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RESUMO

NUNES, Lidiane Cristina, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, fevereiro
de 2007. Métodos quimiométricos aplicados na determinagao
espectrofotométrica de misturas de aminoacidos. Orientador: Efraim
Lazaro Reis. Co-Orientadores: César Reis e Benjamin Gongalves
Milagres.

O propodsito deste estudo foi fazer determinagdes simultdneas de
aminoacidos usando métodos de calibragdo multivariada. A metodologia é
baseada na reacado entre aminoacidos e 1,2 naftoquinona-4-sulfonato de
sédio (NQS). Uma série de 32 misturas sintéticas com diferentes
concentragdes de Fenilalanina, Histidina, Prolina, Triptofano e Isoleucina foi
preparada de acordo com um planejamento fatorial 2°. Os espectros
derivativos foram obtidos pela reagdo em um sistema em fluxo; as solugdes
foram adicionadas continuamente, empregando uma bomba peristaltica com
vazao fixa em 0,40 mL min”'. Uma vez que o NQS se decompde em meio
alcalino, a reacao foi desenvolvida on-line pela insercdo em confluéncia de
NQS e a solugédo tampéao (Na,CO3/NaOH) a pH 10. Para o desenvolvimento
da reacdo a bobina de reacéo foi colocada em um banho termostatizado e
mantido a 70 °C. A solugao final foi coletada em cubeta de quartzo e a leitura
foi realizada em um espectrofotdémetro UV-VIS, Hitachi modelo U 2000. Duas
técnicas quimiométricas foram aplicadas, analise das componentes
principais (PCA) e regressdo por minimos quadrados parciais (PLS). Os
modelos multivariados foram desenvolvidos a partir de espectros originais
(UV-VIS), registrados entre 290 e 590 nm e pré-processados com primeira
derivada. Para o PLS os melhores resultados foram conseguidos com
modelos desenvolvidos a partir dos dados derivados, envolvendo o uso de 9
variaveis latentes (VLS). Nestas condig¢des, erros de previsao inferiores a 6%
foram obtidos para todas as espécies em estudo. Na analise de amostras
reais, algumas inconsisténcias foram observadas, originadas principalmente
pela presenca de substancias ndo modeladas. De maneira geral, os
resultados apresentaram uma boa capacidade de previsdo dos modelos
multivariados fundamentados em espectrofotometria UV-VIS. Para analise

de amostras reais, entretanto, ha necessidade de considerar a presenca de
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outras substancias, as quais deverdao ser modeladas junto com os

aminoacidos de interesse.
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ABSTRACT

NUNES, Lidiane Cristina, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, February
of 2007. Chemometrics methods applied in the spectrophotometric
determination of amino acid mistures. Adviser: Efraim Lazaro Raeis.
Co-advisers: César Reis and Benjamin Gongalves Milagres.

The purpose of this paper was to make simultaneous amino acid
determination using methods of multivariated calibration. The method is
based on the reaction between amino acids and sodium 1, 2-naphthoquinone
4-sulphonate (NQS). A set of 32 synthetic mixtures with different
concentrations of Phenylalanine Histidine, Proline, Tryptophan and
Isoleucine was prepared in accordance with an factorial planning 2°. The
derivative specters were obtained by the reaction in a flow system, the
solutions were added continuously, using a peristaltic pump with fixed outflow
in 0,40 ml min™". Once that the NAS decomposes in alkaline way, the reaction
was developed on-line for the insertion in confluence of NQS and the
tamponade solution (Na,CO3/NaOH) pH of 10. For the development of the
methodology, the reaction bobbin was placed in a 70 °C thermal bath and
kept at this temperature. The final solution was collected in quartz bucket and
the reading was carried through in a Hitachi model U 2000 UV-VIS
spectrophotometer. Two chemometric techniques were applied: Principal
Component Analysis (PCA) and Partial Least Squares (PLS). The multivaried
models were developed from the original specters (UV-VIS), registered
between 290 and 590 nm and preprocessed with first derivative. For the PLS
technique, better results were obtained with models developed from the
derivated data, involving the use of 9 latent variable model (VLS). In these
conditions, forecast errors below to 6% were obtained for all the species in
study. In the real samples analysis, some inconsistencies originated mainly
for the presence of not shaped substance were observed. In a generalized
manner, the results show a good forecast capacity of the multivariated
models based on a UV-VIS spectrophotometry. For real samples analysis,
however, it has the need of considering the presence of other substances

that should be shaped with the interest amino acids.
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Introducao

1. INTRODUCAO

Os aminoacidos sdo unidades estruturais basicas das proteinas, a
quantificacdo e a qualificacdo dos mesmos tornam-se necessarias uma vez
que o principal fator determinante da qualidade da proteina é a sua
composi¢do em aminoacidos [1].

As proteinas e os aminoacidos sdo de fundamental importancia na
nutricdo, porque estdo intimamente relacionados com os processos vitais
das células e, consequentemente, de todo o organismo [2].

As proteinas sao constituidas de unidades de aminoacidos
provenientes de fontes exdgenas ou sintetizadas pelo organismo. Quando o
aminoacido ndo pode ser sintetizado pelo organismo ou € sintetizado em
quantidades insuficientes, € denominado essencial, uma vez que deve ser
obtido de fontes exdgenas. Consideram-se como aminoacidos essenciais
para o homem a lisina, triptofano, histidina, fenilalanina, leucina, isoleucina,
treonia, metionina e valina. Os demais sao sintetizados a partir de produtos
comuns do metabolismo intermediario, razdo pela qual foram classificados
Como nao-essenciais [3].

Como as proteinas s&o formadas por varios aminoacidos, o
organismo animal necessita dos mesmos para sintetizar as suas proprias
proteinas. Embora alguns aminoacidos mais simples sejam sintetizados pelo
organismo, pelo menos 10 deles ndo s&o sintetizados na velocidade
necessaria para atender as necessidades organicas sendo, portanto,
necessaria sua presencga na dieta [2].

O desequilibrio dos aminoacidos pode causar aumento da sintese de
gordura, aumento da sensibilidade aos contaminantes de alimentos,
crescimento reduzido, reducdo da eficiéncia alimentar, reproducio
ineficiente e problemas com a aparéncia dos pelos e da pele. As dietas
precisam ser convenientemente equilibradas para manter o balanco
nitrogenado que regula a intensidade da urogénese e a taxa de
transformacao de aminoacidos em lipidios e glicidios [2].

A bioquimica dos aminoacidos € complexa tanto na nutricdo humana

quanto na animal, portanto, conhecer as variagdbes do conteudo de
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aminoacidos e proteinas em um determinado alimento sdo de extrema
importancia.

Os aminoacidos, em geral, sao dificimente analisados por
espectrofotometria molecular utilizando-se métodos univariados, porque
seus espectros na regiao UV-VIS sao severamente sobrepostos [4].
Utilizando os meétodos de calibragdo multivariada é possivel determinar
componentes em mistura, eliminar ou minimizar efeitos de interferéncia
especificos ou de matriz e ruido, além de detectar amostras an6malas. Estas
caracteristicas também tornam possivel reduzir as etapas necessarias na
preparacdo das amostras, reduzindo o tempo de analise e custos
envolvidos. Assim, o uso dos métodos de calibracdo multivariada apresenta-
se como uma alternativa viavel, pratica e rapida no tratamento de problemas
quimicos para os quais os métodos tradicionais ndo oferecem respostas
satisfatorias [9].

Os métodos de calibragdo multivariada tém sido cada vez mais
utilizados em quimica analitica, principalmente quando os componentes
presentes numa mistura necessitam ser determinados, mas a informagao
analitica disponivel ndo apresenta seletividade; isto €, quando em uma
mistura ndo é possivel identificar os componentes individuais, a partir da
resposta instrumental [6].

Nesse sentido, a avaliagdo de técnicas de calibracdo multivariada,
para a determinacdo espectrofotométrica de misturas de aminoacidos
baseada nas reagbes destes com agentes cromoforos constitui a proposta
desse trabalho.

Foram empregadas duas técnicas de estatistica multivariada, analise
de componentes principais (PCA) e o método dos minimos quadrados
parciais (PLS) que s&o baseadas na concentragado da informagéo total de

uma matriz da resposta.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2. 1. Aminoacidos

Os aminoacidos e as proteinas sado importantes elementos
nutricionais. Os aminoacidos s&o produtos da hidrolise das moléculas
protéicas, como o nome sugere sdo compostos organicos contendo grupo

acido carboxilico (-COOH) e amino primario (-NHy).

O

H,;N—CH—-C—OH

R

Figura 1. Estrutura geral dos aminoacidos

O primeiro aminoacido isolado foi a cistina em 1810 por Wallanston,
porém s6 em 1820, Branconnot isolou a glicina por hidrolise acida e
demonstrou que os aminoacidos sao produtos da decomposi¢ao primaria
das proteinas. Em 1846, Liebig isolou a tirosina pela hidrdlise alcalina da
caseina [2].

Todos os 20 aminoacidos encontrados nas proteinas sao
a-aminoacidos. Eles tém um grupo carboxila e um grupo amino, ligados ao
mesmo atomo de carbono (o carbono a). Diferem entre si, por suas cadeias
laterais ou grupos R, os quais variam em estrutura, tamanho e carga elétrica
e influenciam a solubilidade do aminoacido em agua [2].

Os 20 aminoacidos das proteinas sao, frequentemente, referidos
como os aminodacidos primarios para distingui-los dos aminoacidos menos
comuns, que sao residuos modificados no interior das proteinas, depois que
estas sao sintetizadas e de muitos outros tipos de aminoacidos presentes
NOs organismos Vvivos, porém nao nas proteinas [2].

Todos os aminoacidos tém nomes triviais ou comuns; em alguns
casos, foram retirados da fonte de que foram isolados pela primeira vez [2].
Os aminoacidos primarios, por convencao internacional, tém sido

designados por abreviacdo de trés letras (derivadas de seus nomes na
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lingua inglesa) ou por um simbolo de uma unica letra; ambos usados como
abreviaturas para indicar a composicdo e a sequéncia dos aminoacidos nas
proteinas [7].

Os aminoacidos tém varias funcdées como, por exemplo, composicao
do tecido animal e dos sistemas enzimaticos, fornecimento de energia de
sistemas especificos e armazenamento de nutrientes (lipidios e minerais),
efeito tampao e regulagcdo da pressdo osmdtica, reprodugéo, imunidade e
transporte de oxigénio. Portanto, os animais devem receber durante a vida
uma quantidade minima diaria de proteinas para atender suas necessidades
que podem ser de crescimento, recuperacéo dos tecidos e gestacao[2].

