CIOQ C13 C%? T01 TEIJ5 T09 T1|3 T17 slc b‘co 1 EXT2 ‘

CPOCon 71100%)
Figura 94 - Gréfico dos “scores” no primeiro componente principal dos espectros de
varredura sincronizada, utilizando as variaveis selecionadas para a DBA (AN = 30 nm,
380 a 450 nm), das amostras dos conjuntos calibracéo e validagéo e dos extratos de
QAV. Os pontos marcados com um circulo representam os extratos dos QAYV fortificados

e o ponto marcado com dois circulos representa o extrato do QAV sem fortificagdo.

s | Varidncia residual de X infiuéncia
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e
Figura 95 - Gréfico de influéncia no primeiro componente principal dos espectros de
varredura sincronizada, utilizando as variaveis selecionadas para a DBA (AN = 30 nm,
380 a 450 nm) das amostras dos conjuntos calibracdo e validacdo e dos extratos de
QAV. Os pontos marcados com um circulo representam os extratos dos QAYV fortificados

e o ponto marcado com dois circulos representa o extrato do QAV sem fortificacdo.
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Figura 96 - Gréfico dos “scores” nos dois componentes principais dos espectros de
varredura sincronizada, utilizando as variaveis selecionadas para a 9ATHA (AA = 30 nm,
300 a 350 nm) das amostras dos conjuntos calibracdo e validacdo e dos extratos de
QAV. Os pontos marcados com um circulo representam os extratos dos QAYV fortificados

e o ponto marcado com dois circulos representa o extrato do QAV sem fortificagdo.
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Figura 97 - Grafico de influéncia nos dois componentes principais dos espectros de
varredura sincronizada, utilizando as variaveis selecionadas para a 9ATHA (AN = 30 nm,
300 a 350 nm) das amostras dos conjuntos calibracdo e validacdo e dos extratos de
QAV. Os pontos marcados com um circulo representam os extratos dos QAYV fortificados

e o ponto marcado com dois circulos representa o extrato do QAV sem fortificacdo.
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5.5.5.
Os modelos de regressao PLS

Para todos os analitos, foram obtidos diferentes modelos PLS, utilizando-
se: (i) espectros inteiros, sem pré-tratamentos; (ii) espectros inteiros, com cada
um dos pré-tratamentos ja mencionados; (iii) subconjuntos de variaveis, sem pré-
tratamentos; (iv) subconjuntos de variaveis, com cada um dos pré-tratamentos.

A habilidade preditiva de cada modelo foi avaliada utilizando-se 0 RMSEP,
gue representa uma medida da diferenca média entre os valores fornecidos pelo
modelo e os valores de referéncia, nos estagios de validacdo e predicao. O
RMSEP pode ser interpretado como o erro médio da predicdo, expresso na
mesma unidade da propriedade que esta sendo medida, e é bastante sensivel a
presenca de amostras com erros elevados [118].

Como ja foi dito, durante o processo de valida¢do, seja com um conjunto
de amostras independentes da calibracdo ou por validacdo cruzada, um passo
critico € estabelecer o niumero 6timo de componentes principais que seréao
utilizados no modelo. Para exemplificar, na Figura 98 é apresentado o grafico do
RMSEP versus o numero de componentes principais utilizado, do modelo
construido para a predicdo de 9MA. Verifica-se que a utilizacdo de quatro
componentes principais fornece o menor valor de RMSEP. O numero de
componentes principais utilizados nos modelos finais para todos os analitos
estdo apresentados na Tabela 17.

Com relacdo aos pré-tratamentos testados, os modelos que forneceram
resultados com menores valores de RMSEP foram aqueles construidos a partir
dos espectros centrados em torno da média, sem nenhum outro tipo de pré-
tratamento. A Tabela 17 apresenta também os pardmetros dos modelos de
regressao selecionados para a predicdo dos azaarenos, mostrando as regibes
do espectro (variaveis X), o niumero de componentes principais utilizados, e os
valores de erro padrdo relativo (RSEP%) obtidos nas etapas de calibragéo,
validacdo cruzada e teste, além da predi¢cdo das amostras de QAV fortificado.
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Figura 98 - Grafico RMSEP versus o nimero de componentes principais, do modelo
PLS construido para a determinac¢éo de 9MA (AA = 120 nm, 340 — 400nm).

Como pode ser observado, nenhum modelo de regressdo PLS foi
apresentado para a determinacdo da acridina, pois nenhum dos modelos
testados forneceu resultados satisfatérios, ja que os erros de predicdo foram
muito altos. Isso deve-se ao fato de a acridina ter um espectro de fluorescéncia
praticamente idéntico ao da 9MA, mas com intensidade consideravelmente
menor, como pode ser visto na Figura 85 e na Figura 86. Optou-se, entdo, pela
construcdo de um modelo para a predicdo da combinacdo de A+9MA que
apresentou resultados de qualidade um pouco inferior ao dos outros analitos,
mas ainda satisfatorios, inclusive para os erros da predicdo nas amostras de
QAV.

Outro ponto importante a ser observado é que nao foi possivel determinar
9ATHA e 78BQ nas amostras de QAYV, visto que os erros de predi¢cdo foram
muito altos. Isso ocorreu devido a interferéncia espectral proveniente de outras
substancias presentes no extrato de QAV sobre o sinal da 9ATHA e porque a
78BQ apresenta sinal fluorescente muito baixo quando comparado com os dos
outros analitos (Figura 85 a Figura 87).
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Tabela 17 - Modelos PLS selecionados para predi¢éo dos azaarenos.
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RMSE (ug L™)°

Regido (hm) AA (nm)  CP? CAL FCV PRED QAV+A®
78BQ 240 - 400 120 5 3,3 4,7 3,2 104
79DMBA 270 - 450 120 3 1,5 2,4 1,3 6,1
9ATHA 300 - 350 30 1 1,7 1,9 1,7 54
9MA 340 - 400 120 4 3,3 5,1 5,0 2,4
A+9MA 320 - 400 150 4 5,8 13 8,9 5,9
DBA 380 - 450 30 1 2,7 3,1 2,2 2,5

#CP = nimero de componentes principais.

® Erro médio quadratico para as amostras: no conjunto calibragédo (CAL); na validagdo cruzada total (FCV); no

conjunto validagao (PRED) e nas amostras de QAV fortificado (QAVP+A).

¢ Trés amostras de QAV fortificadas com 6 ug L™ de cada analito (30 pg L™ no extrato, para 100% de

recuperagdo), sendo as concentracoes de referéncia determinadas pelo método HPLC-FD [79].

5.5.6.

Parametros analiticos de mérito

O resultado do calculo das figuras analiticas de mérito esta apresentado na

Tabela 18. Os dados de regressao parecem ajustar-se satisfatoriamente bem ao

modelo linear. O conjunto de figuras que inclui da Figura 99 a Figura 104 mostra

os gréficos dos valores de concentracdo dos analitos de referéncia contra os

mesmos valores estimados, que demonstram o bom ajuste do modelo linear e a

apresentagédo do modelo PLS em sua forma pseudounivariada. Os valores dos

coeficientes de correlagéo estdo apresentados na Tabela 18.
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Figura 99 - Valores de referéncia versus estimados pelo modelo Fluorescéncia-PLS para

a 78BQ. (¢ ) conjunto calibracéo, (¢) conjunto validacdo e (O ) reta ajustada.
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Figura 100 - Valores de referéncia versus estimados pelo modelo Fluorescéncia-PLS

para a 79DMBA. (¢ ) conjunto calibragdo, (¢) conjunto validag&o e (O ) reta ajustada.
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Figura 101 - Valores de referéncia versus estimados pelo modelo Fluorescéncia-PLS