O valor nutritivo de uma proteina esta relacionado a proporgdo de
aminoacidos que a compdem. Alguns destes devem ser fornecidos por meio
da dieta aos organismos adultos, aos jovens em crescimento ou a ambos,
uma vez que nao tém a capacidade de sintetiza-los. Para o ser humano
adulto, sdo essenciais 0os seguintes aminoacidos: isoleucina, leucina, lisina,
metionina, fenilalanina, treonina, triptofano; enquanto para criangas, além
destes € necessaria a histidina, existindo algumas evidéncias de que
também seja para o individuo adulto.

As quantidades relativas de aminoacidos presentes nas proteinas
ingeridas devem ser préximas aos requerimentos do organismo em questao.
Por outro lado, quando a ingestdo de carboidratos € baixa, a quantidade de
proteina utilizada pelo organismo para fins anabdlicos reduz-se, sendo
desviada para a producdo de energia. Torna-se relevante, portanto, integrar
as informacdes relativas a qualidade e quantidade da proteina ingerida com
as do valor energético total da dieta. As proteinas da dieta devem ter uma
composicdo adequada para que substituam satisfatoriamente as proteinas
degradadas no catabolismo. Entretanto, com excecgéo do leite materno para
0s recém nascidos, os demais alimentos sao relativamente incompletos para
satisfazer as necessidades nutricionais da espécie humana.

O valor protéico de um alimento é determinado pela sua composigcao
em aminoacidos essenciais, sendo que o aproveitamento biolégico dos
aminoacidos (biodisponibilidade) depende também da digestibilidade da
proteina. Sendo assim, o perfil aminoacidico fornece boa indicacdo da

qualidade de proteinas alimentares [8].
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Em geral, as proteinas de origem animal tém valor biolégico mais
elevado que as de origem vegetal e ainda, a digestibilidade das proteinas
vegetais é baixa, quando comparada as de origem animal. Em termos
protéicos, entretanto, ndo so a falta, mas também o excesso de um ou mais
aminoacidos pode ser prejudicial. Entre os casos patolégicos por
desequilibrio de aminoacidos cita-se na literatura clinica infantil, correlacao
com disturbios mentais (fenilalanina, histidina, valina) assim como altera¢des
morfolégicas no sistema nervoso o0s quais estariam associados a
deficiéncias protéicas. Cerca de dois tercos da populacdo mundial ainda
utilizam essencialmente arroz, milho, trigo e mandioca como fonte principal
de proteinas, sendo aquela de origem animal, ainda limitada.

As proteinas destacam-se na hierarquia bioquimica que mantém a
homeostase do organismo vivo, ndao apenas por suas funcbes de
sustentagdo de 6rgaos e tecidos, como por sua atuacdo como horménios
protéicos e enzimas, relacionadas a quase todas as etapas do metabolismo.
Assim, entre os grupos de substancias associados a alimentagao e nutrigao,
a caréncia de proteinas reflete-se mais intensamente sobre o equilibrio
dindmico do metabolismo que outros grupos integrantes da alimentagcao de
seres humanos e animais. Isto se torna mais evidente em estados de
caréncia, que persistindo por certo periodo compromete o individuo levando

a danos irreversiveis [9].

2.1.1. Classificagao dos Aminoacidos

Os aminoacidos podem ser agrupados em cinco classes principais,
tendo como base as propriedades dos seus grupos R, em particular sua
polaridade, ou tendéncia para interagir com a agua em pH bioldgico (préximo
de 7). A polaridade dos grupos R varia amplamente, desde um
comportamento totalmente nao-polar ou hidrofébico até um altamente polar
ou hidrofilico [7].
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Grupos R nao- polares e alifaticos: Leucina, Isoleucina, Prolina e Alanina. Os
grupos R nessa classe de aminoacidos sao hidrofobicos e n&o-polares. As
volumosas cadeias laterais de alanina, valina, leucina e isoleucina, com suas
formas caracteristicas, sao importantes na estabilizacdo da estrutura das

proteinas pela promogao de interacdes hidrofébicas em seu interior.

0 @)

| i i
H,N—CH-C—OH HoN—CH—-C—OH C—OH  Hy;N—CH-C—OH
CH, CH—CHs; CH,3
?H‘CHs C|3H2 HN
CHy CHs
Leucina Isoleucina Prolina Alanina
I
(0]  CH—C—
o HoN ?H C—OH
|| H,N—CH—C—OH CH,
HoN—CH—C—OH | |
| — CH,
CH—CHgs |
H S
CHs |
CHs
Glicina Valina Metionina

Figura 2. Aminoacidos que apresentam grupo R nao-polar e alifatico.

Grupos R aromaticos: Fenilalanina, Tirosina e Triptofano. Com suas
cadeias laterais aromaticas, s&o relativamente apolares. Todos podem
participar de interacdes hidrofdbicas.

A tirosina e o triptofano sao significativamente mais polares que a
fenilalanina em virtude do grupo hidroxila da tirosina e do nitrogénio do anel
indol do triptofano.

O triptofano, a tirosina e, com menor intensidade, a fenilalanina
absorvem luz na regido ultravioleta do espectro. Esse fato é responsavel
pela forte e caracteristica absorbdncia da luz pelas proteinas no
comprimento de onda de 280 nm, propriedade muito explorada pelos

pesquisadores na caracterizagéo de proteinas [7].
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i i i
H2N—CI)H-C—OH HzN—Cl3H‘C—0H H2N—(|3H-C—OH
CH, CHa CH,

7
HN
OH
Fenilalanina Tirosina Triptofano

Figura 3. Aminoacidos que apresentam grupo R aromatico.

Grupos R néo-carregados, mas polares: Os grupos R desses
aminoacidos sdo mais soluveis em &agua que os dos aminoacidos
nao-polares, porque contém grupos funcionais que formam pontes de
hidrogénio com a agua. Essa classe de aminoacidos inclui serina, treonina,

cisteina, asparagina e glutamina [7].

O 0 O
HoN—CH—C—OH HoN—CH—C—OH HoN—CH—C—OH
CH, CH—OH CH,

(le éH3 éH
Serina Treonina Cisteina
0]

H2N—(|3H—C—OH

CH,
CH, |
| CH;
Cc=0
| C=0
NH. |

NH,

Asparagina Glutamina

Figura 4. Aminoacidos que apresentam grupo nao-carregados, mas polares.

Grupos R carregados positivamente (basicos): Os grupos R mais
hidrofébicos sdo aqueles que sao positiva ou negativamente carregados. Os
aminoacidos nos quais os grupos R tém uma carga positiva liquida em pH 7

sdo a lisina, a qual tem um segundo grupo na posi¢cdo € da sua cadeia
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alifatica; a arginina, a qual tem um grupo carregado positivamente, o grupo

guanidino; a histidina que contém um grupo imidazol. A histidina € o unico

aminoacido primario que possui uma cadeia lateral com pK, proximo da

neutralidade. Em muitas reacdes catalisadas por enzimas, um residuo de

histidina facilita a reagao ao servir como doador ou aceptor de prétons [7].

o
HoN—CH-C—OH

Lisina

Il
H,N—CH-C—OH

O
0]

H;N—CH—C—OH
CH2 CHZ

l!lH Hle\la \

|

?=ﬁH2 \\—NH

NH,

Arginina Histidina

Figura 5. Aminoacidos que apresentam grupo R basico.

Grupos R carregados negativamente (acidos): Os aminoacidos, que

apresentam grupos R com uma carga liquida negativa em pH 7, sdo o

aspartato e o glutamato; cada um deles possui na molécula um segundo

grupo carboxila [7].

i
H2N—(I3H'C—OH
T

=0

Q
©

Aspartato

I
H,N—CH-C—OH

Glutamato

Figura 6. Aminoacidos que apresentam grupo R acido.
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2.1.2. Determinagao de Aminoacidos

A determinagdo de aminoacidos é realizada, geralmente, por técnica
de cromatografia liquida de alta eficiéncia (CLAE) que apresenta boa
seletividade, mas o processo pode ser inadequado para analisar um grande
numero de amostras por causa do tempo consumido; os métodos oficiais de
derivatizacao pré ou pds -coluna sdo demorados e de custos elevados.

Os aminoacidos ndo sao detectaveis por técnicas espectroscopicas
(UV-VIS e fluorimetria); um procedimento quimico para derivatizacdo destes
€ necessario. Os grupos amino e carboxilico oferecem possibilidades para
derivatizacdo, mas a maioria dos métodos tem sido desenvolvido para a
funcdo amino. A cromatografia fornece seletividade enquanto a derivatizagao
realca a sensibilidade.

Um método espectrofotométrico para determinacdo de aminoacidos
baseado na reagdo com 1,2-naftoquinona-4-sulfonato de sodio (NQS) em
meio basico foi desenvolvido com um sistema de analise fluxo continuo. A
reacao envolvida é a derivatizagdo dos aminoacidos com o NQS como é

mostrado na Figura 7.

0 0
0 O
8, e (U
+ HN=CHC—OH — 3 o +  HSOj
CH; Il
SO HN—CH C—OH
8 CHj

Figura 7. Equacéao geral da reacéo entre o NQS e um aminoacido.

O reagente 1,2-naftoquinona-4-sulfonato de sédio (NQS) apresenta
como vantagens, solubilidade em agua, reage com grupos amino primarios e
secundarios e baixo custo. O principal problema com este reagente é a
instabilidade em meio alcalino.

O reagente NQS tem sido usado em determinagdo de aminas
alifaticas em bebidas alcodlicas por extracao liquido-liquido com sistema de

injecao em fluxo [10].

11
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2.2. Analise em Fluxo

A técnica de Analise por Injecdo em Fluxo, do inglés “Flow Injection
Analysis” (FIA), foi proposta em 1975 por Ruzicka & Hansen [11,12] e tem
como conceito basico a injecdo de uma aliquota da solugdo da amostra em
um fluido carregador que a transporta para o detector [12, 13, 14]. O
carregador pode ser uma solu¢do de reagentes ou um fluido quimicamente
inerte em relacado a espécie quimica de interesse. Enquanto é transportada
para o detector, a amostra dispersa no fluido carregador, gerando um
gradiente de concentragdo. O grau de dispersdo da amostra depende,
principalmente, do comprimento do percurso analitico e da alga de
amostragem e reflete-se na magnitude e formato do sinal gerado pelo
detector. Portanto, controlando-se os parametros que governam a dispersao,
pode-se ajustar a magnitude do sinal gerado dentro da faixa operacional do
instrumento. E entendido como faixa operacional do instrumento, o intervalo
de medidas em que o mesmo apresenta resposta linear com a concentracio
da espécie de interesse [14].