para a 9ATHA. (¢ ) conjunto calibracdo, (¢) conjunto validacdo e (O ) reta ajustada.
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Figura 102 - Valores de referéncia versus estimados pelo modelo Fluorescéncia-PLS

para a 9MA. (¢ ) conjunto calibragéo, (¢) conjunto validacdo e (O ) reta ajustada.
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Figura 103 - Valores de referéncia versus estimados pelo modelo Fluorescéncia-PLS

para a A+9MA. (¢ ) conjunto calibracéo, (¢) conjunto validacdo e (O ) reta ajustada.
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Figura 104 - Valores de referéncia versus estimados pelo modelo Fluorescéncia-PLS

para a DBA. (¢ ) conjunto calibracéo, (¢) conjunto validacdo e (O ) reta ajustada.
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No conjunto de figuras que vai da Figura 105A a Figura 110A sao
mostrados os graficos dos scores do primeiro componente principal contra a
concentracdo, com excecdo da 78BQ (Figura 105A) para a qual o terceiro
componente principal foi utilizado por ser o que explicou a maior parte da
variacdo de Y. Nas mesmas figuras, nas partes denominadas pela letra B, sédo
apresentados os gréaficos dos residuos. Para a 9ATHA (Figura 107) e DBA
(Figura 110), claramente observa-se um comportamento linear nos gréaficos dos
scores e erros com comportamento aleatério nos graficos dos residuos. Para as
outros azaarenos, 0S pontos que apresentam maior desvio do comportamento
linear nos gréficos dos scores ndo devem ser encarados, necessariamente,
como indicio de falta de linearidade dos dados, uma vez que os modelos PLS

utilizam mais componentes principais do que os utilizados na confeccéo destes

gréficos.
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Figura 105 — A: (¢ ) scores do terceiro componente principal (6% de varidncia em X e
71% de variancia em Y) contra as concentracdes de referéncia da 78BQ para as
amostras do conjunto calibracdo, (—) reta ajustada. B: grafico dos residuos contra as

concentracdes de referéncia da 78BQ para os conjuntos calibragdo (¢ ) e validagéo (o).
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Figura 106 — A: (¢ ) scores do primeiro componente principal (28% de variancia em X e
57% de variancia em Y) contra as concentra¢gfes de referéncia da 79DMBA para as
amostras do conjunto calibracdo, (—) reta ajustada. B: grafico dos residuos contra as

concentracdes de referéncia da 79DMBA para os conjuntos calibracdo (¢ ) e validacao

(@).
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Figura 107 — A: (¢) scores do primeiro componente principal (99% de variancia em X e
100% de variancia em Y) contra as concentracdes de referéncia da 9ATHA para as
amostras do conjunto calibracdo, (—) reta ajustada. B: grafico dos residuos contra as

concentracdes de referéncia da 9ATHA para os conjuntos calibragéo (¢ ) e validacéo (o).
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Figura 108 — A: (#) scores do primeiro componente principal (90% de variancia em X e
63% de variancia em Y) contra as concentra¢cdes de referéncia da 9MA para as amostras

do conjunto calibracéo,

(—) reta ajustada. B: gréafico dos residuos contra as

concentracdes de referéncia da 9MA para os conjuntos calibragdo (¢ ) e validacéo (o).

Scores do 1° omponente principal

76%; Y=59%)

(X=

1.500

1.000

500

-500

-1.000

-1.500

50 100 150

Concentragdes de referéncia (ug L'l)

200

Residuos

30,00 ~

20,00 ~

10,00

0,00 4

-10,00 -

-20,00 ~

*
*
G
*
o
.o

-30,00

50 100 150

Concentragdes de referéncia (ug L'l)

200

Figura 109 — A: (¢) scores do primeiro componente principal (76% de variancia em X e
59% de varidncia em Y) contra as concentracdes de referéncia da A+9MA para as
amostras do conjunto calibracdo, (—) reta ajustada. B: grafico dos residuos contra as

concentracdes de referéncia da A+9MA para os conjuntos calibragdo (¢ ) e validacéo (o).
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Figura 110 - A: (#) scores do primeiro componente principal (100% de varidncia em X e
99% de variancia em Y) contra as concentracdes de referéncia da DBA para as amostras
do conjunto calibracdo, (—) reta ajustada. B: grafico dos residuos contra as

concentracdes de referéncia da DBA para os conjuntos calibragdo (¢ ) e validacéo (o).

Os indicadores de exatiddo, mostrados na Tabela 18, apresentam um nivel
aceitavel de dispersao, indicando que o valor do RMSECV é uma boa estimativa
dos erros de previsdo observados no conjunto validacdo. Todos os valores de
RSEP% foram menores que 10%, com excecdo do valor obtido na etapa de
validagdo cruzada para A+9MA que foi igual a 15%.

Para avaliar a sensibilidade dos modelos o melhor parametro € o inverso
da sensibilidade analitica (y'), pois pode ser interpretado de forma mais clara por
sua relacdo direta com a concentracdo. Segundo esses valores, os modelos
seriam capazes de distinguir entre amostras com diferenca de concentracéo da
ordem de 0,015 a 0,66 pg L™, dependendo do analito.

Os valores de precisdo apresentaram um nivel de dispersao aceitavel. Os
resultados para repetitividade e precisdo intermediaria foram obtidos para trés
niveis de concentracdo (correspondentes aos extremos e ao ponto central da
calibracéo: 10, 50 e 100 pg L™) e calculados a partir de seis medidas de uma
mesma amostra realizadas no mesmo dia, e a partir de seis medidas de uma
mesma amostra por dia, realizadas em seis dias consecutivos, respectivamente.
Os resultados para os trés niveis de concentracdo, em valores percentuais,
estdo apresentados na Tabela 19. Para precisdo média, foi calculado o desvio
padrdo médio das mesmas trés amostras que foram medidas seis vezes em seis
dias consecutivos. Os resultados de repetitividade e de precisdo intermediaria
para o nivel de concentracdo de 50 pg L™, na unidade de concentracdo, e os

resultados de precisdo média estdo apresentados na Tabela 18.
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Tabela 19 — Resultados de precisédo, em valores percentuais, para os modelos

fluorescéncia-PLS.

78BQ 79DMBA 9ATHA 9MA A+9MA DBA

10 ug L™ Repetitividade 12 3,2 3,5 16 8,1 11
Intermediaria® 19 1,1 3,9 12 1,8 4,8
50 ug Lt Repetitividade 2,8 1,2 1,2 6,5 4.4 0,75
Intermediaria® 4,0 3,5 4,3 2,0 3,6 3,7
100 pg L™ Repetitividade 2,0 1,3 1.4 6,0 4,6 0,44
Intermediaria® 3,6 2,0 3,7 4,9 3,7 3,2

#Precisdo intermediaria entre dias.

Os resultados apresentados na Tabela 19 mostram que, nos casos da
9MA e A+9MA, os valores obtidos para precisdo intermediaria entre dias sé@o
menores que os obtidos para a repetitividade, apresentando uma ordem inversa
da que é apresentada teoricamente. Essa diferenca pode ser atribuida a
possiveis variagdes instrumentais que ocorreram ao longo do dia em que foram
realizados os estudos de repetitividade. No entanto, se um teste F for aplicado, a
partir dos quadrados dos respectivos valores de precisdo intermediaria e
repetitividade (variancias), observa-se que os valores calculados, 0,086 para
9MA e 0,633 para A+9MA, sdo menores que o valor Fgse, tabelado (com 5 e 30
graus de liberdade) de 2,534. Uma vez que os valores calculados ndo excedem
o valor critico, pode-se concluir que ndo ha diferenca estatisticamente
significativa entre as duas estimativas de precisdo, para os dois casos.