Inicialmente, a injecdo da amostra no fluxo de reagente era feita,
empregando-se uma seringa hipodérmica, o que deu origem ao nome do
processo [12,15]. A amostra a ser analisada era inserida no carregador
perfurando-se com a agulha da seringa um septo de borracha, colocado em
um dispositivo que foi chamado de injetor. Este dispositivo tinha uma vida util
muito curta, visto que apos duas ou trés dezenas de inje¢des, o septo de
borracha comecgava a vazar. Essa fragilidade foi superada com a invengéao
de um injetor que dispensava o uso da agulha. Nesse novo dispositivo o
septo de borracha funcionava como uma valvula, que por pressao externa
cedia, liberando o canal que dava acesso ao percurso analitico [15].

O injetor, também chamado de valvula de inje¢cdo, é o dispositivo
fundamental do sistema de analise por injegcdo em fluxo continuo. Além de
introduzir a amostra no percurso analitico, pode ser empregado para
selecionar as vazdes do carregador e dos reagentes e também variar o
comprimento do percurso analitico, o que aumenta a flexibilidade do
processo. Varios tipos de injetores tém sido apresentados na literatura,

sendo os mais comuns os de valvula rotatéria (“rotary valve”), desenvolvido
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por Ruzicka e Hansen, e o injetor proporcional desenvolvido pelos
pesquisadores da Secdao de Quimica Analitica do CENA/USP [16]. O
emprego desses dois tipos de injetores trouxe, como primeira vantagem,
maior estabilidade aos sistemas FIA, pois a comutacdo da posicido de
amostragem para a posi¢cao de injecao, e vice-versa, nao criava transiente
de pressdo. Também a reprodutibilidade das medidas deixou de depender
da habilidade do operador, pois o volume de cada aliquota de amostra
injetada era definido pela dimensao da alga de amostragem [15].

Apesar de nao serem utilizadas seringas para inje¢ao de amostras no
sistema, substituidas por injetores manuais, valvulas rotativas, injetores
comutadores e comutadores temporizados, o termo “injecdo” ainda é
utilizado. Esta técnica, quando introduzida, teve grande repercussao na
comunidade cientifica, sendo atualmente um dos métodos de
automatizacao, baseados em fluxo, mais empregados em virtude de sua
grande versatilidade de aplicagéo [17].

O diagrama de fluxos mais simples é o de linha unica, onde o fluido
carregador € o reagente (Figura 8(a)). Em um mddulo de analise com esta
configuracdo, a mistura da amostra com o regente ocorre exclusivamente
por dispersdo, enquanto a mesma é transportada em diregao ao detector. A
disperséo pode afetar a magnitude do sinal analitico [12,16]. Quando a razéo
entre os volumes da aliquota de amostra e do percurso analitico é
inadequada, o reagente pode n&o alcangar o centro da amostra, em
quantidade suficiente, para satisfazer as condi¢cdes para o desenvolvimento
das reagdes quimicas envolvidas. Esta limitagdo foi superada projetando-se
os diagramas de fluxo para adi¢do dos reagentes por confluéncia (Figura
8(b)), e empregando-se uma solugao quimicamente inerte como carregador
da amostra [12].

Quando os reagentes sao adicionados por confluéncia, cada fragéo
da amostra recebe a mesma quantidade do reagente, portanto nao se
formam gradientes de concentracdo de reagente dentro do percurso
analitico [12,16]. Chama-se percurso analitico o espago percorrido pela
amostra do ponto de injecdo até a cela de deteccdo. A reagdo quimica tem
inicio a partir da confluéncia, em vista disso, o percurso analitico pode ser

mais curto, tendo como resultado um aumento na velocidade analitica [12].
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Empregando-se a adicdo do reagente por confluéncia, a vazdo do
mesmo pode ser menor que a do carregador, o que leva a uma diminuigéo

do consumo de reagente [12].

Figura 8. Diagrama de fluxo de um méddulo de analise. (a) Médulo de analise
em linha unica; (b) Mddulo de analise em confluéncia. A: amostra,
D: descarte, R: reagente, L: alga de amostragem, B: bobina de

reacao, Ca: fluido carregador e DET: detector.

Desde a sua introdugdo em 1975, a técnica de Analise por Injecdo em
Fluxo vem se estabelecendo em varios campos como uma técnica analitica
adequada para determinagao de muitas espécies quimicas em solugao [18].

Visando melhorar o desempenho dos sistemas FIA, uma série de
alteragdes do sistema original foram propostas como, por exemplo, melhor
homogeneizagcdo entre amostra e reagente utilizado; adicdo de reagentes
por confluéncia; economia de reagentes utilizando os processos de zonas
coalescentes e fluxo intermitente; ou ainda, diluicdo em linha da solugao da
amostra para que a concentragdo da mesma se situasse na faixa de
operacgao 6tima do instrumento utilizando o processo de reamostragem [19].

Um sistema basico para Analise por Injegao em Fluxo é constituido de
uma valvula de injecdo, em que a comutagédo é feita através de rotacao.
Neste dispositivo, uma alga tubular (ou “loop”) de volume fixo € preenchida
com a amostra e, apos a rotagao da valvula, a alga é intercalada no circuito
de fluxo e descarrega por deslocamento em diregdo a bobina de reagéo e/ou
outros dispositivos que precedem o detector [20]; um micro reator formado a
partir dos condutores por onde passam os fluidos a serem transportados, e

um sistema de detecg¢do capaz de monitorar uma propriedade relacionada,
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direta ou indiretamente, com a concentragdo da espécie quimica de
interesse [18].

Os sistemas em fluxo podem ser classificados quanto ao processo de
amostragem, em continuo ou discreto, e quanto a caracteristica do fluxo, em
segmentado, ndo-segmentado ou monossegmentado [21].

O processo analitico divide-se, basicamente, em trés estagios: pre-
tratamento das amostras, determinacdo dos analitos e processamento e
analise dos dados. O primeiro estagio envolve etapas criticas como:
amostragem e preservacdo da amostra, dissolugdo, separagao/pré-
concentracao, reagdes quimicas e transporte até o detector, as quais irdo
definir a exatiddo e a precisdo dos resultados. E justamente nesse estagio
que a versatilidade da injecdo em fluxo foi, desde cedo, reconhecida, uma
vez que tornava possivel a execucdo, em linha, dessas operacodes, as quais
eram, normalmente, realizadas em batelada.

Os sinais tipicamente obtidos em sistemas FIA sdo os chamados
fiagramas. A altura esta relacionada com a concentracdo da amostra. O
tempo de residéncia, decorrido entre o ponto de insercdo da amostra e o
maximo do pico, € o tempo transcorrido entre a insercdo e a detecgao do
pico transiente. Como a resposta €& geralmente, rapida, na maioria dos
casos, é possivel realizar duas ou mais determinagdes por minuto [22].

Uma caracteristica importante do sistema FIA, € que o mddulo de
analise é um sistema fechado e uma vez introduzida a aliquota da amostra
no percurso analitico, as reagcbes quimicas e a deteccdo ocorrem sem
nenhum contato externo [12].

O sistema FIA além de ser uma alternativa aos procedimentos
convencionais de manipulacdo de solucdes, apresenta vantagens que o
recomendam como técnica muito especial no ensino, pesquisa € na
indUstria. E de facil construgdo, baixo custo de montagem para operagéo e
manutencao, exige pequeno consumo de amostras, padrbes e reagentes,
alta frequéncia analitica (60 a 300 determinagdes por hora) [23] e facilidade
de associacdo com diferentes detectores, tais como, espectrométrico,
fluorimétrico, luminescente e eletroquimico. Além disso, € minima a
manipulagdo de amostras e reagentes; possui grande velocidade analitica

com tempo de resposta de 3 a 60 s [24]; elevadas exatidao, preciséo,
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sensibilidade e, principalmente, pode ser acoplado com outros meétodos e
técnicas [11, 18, 19].

De um modo geral, desde as primeiras contribuicbes, os sistemas em
fluxo tém experimentado uma grande evolugéo e diversificagao, tanto com
relacdo as configuragdes estruturais como no tocante a automacido de
analises quimicas. Neste aspecto, os sistemas em fluxo vém se destacando
como uma alternativa eficiente para analises quimicas, nos mais diferentes
ramos da ciéncia e, principalmente, em quimica analitica, merecendo
especial atencao por serem de facil desenvolvimento e economicamente

viavel [21].

2.2.1. Sistema Fia com Multicomutacao e Amostragem Binaria
(FIA-MBS)

Comutacédo € a denominagao da mudanca de posicédo da parte interna
de um injetor proporcional, manual ou automatico, com mudanga entre
portas de uma valvula, para efetuar a insercdo das solucbes de amostra e
reagentes no percurso analitico. A unidade de comutagdo e reacao, de
fabricagdo muito simples, inclui um injetor ou comutador, bobinas de
homogeneizagdo e/ou desenvolvimento de reagdes quimicas e,
eventualmente, conectores para a adicao de fluidos confluentes [25].

Amostragem binaria € o conceito designado ao processo de
amostragem onde a zona de amostra é constituida de varias aliquotas da
solugdo de amostra, intercaladas com aliquotas de solugédo de reagente,
sendo que o processo de mistura entre as solugdes ocorre em funcédo do
contato mutuo entre duas interfaces de solugdes diferentes e, por isso, a
denominacéao de binaria [21].

Usualmente, o modulo de analise para implementar este sistema é
constituido por valvulas solendides, sendo o processo de amostragem
controlado por programa computacional. A insercdo das solugbes no
percurso analitico é efetuada acionando-se as valvulas em uma sequéncia
que possibilite a inser¢cao das solugdes individualmente em uma dada ordem
pré-definida. Empregando-se esta estratégia, uma fracdo do percurso

analitico é preenchida com aliquotas da solugdo da amostra separadas por
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aliquotas da solugdo do reagente. Durante o transporte para o detector a
mistura entre as solugdes processa-se rapidamente, devido as varias
interfaces de contato das aliquotas das solugdes reagentes, agilizando o
desenvolvimento da reacao quimica.