Os valores para razdo sinal ruido apresentados mostram 0 quanto o
escalar NAS esta acima do desvio padréo da flutuacao do sinal instrumental. De
acordo com os resultados, a menor razdo sinal ruido observada para as
amostras do conjunto calibracéo foi 15 (A+9MA), que representa um valor cinco

vezes maior que o limite minimo aceitavel para determina¢cdes quantitativas [97].

5.5.7.
Determinacgdo dos azaarenos basicos em amostras comerciais de
QAV

Para avaliar a qualidade dos resultados, além do RMSEP, foram também

calculados os erros relativos (Equacédo 26) para as amostras de QAV e QAV

fortificado, apresentados na Tabela 20, onde VY, . r€Presenta o valor de

188


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0510427/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0510427/CA

Determinacao de azaarenos basicos por espectrofluorimetria e regresséo PLS

concentracao determinado pelo método HPLC-FD apresentado neste trabalho
[79].

ErrO% = [(yestimado - yreferéncia)/ yreferéncia] ><100 Equagéo 26

Tabela 20 — Erros relativos para a determinacgéo dos analitos nas amostras de QAV.

78BQ 79DMBA 9ATHA
pg L? Hg Lt Hg L?
estimado referéncia erro% estimado referéncia erro% estimado referéncia erro%
Branco-extragédo 177 1,0 17303 5,9 0 -- 59 0 --
Extrato 1 123 26 365 26 27 -1,0 57 9,5 493
Extrato 2 121 26 362 26 26 -11 54 0
Extrato 3 147 28 420 28 30 -7,6 62 0
9IMA DBA A+9MA
pgL? Hg Lt Hg L*
estimado referéncia erro% estimado referéncia erro% estimado referéncia erro%
Branco-extragédo 0 0 -- 0 0 -- 8,4 0
Extrato 1 30 27 12 25 25 -2,3 58 54 7,7
Extrato 2 22 25 -10 25 29 -12 54 50 6,8
Extrato 3 21 22 -4,6 26 29 -8,2 58 50 17
A = A+9MA - 9MA
pg L?
estimado referéncia erro%
Branco-extragédo 8,4 0 --
Extrato 1 28 28 3,4 RMSEP (ug L™ 6,6
Extrato 2 31 25 23
Extrato 3 37 28 35 RSEP% 24

Na Tabela 20, os extratos das amostras de QAV fortificado estéo
denominados como Extratos 1, 2 e 3, e o0 extrato de QAV nao fortificado como
Branco-extracdo. Os valores em negrito indicam os casos em que o0 método de
referéncia (HPLC-FD) ndo detectou a presenca do analito e o método
Fluorescéncia-PLS estimou um valor acima do limite de quantificacao,
previamente determinado. Observa-se que os erros relativos encontrados para a
determinacédo de 79DMBA, 9MA e DBA foram todos menores que 15%, o que &
bastante razoavel para o método em estudo, e 0s erros para a determinagéo de
A+9MA foram menores que 20%. Os valores ndo mencionados referem-se a
amostras que nao contém o analito, ndo sendo possivel, portanto, o célculo do
erro relativo.

Como ja mencionado, ndo foi possivel determinar 9ATHA e 78BQ nas
amostras de QAYV, visto que os erros de predigdo foram muito altos. Isso ocorreu
devido a interferéncia espectral proveniente de outras substancias presentes no
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extrato de QAV sobre o sinal da 9ATHA e porgue a 78BQ apresenta sinal
fluorescente muito baixo quando comparado com os dos outros analitos.

Além do célculo dos erros relativos para a composi¢cao A+9MA, 0 mesmo
foi feito para a acridina, por diferenca entre os teores de A+9MA e 9MA. Os
valores de RMSEP e RSEP% também foram calculados e estdo apresentados
na Tabela 20. Vale mencionar, em termos de comparagdo, que o RMSEP

encontrado para a 9MA foi de 2,4 ug L™ e para a composicdo A+9MA foi de 5,9
ug L

190


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0510427/CA