Esse conceito propiciou o desenvolvimento de varios trabalhos de
analise quimica, sendo que o mesmo vem sendo aplicado na automacéao de
diferentes metodologias, tais como titulagbes empregando detecgao

fotométrica, espectrofotométrica e potenciométrica [21].

2.3. Espectrofotometria UV/VIS

A espectroscopia molecular baseada na radiacao ultravioleta, visivel e
infravermelha € amplamente empregada para a identificagao e determinagao
de muitas espécies inorganicas, organicas e bioquimicas [26].

De um modo mais amplo, a espectrofotometria € um processo de
medida analitica que, basicamente, emprega as propriedades dos atomos e
moléculas de absorverem e/ou emitirem energia eletromagnética em uma
das regides do espectro eletromagnético [11].

Os métodos espectrofotométricos apresentam caracteristicas
importantes que incluem:

- Ampla aplicabilidade. Um numero de espécies organicas, inorganicas e
bioquimicas absorve radiagao ultravioleta ou visivel sendo assim receptivas
para uma determinagao quantitativa direta. Muitas espécies nao-absorventes
podem também ser determinadas apds conversao quimica para um derivado
absorvente;

- Alta sensibilidade. Os limites de deteccdo para a espectroscopia estdo na
faixa de 10 a 10 mol L™". Com certas modificacdes de procedimento, essa
faixa pode freqlentemente ser estendida para 10° ou até mesmo
10" mol L "

- Seletividade entre moderada a alta. Com frequéncia, pode-se encontrar um
comprimento de onda no qual somente o analito absorve, tornando assim,
qualquer separacio preliminar desnecessaria. Além disso, quando ocorre

sobreposi¢ao de bandas de absorgao, as corregbes baseadas em medidas
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adicionais em outros comprimentos de onda eliminam, algumas vezes, a
necessidade de uma etapa de separacéo;

- Boa exatidao. Os erros relativos em concentragdo observados para os
procedimentos espectrofotométricos ou fotométricos empregando-se a
radiacdo ultravioleta e visivel estdo na faixa de 1% a 5%, embora com
precaucdes espectrais 0os erros possam ser reduzidos a poucos décimos por
cento;

- Facilidade e conveniéncia de aquisigdo de dados [26,27].

A espectrofotometria € fundamentada na lei de Lambert-Beer,
conhecida também como lei de Beer, que € a base matematica para
medidas de absorgao de radiagdo para amostras no estado sélido, liquido ou
gasoso, nas regides ultravioleta, visivel e infravermelho do espectro
eletromagnético. A lei de Beer diz quantitativamente como a grandeza da
atenuacdo depende da concentracdo das moléculas absorventes e da
extensdo do caminho sobre o qual ocorre a absorcdo. A medida que a luz
atravessa um meio contendo um analito, um decréscimo de intensidade
ocorre na proporgcao que o analitico é excitado. Para uma solucio do analito
de determinada concentragcdo, quanto mais longo for o comprimento do
caminho do meio através do qual a luz passa (caminho 6ptico), mais centros
absorventes estardo no caminho, e maior sera a atenuagdo. Também, para
um dado caminho 6ptico, quanto maior for a concentracdo de absorventes,
mais forte sera a atenuacgao [26].

A absorbancia A de uma solucdo esta relacionada com a
transmiténcia de forma logaritmica. Para medidas de absor¢ao de radiagao

em determinado comprimento de onda, tem-se:

A=—logT = logll—0 = ¢bc Equacéo 1

onde A é a absorbancia, |, € a intensidade da radiagado monocromatica que
incide na amostra e | é a intensidade da radiagdo que emerge da amostra. O
coeficiente de absortividade (¢) € uma grandeza caracteristica da espécie

absorvente, cuja magnitude depende do comprimento de onda da radiagao
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incidente. O termo ¢ é a concentracdo da espécie absorvente e b é a
distancia percorrida pelo feixe através da amostra.

A constante de proporcionalidade, que relaciona a absorbancia com o
caminho optico e a concentracdo das espécies absorventes, denominada de
coeficiente de absortividade (g), empiricamente assume valores maximos da
ordem de 10° L mol" cm™, para absorgéo de radiacdo na regido UV-VIS. A
magnitude de € depende da secao transversal de captura (S) da espécie e
da probabilidade de ocorréncia da transigdo eletrbnica (P), relacionada a

absorcao de radiacido, da maneira descrita pela equacao 2:
£ =8,7x10"” PxS Equagao 2

Considerando-se esta equacdo, podem-se planejar modificagdes
estruturais nos reagentes, de modo a maximizar a segao transversal de
captura e/ou a probabilidade de ocorréncia de transi¢cdes eletrbnicas,
visando o aumento da absortividade molar da espécie.

As medidas espectrofotométricas de absorbancia sdo normalmente
feitas em um comprimento de onda correspondente a um maximo de
absorcdo porque a variagao na absorbancia por unidade de concentracao é
a maior possivel neste ponto; € obtida, assim, a maxima sensibilidade.
Nessa regido, a curva de absorgdo apresenta tangente nula; nessas
circunstancias, uma boa concordancia com a lei de Beer pode ser esperada.
As medidas sdo menos sensiveis a incertezas que surgem de falhas em se
reproduzir precisamente o ajuste de comprimento de onda do instrumento
[27].

A espectrofotometria UV-VIS é a técnica analitica mais empregada
nos laboratérios de rotina em fungao de robustez, custo relativamente baixo
das analises, da facilidade de operagao, da sensibilidade atingida e grande
numero de aplicagdes desenvolvidas [28,29].

O acoplamento desta técnica a sistemas de injecdo em fluxo (FIA)
tem se mostrado versatil em fungao da seletividade e sensibilidade atingidas,
da facilidade de operar etapas de separagao e/ou pré-concentracdo em
condigbes altamente repetitivas e do gerenciamento de solugdes nao-

equilibradas: a deteccdo, etapas de separagao, dispersao, tempos de
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residéncia da amostra e adigdo de reagentes. Varios componentes dos
analisadores em fluxo tais como amostradores, filtros, reatores, pontos de
adicdo de reagentes, colunas de troca-ibnica, detectores oticos e
eletroquimicos, podem ser deslocados de sua posigdo original até outra
previamente selecionada do percurso analitico mediante comutacao [28].

Para a determinagdo espectrofotométrica de espécies na regiao
UV-VIS, normalmente é necessario o uso de reagentes para a conversao da
espécie de interesse em uma forma que permita a medida de absor¢ao de
radiagdo com maior sensibilidade e/ou seletividade. Sendo assim, espécies
que absorvem fracamente podem ser convertidas em compostos com maior
absortividade, visando a determinagdo de menores quantidades do analito
[29].

O comprimento de onda no qual uma molécula organica absorve,
depende de quao fortemente seus elétrons estdo ligados. Os elétrons
compartilhados em ligagdes simples carbono-carbono ou carbono-hidrogénio
estdo tdo fortemente presos que suas excitagcbes requerem energias
correspondentes ao comprimento de onda da regido do ultravioleta de
vacuo, abaixo de 180 nm. Os espectros de ligacées simples ndo tém sido
amplamente explorados para as finalidades analiticas em razdo das
dificuldades experimentais de se trabalhar nessa regido. Essas dificuldades
ocorrem porque tanto o quartzo como os componentes da atmosfera
absorvem nessa regiao, o que requer o uso de espectrofotdbmetros mantidos
sob vacuo com optica de fluoreto de litio.

Os elétrons envolvidos em ligagdes duplas e triplas das moléculas
organicas nao estdo tao fortemente presos sendo, portanto, mais faceis de
serem excitados pela radiagdo; assim, as espécies com ligacgdes
insaturadas, geralmente, exibem picos de absorgéo uteis.

A sensibilidade e a seletividade de reagentes orgénicos usados para
determinacao espectrofotométrica podem ser modificadas pela incorporacao
de diferentes substituintes na molécula do reagente cromogénico [29].

Um cromoforo € um grupo funcional que tem absorgao caracteristica
na regidao do ultravioleta e/ou do visivel. Estes grupos tém invariavelmente

ligagcbes duplas ou triplas e incluem a ligacdo C=C (e, portanto, o anel de
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benzeno), a ligagdo C=C, os grupos nitro e nitroso, 0 grupo azo e 0s grupos
carbonila e tiocarbonila [30].

A analise multicomponente por espectrofotometria de absorgao
molecular UV-VIS, usando reagentes cromogénicos, € tradicionalmente
realizada utilizando-se um reagente especifico para cada componente ou
separando-se o0 elemento de interesse de seus interferentes. Todavia, na
pratica, nem sempre se dispde de um reagente especifico para cada
espéecie, e a separacdo de elementos interferentes presentes na amostra,
em geral, é trabalhosa e demorada. Por esse motivo a analise
espectrofotométrica simultdnea de misturas normalmente se limita a analise
parcial de apenas um ou dois componentes usando bandas de absorg¢ao
caracteristicas, quando essas aparecem isoladas. Os sistemas com mais de
dois componentes sao usualmente analisados por etapas, determinando-se
um componente de cada vez. Portanto, as pesquisas sobre analise
multicomponente simultadnea por espectrofotometria de absor¢do molecular
UV-VIS (AMS-EAM) desenvolvem-se no sentido de evitar a exaustiva tarefa
de separacao de interferentes e de permitir a determinagao simultdnea de
um numero cada vez maior de componentes, favorecendo,
consequentemente, a redugao do tempo e do custo das analises. Grande
parte das analises multicomponente simultanea por espectrofotometria de
absorcdo molecular UV-VIS vém sendo realizadas usando diferentes
meétodos de estatistica multivariada. Esses métodos levam a construgcédo de
modelos matematicos que se ajustam aos dados obtidos experimentalmente
e incluem métodos de classificacdo, de otimizagdo, e também métodos de
analise qualitativa e/ou quantitativa, que sao de especial interesse para os
quimicos analiticos [31].

Nos ultimos anos, a combinagdo entre métodos quimiomeétricos e
técnicas de espectroscopia molecular apresentou grandes contribuigbes
para a quimica analitica, tornando possivel, por exemplo, a determinagao de

especies sem resolugao de sinal analitico [32].
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2.3.1. Espectrofotometria Derivativa

A espectrofotometria derivativa consiste na representagéo grafica das
derivadas da absorbancia em relagcdo ao comprimento de onda, em fungao
do comprimento de onda. A diferenciagcao da Lei de Lambert-Beer permite
obter as equagbes 3, 4, 5 que mostram que as derivadas d"A/d\" sao
sempre proporcionais as concentragbes do analito, sendo as aplicagdes

analiticas baseadas neste fato.

dA/dA = c b (de/dA) Equacéao 3
d2A/dA; = ¢ b (d2e/dAy) Equacéao 4
drA/dA, = ¢ b (dne/dAn) Equacgao 5

A derivagado dos espectros ndo aumenta o conteudo de informacdes
do espectro original, no entanto permite uma interpretagdo mais completa do
mesmo, pois evidencia com maior clareza seus maximos, minimos e pontos
de inflexdo, desde que seja possivel localiza-los.

Os métodos de derivagao espectral envolvem diferenciacao eletrénica ou por
software e sdo disponiveis em muitos espectrofotobmetros UV-VIS. Em geral,
a derivacao espectral visa determinagdes simultaneas, bem com aumento de
seletividade. Entretanto, frequentemente observa-se aumento de
sensibilidade e melhoria do limite de detecgdo. O aumento da sensibilidade
observado na espectrometria derivativa é baseado na observacido de que a
amplitude da derivada n da absorbancia em relacdo ao comprimento de
onda (Dy = d"A/dA") é inversamente proporcional a largura da banda do
espectro ordinario (W), de acordo com a equagédo 5, por esta razdo, a
sensibilidade em métodos derivados depende, ndo somente dos parametros
instrumentais e da forma medida do sinal (método da tangente, pico-a-pico
ou zero-a-pico), mas também das caracteristicas do espectro de absorgao
ordinario. A ordem da derivada deve ser cuidadosamente selecionada, visto
que usualmente verifica-se um aumento do nivel de ruido com o aumento da

ordem de derivacao.

D, a 1/W" Equacao 6
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Esta técnica possibilita a separacédo do sinal sobreposto; a eliminagao
do sinal de fundo causado pela presenca de outros compostos e a
quantificagcdo de um ou mais analito sem prévia separacéao e purificagao.
Baseado na literatura cientifica, as seguintes aplicacbes podem ser
discutidas:
- Analise de multielementos: Este método consiste na determinagdo de um
ou mais analito em matrizes de amostras complexas. Ha processos que
permitem o aumento da seletividade, sensibilidade e precisao.
- Determinagcdo de equilibrio de reagbes, calculos de constantes
fisico-quimica e de complexacgao.

- Investigag¢des de cinética de reagédo [33].

2.4. Métodos de Analise Multivariada

2.4.1. Quimiometria

A aquisicdo de dados, principalmente na area de quimica analitica,
atingiu um ponto bastante sofisticado com o interfaceamento de
instrumentos aos computadores produzindo uma enorme quantidade de
informacdo, muitas vezes complexa e variada. Uma das caracteristicas mais
interessantes dos modernos instrumentos € o0 numero das variaveis que
podem ser medidas em uma uUnica amostra. Um exemplo notavel é a
intensidade de absorcdo em mil ou mais comprimentos de onda que é
rotineiramente registrada em um unico espectro. De posse de tal quantidade
de dados, a necessidade de ferramentas novas e mais sofisticadas para
trata-los e extrair informacdes relevantes cresceu muito rapidamente, dando
origem a Quimiometria, que é uma area especificamente destinada a analise
de dados quimicos de natureza multivariada [34].

A quimiometria, do inglés “chemometric”, pode ser definida como a
pesquisa e utilizacdo de métodos matematicos e estatisticos para o
tratamento de dados quimicos de forma a extrair uma maior quantidade de

informacdes e melhores resultados analiticos.
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Os métodos utilizados na quimiometria, a principio, foram
desenvolvidos em outras disciplinas que com a aplicacdo e pesquisas
voltadas para o tratamento de dados quimicos acabou dando origem a uma
nova area dentro da quimica analitica. Isso se deu apds a segunda metade
dos anos 60, com o surgimento de métodos instrumentais computadorizados
para a analise quimica que promoveu a geragao de uma grande quantidade
de dados. Até este periodo, os quimicos baseavam suas decisdes em uma
pequena quantidade de dados que, na maioria das vezes, eram obtidos de
forma lenta e dispendiosa. A partir dos anos 60, com a grande quantidade de
dados de obtencao rapida e com menor esforgo, foi preciso analisar todos
esses dados e extrair maior quantidade de informagdes relevantes. Foi
entdo, que teve inicio a pesquisa e utilizacdo dos métodos matematicos e
estatisticos que acabaram resultando nessa nova area conhecida como
quimiometria.

Com o crescimento da quimiometria foram desenvolvidas novas
ferramentas para tratamento de dados encontrando aplicacbes distintas
conforme o objetivo do estudo como, por exemplo, a otimizagdo de
processos, a classificacdo de dados e as determinagdes quantitativas.

A principal linha de pesquisa da quimiometria aplicada a quimica
analitica tem sido a construgdo de modelos de regressao a partir de dados
de primeira ordem, ou seja, dados que podem ser representados através de
um vetor para cada amostra, sendo a construcdo desses modelos

denominada calibragdo multivariada [35].

2.4.2. Calibragao Multivariada

Um dos mais importantes problemas na quimica analitica é a
estimativa do numero e a concentragcao das espécies em misturas através
de espectros ou cromatogramas. Uma série de técnicas estatisticas tem sido
utiizada para desenvolver metodologias multivariadas e para extrair
informagéo dos espectros e cromatogramas, com o objetivo de identificar as
espécies presentes e determinar quantitativamente as concentragcbes de

algumas ou todas elas [4].
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A aplicabilidade de cada metodologia depende do conjunto de dados
(informac&o experimental) submetidos a analise. Um requisito importante
para aplicagdo dessas metodologias é que os espectros das misturas devem
ser uma combinacgao linear dos espectros das espécies, ponderados por
suas concentragdes. Em outras palavras, que a Lei de Beer ou alguma
expressédo semelhante seja obedecida [4].

Os métodos de estatistica multivariada levam a construcdo de
modelos matematicos que se ajustam aos dados obtidos experimentalmente
e incluem métodos de classificacdo, de otimizagdo, e também métodos de
analise qualitativa e/ou quantitativa, que sao de especial interesse para os
quimicos analiticos [31].

A calibragdo multivariada € uma parte importante da quimiometria,
que inclui métodos de analise estatistica, modelamento matematico e
inteligéncia artificial, com o objetivo de projetar e/ou selecionar
procedimentos e experimentos de forma otimizada para a aquisicao de
dados quimicos, obtendo o maximo de informacéao através da analise destes
[5]. O uso dos métodos de analise estatistica tanto na quimica, como em
outras ciéncias experimentais, esta intimamente ligado ao desenvolvimento
do computador e de equipamentos capazes de realizar diversas medidas em
uma amostra simultdnea ou sequencialmente, permitindo assim a aquisi¢ao
e o tratamento multivariado destes dados [36].

A calibragdo multivariada estabelece uma relacéo entre dois blocos de
dados de informacao quimica disponivel, o0 das medidas instrumentais e o da
propriedade calibrada [35]. No entanto, a aquisicdo de um grande volume de
dados, mesmo que de alguma forma os experimentos tenham sido
planejados, nao significa necessariamente que estes contenham a
informacado necessaria para descrever a propriedade ou propriedades de
interesse nas amostras, nem que o0 modelo construido descreva este
sistema de forma otimizada. Assim, o planejamento dos experimentos e a
selecao das variaveis a ser consideradas nestes experimentos também sao
alvos de estudo da quimiometria, e devem ser levados em conta quando se
pretende utilizar métodos mais sofisticados para obter informacbes acerca
dos dados obtidos [5].
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O desenvolvimento de modelos com calibragcdo multivariada consiste
de duas etapas: o desenvolvimento (ou calibragdo) e a validag&o (previsao)
[34, 37].

Na etapa de calibragao, as relagdes entre sinais analiticos (Matriz X) e
concentragdes dos analitos (Matriz Y) sdo deduzidas a partir de padroes
representativos para o conjunto de amostras a serem analisadas; os dados
utilizados nesta etapa constituem o conjunto de treinamento [38]. Nesta
etapa, deve-se preparar um conjunto de padrdes, a partir dos quais possam
ser obtidas medidas instrumentais indiretas, constituidas de mais de uma
reposta, relacionadas a propriedade de interesse. A propriedade de
interesse nesses padrdes deve ser quantificada através de um método de
referéncia, independente, de precisao e exatiddo conhecidas.

Antes de iniciar os calculos, esses devem ser digitalizados e
agrupados em matrizes [5]. A matriz das variaveis independentes X (n, m) €
composta por espectros ou registros de sinais analiticos [38], onde as linhas
representam as n-amostras e as colunas representam as m-variaveis [38],
como mostra o esquema apresentado na Figura 9 [34,38]. Na matriz, cada
variavel é representada por um vetor coluna, e cada amostra € representada
por um vetor linha, sendo que € possivel descrever cada vetor linha, ou vetor
resposta, como um ponto no espacgo de dimensao m, isto &€, em que os eixos
das coordenadas sao descritos pelas variaveis [39].

O outro conjunto de dados, constituidos pelas variaveis dependentes,
compde a matriz Y,,p), onde as colunas (p) correspondem as concentragbes
dos analitos e as linhas (n) a combinagao entre elas.

As matrizes de dados originais X e Y s&o decompostas em vetores de
escores e pesos, mais uma matriz de residuos de dados nao modelados
(ruidos estatisticos). O produto destes vetores origina os denominados
autovetores, componentes principais ou ainda, variaveis latentes, que sio
capazes de representar as amostras em poucas dimensdes e descrever a
direcdo de maxima variancia correlacionada com a propriedade de interesse.

Os escores sdo as coordenadas das amostras no novo sistema de
eixos. Seu gréafico permite a identificacdo destas, bem como a analise de
semelhancgas, agrupamentos e “outiliers”. Analogamente, os pesos se

referem as variaveis presentes nos conjuntos de dados, e seu grafico
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permite a identificacdo das variaveis importantes, a classificagao e a selegao
das mesmas. Contém ainda, informagcdes sobre a relevancia de cada

variavel original na formagao dos novos eixos [38].

Xll X12 Xln
X=Xy Xyy oo Xy
| Xop Xnp e Xom

Figura 9: Representagdo da matriz de dados X

Além de digitalizar e agrupar os dados em matrizes pode ser
necessario realizar também algum tipo de manipulacdo dos dados do
conjunto de calibragdo para a obtengédo de um modelo de calibragdo melhor.
Algum as destas operagbes, conhecidas como pré-processamento, sao
usualmente aplicadas tanto nas variaveis independentes (matriz X) quanto
nas variaveis dependentes (matriz Y) [40]. Estas operac¢des podem ter uma
série de grandezas matematicas para ponderar sua significancia ou corrigir
nao linearidades de fontes diversas e efeitos instrumentais, como, por
exemplo, o espalhamento de radiagio em medidas na regido do
infravermelho. Estes efeitos podem ser conseguidos centrando-se os dados
na média, escalonando-os pela sua variancia e com auto-escalonamento.
Todos estes métodos sao sensiveis a presenca de amostras andmalas, que
sdo amostras que apresentam um comportamento muito diferente do
restante do conjunto [39].

O método de dados centrados na média é€ o tipo de pré-
processamento mais simples e comum, amplamente utilizado nos dados de
espectrofotometria [40]. E utilizado quando h& presenca de sinais
caracterizados como ruido e € normalmente utilizado na construcdo de

modelos de calibracdo [39]. Basicamente, subtrai-se o valor de cada

elemento da coluna (X;) pelo valor médio dos elementos dessa coluna (X j),

como mostrado na equacio 7; obtém-se como resultado, uma matriz onde

todas as colunas tém média zero [39]. Desta forma, a origem dos eixos na
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qual os dados se encontram € deslocada de modo a colocar os dados em

uma forma mais conveniente a analise e visualizacao [39].

X. =X,

X i Equacéo 7

ij(em)
onde

X = valor centrado na média para a variavel j na amostra i;

ij(cm)

Xij = valor da variavel j na amostra i;

X = média dos valores das amostras na coluna j, calculado pela equagéo

n

X =

]

1
-y X 5
n & Equacéo 5

onde n € o numero de amostras.

No método de escalonamento pela variancia, cada valor da variavel |
é dividido pelo seu desvio padrdo, como mostrado na equacao 6. E utilizado
quando as variaveis possuem dimensdes muito discrepantes entre si. Desta
forma, o peso das variaveis em diferentes escalas €& considerado

equivalente, minimizando o risco de perda de informagdes relevantes [39].

Xij -
X = 35 Equacao 6

onde

X = valor escalado pela variancia para a variavel j na amostra i;

ij(ev)
Xij = valor da variavel j na amostra i;

S;= desvio padrao dos valores da variavel j, calculado a partir da variancia

S*, dada pela equacéo 9:

S} =—Z(Xij—Xij)2 Equacéo 9

onde
n = nimero de amostras;

X;; = valor da variavel j amostra i;
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)(j = média dos valores das amostras na coluna j, calculado pela equagéao 5.

O método de auto-escalonamento aplica as técnicas de dados
centrados na média e escalonamento pela variancia de uma sé vez, de
modo que a transformacgao realizada sobre o conjunto original de dados
permite que cada variavel apresente média zero e variancia igual a um
(auto-escalonamento). Desta forma sera dada a mesma importancia para
todas as variaveis, independente da sua dimensao [39].

Matematicamente, isto é feito centrando-se os dados na média e, em
seguida, dividindo-os pelo seu respectivo desvio padréo [41], como mostrado

na equacao 10.

Xiias) :SLJ. Equacao 10
onde
Xiias) = Vvalor autoescalado da variavel j para a amostra i;
X j = média dos valores das amostras na coluna j, calculado pela equagdo
S5;
S; = desvio padrao dos valores da variavel j, calculado a partir da variancia.

Usualmente, medidas espectrofotométricas apresentam uma
correlagcdo significativa entre as variaveis e, portanto, os padroes de
variagbes para variaveis com alto e baixo valores sido similares. Em
decorréncia destas caracteristicas, o grande inconveniente da utilizagdo
deste procedimento, nestes tipos de dados, esta representado pelo mesmo
peso dado ao sinal analitico de interesse e os ruidos [41].

Quando operagdes de pré-processamento dos dados forem
utilizadas durante a calibragao, elas também devem ser utilizadas sempre
que forem feitas previsdes [5].

Depois de construir o modelo, € necessario valida-lo [5]. A validagao
consiste na otimizagao da relacdo que descreve as espécies de interesse e
na avaliagcao da habilidade preditiva do modelo construido [38]. Nesta etapa,

as variaveis independentes obtidas, para um outro conjunto de amostras,
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sao utilizadas em conjunto com o coeficiente de regressao, para calcular os
valores previstos para a variavel dependente.

No conjunto de validacdo utilizam-se amostras cujas variaveis
dependentes sejam conhecidas para que seja possivel estabelecer uma
comparagao entre os valores previstos pelo modelo e os valores conhecidos
previamente através de uma metodologia padrdo, o que permitira a
avaliagao sobre o desempenho do modelo de calibragcédo proposto [35]. Para
isso, medidas instrumentais cujo valor de referéncia da propriedade de
interesse é conhecido devem ter esses valores determinados com o modelo
construido e comparados entre si. Diferentes estratégias podem ser
utilizadas para reunir os dados que fardo parte desse novo conjunto de
dados que sera utilizado na etapa de teste do modelo, mas recomenda-se
que o assim chamado conjunto de validagao seja constituido por solugdes
cujos espectros nao tenham sido usados no calculo modelo.

Quando os objetos do conjunto de validagédo forem preparados junto
com os padrdes utilizados na calibragdo, mas nao fazem parte do calculo do
modelo, o processo € conhecido como validacdo externa. Recomenda-se
utilizar validagdo externa sempre que possivel, pois os modelos obtidos
usualmente fornecem melhores resultados [5].

Quando os elementos necessarios para construir um conjunto de
validagao para realizar uma validacdo externa nao estao disponiveis, pode-
se realizar uma validacao interna. Neste caso, todos os padroes preparados
sdo empregados no calculo de modelo e s&o utilizados também como
amostras para o teste do modelo construido. Uma forma de fazer isso é
selecionar subconjuntos do conjunto de calibragao que, alternadamente, nao
serao utilizados no calculo modelo. No final do processo, denominado
validag&o cruzada, que consiste no procedimento utilizado para a escolha do
numero de variaveis latentes baseada na magnitude dos erros de previsédo
do modelo [38], calcula-se o erro associado as determinagdes em cada caso
[5]. Este € um procedimento freqlientemente utilizado quando n&o se
dispdem de um numero razoavel de amostras para compor ambos o0s
conjuntos.

Um caso particular muito empregado é validagdo cruzada do tipo

‘leave one out” (LO) [34] que consiste na remogdao de uma amostra do
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conjunto de treinamento, construindo o modelo com as demais, e assim
sucessivamente. Este procedimento se repete até que todas as amostras
sejam excluidas. Ao final obtém-se m modelos com m-1 amostras, e o erro
de previsdo é avaliado através da somatoéria dos quadrados dos erros de
previsao de todas as amostras (PRESS, do inglés “prediction residual sum of
squares”) [42].

O parametro empregado para avaliar a capacidade preditiva dos
modelos, através da comparacao entre os valores previstos com os valores

de referéncia é o erro padrao de previsao (SEP), calculado como:

Z(yi_;i)

— Equagéo 11
N

SEP =

onde y, € a concentragdo conhecida do analito, y, € a concentragao

prevista pelo modelo construido e N €& o numero de experimentos neste
conjunto. O SEP permite estimar, em média, qual a performance do modelo
e pode ser usado como uma estimativa do desvio padrao das previsoes e é
obtido nas unidades utilizadas nas determinacées. Quando mais de uma
propriedade esta sendo calibrada, pode-se calcular o SEP para cada uma
delas ou apenas um SEP que indicara a capacidade global de previsdo do
modelo [5]. A escolha do numero adequado de variaveis latentes que devem
compor 0 modelo sera o que corresponde ao menor erro de previsao [38].
Alternativamente, também pode-se empregar o erro de previsao

relativo (%RMSE), que é independente da unidade utilizada, dado por:

> (%-y,)

j=1

%RMSE = 190

Y,

Equacao 12

N

na qual define-se y, como a média das concentracdes conhecidas do

analito no conjunto em questao [5].
A deteccdo de amostras anbémalas ou “outliers” no conjunto de
calibracdo consiste em uma das etapas mais importantes no processo de

modelagem, pois nela verifica-se a qualidade do conjunto de amostras [42].
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Este deve ser constituido por um conjunto homogéneo, sendo que as
amostras que se distanciam da origem do conjunto ou apresentam-se acima
dos limites estabelecidos devem ser cuidadosamente examinadas e se
necessario removidas. Para a identificacdo de “outliers” utiliza-se a analise
grafica de duas grandezas: “leverage” e residuos de “Student”.

Pela medida de “leverage” € possivel conhecer a influéncia de uma
determinada amostra no conjunto de regressdo quando comparada com as
restantes. As amostras que apresentam valores pequenos influenciam pouco
no modelo, porém as que apresentam altas medidas provavelmente
apresentardo uma influéncia alta, frequientemente inapropriada, uma vez que
podem representar um “outlier” [38].

O residuo de “Student” consiste na estimativa do residuo para uma amostra
assumindo que esta ndo tenha sido usada na construcdo do modelo [33] e
apresenta o quanto da informacado € mantido apds o calculo das variaveis

latentes. O residuo de “Student” para amostra i € dado como:

/ -y’ -
y.= ——— E 1
es.y; (-1 quacao 13

A analise do grafico dos residuos de “Student” versus "leverage" para
cada amostra € a melhor maneira de se determinar as amostras anémalas.
Amostras com altos residuos, mas com pequena "leverage" provavelmente
tém algum erro no valor da concentragcdo que deve, de preferéncia, ser
medida novamente. Outra opgéo sera a exclusao de tal amostra do conjunto
de calibragdo. Amostras com residuo e "leverage" altos devem sempre ser
excluidas e o modelo de calibragao reconstruido [34].

Depois de construidos e otimizados, os modelos desenvolvidos
podem ser utilizados para realizar determinacdes em espectros de amostras
com concentragdes desconhecidas, obtidas seguindo 0s mesmos processos
empregados na preparagao dos padrdes utilizados nas etapas anteriores.
Para isso, € necessario, mais uma vez, reuni-los em uma matriz de
espectros e introduzi-los no computador, submetendo-os a determinacio

das concentracdes de interesse usando o modelo construido [5].
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Existem diversos métodos para a construcdo de modelos de
calibragdo, sendo que a fungdo que ajusta as variaveis dependentes e
independentes pode ser linear ou nao, dependendo da complexidade do
sistema em estudo [35].

Dentre os métodos de calibracdo existentes os mais difundidos sao
ainda os métodos de calibracdo univariada que também sido conhecidos
como calibracdo de ordem zero, ou seja, tem-se apenas uma medida
instrumental para cada uma das amostras de calibragdo. No entanto, a
aplicagao da calibracdo univariada é restrita, visto que, quando a amostra
nao € livre de interferentes e a medida é realizada diretamente na
metodologia instrumental, isso provavelmente provocara desvios na
determinacao da propriedade de interesse e a aplicacdo deste método de
calibracéo torna-se inviavel [35]. Sendo assim, para a analise de dados, os
métodos multivariados s&o os mais adequados, porque permitem um estudo
com varias espeécies presentes ao mesmo tempo, ndo importando a
existéncia ou auséncia de diferencas espectrais marcantes entre elas nem a
existéncia de alta correlacdo nos dados. E possivel, também, a identificacéo
de problemas eventuais com linha base ou interferentes nas amostras
usadas na calibragdo e nas novas amostras, de previsao [42].

Em calibragdo multivariada, mais de uma resposta instrumental é
relacionada com a propriedade de interesse. Esses métodos de calibragao
possibilitam a analise mesmo na presenca de interferentes, desde que estes
estejam presentes nas amostras utilizadas para a constru¢do do modelo de
calibracéo [35].

Com a calibracdo multivariada facilitou-se as analises com sinais
analiticos superpostos, as determinagbes simultaneas, a otimizagao de
controle de qualidade além de possibilitar uma grande melhora na obtengéo
da informagédo quantitativa, com aumento da seletividade e confiabilidade
[36].

Os métodos tradicionais de calibracdo CLS (método classico de
minimos quadrados) e MLR (regressao linear multipla), tém suas vantagens
e desvantagens quando aplicados a problemas quimicos. Ambos utilizam
toda a informacdo contida na matriz de dados X para modelar a

concentracao, isto é, toda a informagao espectral, incluindo informacdes
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irrelevantes (fazem pequena remocao de ruido). O CLS tem como principal
problema a necessidade de se conhecer as concentragcdes de cada espécie
espectroscopicamente ativa no conjunto de calibragédo, o que em geral é
impossivel nos problemas praticos. Ja o método MLR sofre do problema de
colinearidade: o nimero de amostras deve exceder o numero de variaveis,
que por sua vez devem fornecer predominantemente informagdo unica.
Tem-se neste caso a opgao de selecionar certo numero de variaveis que
seja menor que o numero de amostras e que produzam informagéo “Unica”,
0 que pode ser demorado e tedioso. Mais interessante entdo é a utilizacao
de algum método que, como o CLS, use o espectro inteiro para analise, e
como o MLR, requeira somente a concentragdo do analito de interesse no
conjunto de calibragdo. Dois métodos que preenchem estes requisitos sao
PCR e PLS [34].

Sendo assim, os métodos de calibracdo multivariada mais utilizados
em determinagdes simultdneas s&o: Regressdo em Componentes Principais
(PCR) e Regressao por Minimos Quadrados Parciais (PLS) [39]. Todas as
variaveis relevantes sao incluidas nos modelos via PCR ou PLS, o que
implica que a calibragdo pode ser realizada eficientemente mesmo na
presenca de interferentes, ndo havendo necessidade do conhecimento do
numero e natureza dos mesmos [34]. Uma importante propriedade destes
métodos é a robustez, ou seja, os parametros do modelo praticamente néo
se alteram com a inclusdo de novas amostras no conjunto de calibracao
[34,39]. Em especial o método PLS tem se tornado uma ferramenta
extremamente util e importante em muitos campos da quimica, como a
fisico-quimica, a quimica analitica, a quimica medicinal, ambiental e ainda
no controle de inumeros processos industriais [34].

Estes métodos de calibracdo sdo baseados na compressao dos
dados originais e tem como ponto de partida a Analise por Componentes
Principais (PCA) [39].
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2.4.3. Analise das Componentes Principais (PCA)

A anadlise das componentes principais (PCA), do inglés “Principal
Component Analysis” foi introduzida na quimica por Malinnowski no final dos
anos 60, com o nome de Analise de Fatores, e a partir da década seguinte
um grande numero de aplicagdes foi desenvolvido, o que a tornou muito
conhecida e explorada [39, 43].

O objetivo da analise de componentes principais é transformar dados
complexos para que as informagdes mais importantes e relevantes se
tornem mais faceis de visualizar [39], preservando tanto quanto for possivel
da informacédo original. Isso é feito utilizando uma combinac&o linear das
variaveis originais que geraram esses dados levando em consideragao a
variancia a elas associada [5]. Para isso, a matriz original X, que é uma
tabela onde os dados quimicos multivariados chamados objetos sao
dispostos em linhas e variaveis em colunas, é aproximada para 2 matrizes
menores que sdo as matrizes de escores (T) e de pesos (P), mais uma

matriz de residuos que indica a parte ndo modelada (Figura 10) [37, 44].

P’ P’ P’y

Figura 10: Representagao grafica da somatéria dos produtos dos vetores

€SCores e pesos.

As combinagbes lineares das variaveis originais que geram cada

componente principal podem ser representadas pela equagao 14:

PC =a,v, +a,V, +...8,V, Equacao 14

onde v sdo as variaveis originais e a sdo os coeficientes que medem a
importancia de cada variavel na componente principal € m € o numero de
variaveis originais [37]. As componentes principais resultantes sao

ortogonais entre si e a variancia descrita por elas, em relagdo aos dados
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originais, € decrescente. Cada componente principal € dada pelo produto de
uma coluna da matriz de escores e a respectiva linha da matriz de pesos,
obtidas através da decomposicdo da matriz de dados. Estas caracteristicas
tornam possivel utilizar a analise de componentes principais para simplificar
e reduzir a dimensionalidade dos dados, selecionar as variaveis e amostras
de interesse. Isso pode ser feito examinando-se quais as componentes
principais importantes para descrever os dados analisados, quais as
variaveis de maior contribui¢ao relativa para o calculo de cada componente
principal e como as amostras estio relacionadas com as componentes.

A reducao da dimensionalidade dos dados e sua simplificacdo sao as
propriedades mais significativas para os métodos de calibragdo multivariada.
Isso é possivel, pois pode-se selecionar quais as colunas da matriz de
escores contém informacao estatistica relevante para a calibracdo da
propriedade de interesse [5].

Os componentes principais sao determinados baseados no critério de
variancia maxima. Cada componente principal subsequente descreve um
maximo de variancia, que ndao € modelado pelos componentes anteriores.
De acordo com isso, o primeiro componente principal (PC1), tem a diregcao
que descreve a maxima dispersao das amostras [34], sendo responsavel
pela explicagcdo de grande parte da variancia apresentada pelo conjunto. No
entanto, apenas esta componente principal pode nao ser suficiente para
explicar o comportamento global do conjunto de dados, sendo necessaria
uma segunda componente (PC2), a qual deve ser ortogonal a primeira e
responsavel pela explicacdo de uma parcela importante de variancia
observada [34,41]. No segundo componente, ha mais informagdo que o
terceiro e, assim, sucessivamente. [5]

Em principio, € possivel extrair tantas componentes principais quanto
o numero de variaveis. No entanto, dada a baixa variabilidade dos dados em
torno de alguma componente principal, é possivel que esta seja descartada.
Este procedimento atende as duas grandes premissas do PCA, ou seja, a

reducao de variaveis, sem perda de informacgao relevante [41].
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2.4.4. Regressao por Minimos Quadrados Parciais (PLS)

A regressao por minimos quadrados parciais (PLS), do inglés “Parcial
Least Squares”, é considerada o método de regressdo mais utilizado para a
construcdo de modelos de calibragdo multivariada a partir de dados de
primeira ordem. Este meétodo, assim como o PCR, n&o requer um
conhecimento exato de todos os componentes presentes nas amostras
podendo realizar a previsdo de amostras mesmo na presenga de
interferentes, desde que estes também estejam presentes por ocasido da
construgcao do modelo [35].

O método PLS pode ser dividido em trés etapas basicas. A primeira
consiste em montar as matrizes de dados X a partir dos dados espectrais
(variaveis independentes) e Y a partir das propriedades de interesse
(variaveis dependentes). A segunda etapa consiste em eliminar informacgdes
que nao sao relevantes ao sistema, através de combinagdes lineares das
colunas da matriz X feita pela analise das componentes principais e a
terceira etapa, consiste em obter-se a relagdo entre as matrizes X (reduzida
pela PCA) e a matriz Y que possui a propriedade de interesse [45].

Esta técnica multivariada tem sido utilizada para analises quantitativas
e, algumas vezes, € capaz de modelar variagdes nao lineares. O célculo do
modelo previsto é realizado diretamente e n&o requer consumo de tempo e
nem parametros de aprendizagem escolhidos arbitrariamente ou arquiteturas
em rede [43].

A regresséo PLS é um método de analises de fatores em que a matriz
de espectros € decomposta em matrizes de variagbes do espectro (pesos) e
posicdo das amostras (escores). Os espectros originais podem ser
considerados como combinacdes lineares das variagbes dos espectros
(pesos) onde os escores representam a contribuicdo de cada [43].

No PLS tanto a matriz das variaveis independentes X, como das
variaveis dependentes Y sao representadas pela Analise das Componentes

Principais [39]:

_ t _ '
X=TP'+E=>tp,+E Equacdo 15
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Y =UQ'+F = ZUhq;] +F Equacéo 16

onde T e U sdo as matrizes de escores das matrizes X e Y respectivamente,
P e Q sao as matrizes de pesos das matrizes X e Y respectivamente; E e F
sao os residuos. O sobrescrito t indica matriz transposta [45]. O intuito do
modelo é encontrar a melhor relacéo entre X e Y e que ao mesmo tempo
resulte num valor do residuo F mais proximo de zero possivel [39].

Uma relagao entre duas matrizes pode ser realizada correlacionando-
se 0s escores para cada componente de cada vez (variaveis independentes

e dependentes), utilizando-se um modelo linear:

u, = bt, Equagéo 17

onde b é o vetor de coeficientes de regresséo entre a matriz de escores U de
Y e a matriz de escores T de X.

Este algoritmo geralmente converge muito rapido, realizando
pequenas rotacdes das variaveis latentes dos blocos de X e Y, para que se
obtenha a melhor relagdo linear possivel entre os escores desses dois

blocos.

A matriz Y pode ser calculada de U}, , como pode ser verificado pela

equacao 18:

Y=TBQ +F Equac&o 18

Sendo que, a concentracdo de novas amostras pode ser prevista a partir dos

novos escores, T, substituidos na equacéo 19:

Y =TBQ Equagao 19

Nesse processo o ideal € encontrar o numero de variaveis latentes que ira
fornecer uma melhor previsdo das novas amostras e que fornega um menor
erro de previsao [45].

Uma das limitagdes deste modelo é que os escores sao calculados
separadamente para X e Y, e somente depois € construida a relagao entre
eles, o que pode resultar num modelo insatisfatério, por exemplo, numa

relacdo nao linear entre X e Y. Existe um tratamento alternativo que permite
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calcular os escores dos dois blocos de forma a produzir a melhor relagao
linear entre eles. Isto €& feito fazendo-se uma rotacdo dos eixos das
componentes principais. Como os escores sdao as proje¢cdes dos pontos
nestes eixos, consequentemente seus valores sdo mudados, de maneira a
permitir que a melhor relagdo linear entre os escores X e de Y seja
construida [39].

O PLS se destaca por sua robustez e os parametros do modelo
resultante praticamente ndo se alteram com a inclusdo de novas amostras
no conjunto de calibragdo, proporcionando um incremento na capacidade
preditiva do modelo a medida que se aumenta a quantidade de informagéao
[46]. Entretanto, a inclusdo de um grande numero de variaveis leva a
incorporagao de ruidos (“overfitting”). Por outro lado, o numero reduzido de
parametros resulta em um modelo ndo ajustado (“underfitting”), inadequado

para a previsao de novas amostras [34].

2. 5. Ambiente Computacional MATLAB

O MATLAB € um ambiente computacional interativo de alta
performance voltado para o calculo numérico [47,48]. Permite implementar e
resolver problemas matematicos muito mais rapido e eficiente que através
de outras linguagens como C, Basic, Pascal ou Fortran [49].

MATLAB integra analise numérica, alto nivel de linguagem de
programacao, calculo com matrizes, processamento de sinais e construgéo
de graficos em ambiente facil de usar onde problemas e solugbes sao
expressos como sao escritos matematicamente.

O nome MATLAB vem de “Matrix Laboratory”, e foi originalmente
desenvolvido para fornecer um acesso facil ao tratamento de vetores e
matrizes. E um sistema interativo cujo elemento basico de informagdo é uma
matriz que nao requer dimensionamento. As matrizes podem ser reais ou
complexas, e o MATLAB faz uso de objetos diversos, como sinais (simples
vetores), imagens, polinbmios, dados estatisticos multivariados e sistemas

lineares [47].
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O MATLAB dispde de uma biblioteca abrangente de funcdes
matematicas, geragcdo de graficos e manipulacdo de dados. E ainda
possui uma vasta colecdo de bibliotecas denominadas ToolBoxes [50] que
sao colecdes de funcbes usadas para resolver determinados problemas
como, por exemplo, otimizagdo, manipulagdo algébrica, redes neurais,
processamento de sinais, simulagédo de sistemas dinamicos [49].

Um dos aplicativos das “caixas de ferramentas” do MATLAB, o
PLS ToolBox, é largamente utilizado por profissionais de quimica. O
PLS_ToolBox é uma pacote que contém rotinas de analises de componentes
principais (PCA), regressdao de componentes principais (PCR), método dos
minimos quadrados parciais (PLS), regressdo continua (CR) e algumas
rotinas que aplicam métodos para alguns problemas especificos; como uma
rotina que usa PLS para identificar modelos dindmicos de processos
quimicos. Também, estdo incluidas fungbes de escala de dados de rotinas
de conduzir predicdo com PLS e uma visao do PLS que usa uma relagéo
nao-linear [51].

A linguagem e o ambiente de programacao MATLAB permitem ainda
que o usuario possa escrever suas proprias bibliotecas em MATLAB. Assim,
0 usuario pode enriquecer a linguagem, incorporando a ela novas fungdes
[50].
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3. PARTE EXPERIMENTAL

3.1. Amostras de Aminoacidos

Neste trabalho, misturas sintéticas de cinco aminoacidos foram
utilizadas para o estudo com a reagdo com NQS: Fenilalanina (Fluka
Biochemika) e Triptofano (Sigma Aldrich) como aminoacidos aromaticos,
Prolina (Fluka Biochemika) e Isoleucina (Fluka Biochemika) como
aminoacidos secundarios e Histidina (Sigma Aldrich) como um aminoacido

basico.

3.2. Equipamentos e Acessorios

Nos experimentos realizados, foi utilizada como unidade propulsora
uma bomba peristaltica Ismatec, modelo ICP de 8 canais, provida de tubos
de bombeamento de Tygon®. Para a introdugcédo das aliquotas de amostras
no sistema de analises, foi utilizado um injetor-comutador.

Para confeccao das linhas de transmissdo, bem como das alcas de
amostragem e dos reatores tubulares helicoidais, foram utilizados tubos de
polietileno com diametro interno de 0,35 mm.

Espectros de absorcdo UV-VIS foram obtidos em espectrofotometro
HITACHI U 2000 e cubetas de quartzo de 1 cm de caminho éptico.

Todas as pesagens foram realizadas em balanga analitica digital da
marca Bel, modelo 210A.

As medidas de pH foram realizadas utilizando-se um pHmetro MS
Tecnologia, modelo mPA210 com eletrodo combinado para pH.

O banho para termostatizacédo do sistema reacional, mantido a 70 °C,
foi obtido com um frasco, com os lados isolados termicamente, sobre um
agitador magnético marca Tecnal, modelo Te-0853, que possui sensor de

temperatura acoplado, para controle do mesmo.
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3.3. Preparo de solugoes

Todas as solugdes foram preparadas com agua deionizada e

reagentes de grau analitico.

Solugao de 1,2-naftoquinona-4-sulfonato de sédio (NQS) 0,00100
mol L™ ': Esta solucdo foi preparada pesando-se em um béquer de 10 mL
0,0260g de C4oHsNaOsS. Esta massa foi dissolvida em solugdo de acido
cloridrico 0,1 mol L' e transferida para um baldo volumétrico de 100 mL.

Aferindo-se o volume.

Solugao de acido cloridrico 0,1 mol L™": Foram medidos 8,30 mL de acido
cloridrico concentrado e adicionou-se cuidadosamente em agua deionizada.
Apos resfriamento da solugao, transferiu-se para um baldo volumétrico de

1000 mL e completou-se o volume com agua deionizada.

Solucgio tampao de carbonato de sédio 0,1 mol L™ / hidréoxido de sédio
0,75 mol L™": Foram medidos 93,75 mL de uma solugcdo de NaOH 8,00
mol L™ transferiu-se para um béquer de 1000 mL e adicionou-se agua
deionizada. Pesaram-se 10,6000 g de Na,COs; e dissolveu-se na solugao de
NaOH. O pH foi ajustado para 10,00 pela adicdo de acido cloridrico
concentrado. Transferiu-se para um baldo volumétrico de 1000 mL e

completou-se o volume com agua deionizada.

Solugdo de Fenilalanina 0,01000 mol L™: Foram pesados 0,82595 g de
CoH11NO3 e dissolveu-se em agua deionizada. Transferiu-se a solugao para
um baldo volumétrico de 500,0 mL e completou-se o volume. As demais

solucdes foram preparadas a partir desta solugao estoque.

Solugdo de Histidina 0,01000 mol L™: Foram pesados 0,7758 g de
CeHoN3O2 e dissolveu-se em agua deionizada. Transferiu-se a solugao para
um baldo volumétrico de 500,0 mL e completou-se o volume. As demais

solucdes foram preparadas a partir desta solugao estoque.

43



Parte Experimental

Solugdo de Prolina 0,01000 mol L™: Foram pesados 0,5756 g de CgHgNO-
e dissolveu-se em agua deionizada. Transferiu-se a solu¢gdo para um balédo
volumétrico de 500,0 mL e completou-se o volume. As demais solugdes

foram preparadas a partir desta solugao estoque.

Solugdo de Triptofano 0,01000 mol L™: Foram pesados 1,0211 g de
C11H12N20O, e dissolveu-se em agua deionizada. Transferiu-se a solugéo
para um baldo volumétrico de 500,0 mL e completou-se o volume. As

demais solugdes foram preparadas a partir desta solugcao estoque.

Solugdo de lIsoleucina 0,01000 mol L™: Foram pesados 0,6559 g de
CeH13NO; e dissolveu-se em agua deionizada. Transferiu-se a solugdo para
um baldo volumétrico de 500,0 mL e completou-se o volume. As demais

solucdes foram preparadas a partir desta solugao estoque.

3.4. Parametros Reacionais

O desenvolvimento da reacdo de 1,2-naftoquinona-4-sulfonato de
sédio (NQS) com aminoacidos é altamente dependente de variaveis como
temperatura, pH, concentragdo de reagentes e volume de fluxo. Um estudo
preliminar para avaliar o efeito dessas variaveis foi realizado por Saurina et
al. [10].

pH e concentracao da solugdao de tampao: O valor de pH foi
estudado no intervalo de 8 a 12. O valor maximo de absorbancia foi
alcancado a pH 10. O efeito da concentracdo da solugdo tampao foi
estudado a pH 10 para solucdes contendo entre 0,01 a 1,00 mol L™ de
carbonato de sédio. A absorbancia aumenta significativamente quando a
concentracdo de carbonato de sodio diminui. A solucdo tampdo com
concentracao de 0,10 mol L' de Na,CO; foi selecionada.

Concentragcao do reagente (NQS): A concentragao do reagente NQS
foi variada no intervalo de 5,0 x 10* a 2,5 x 10° mol L. Apesar do valor de
absorbancia aumentar com o valor crescente de concentracdo, um valor de

0,001 mol L™ foi selecionado uma vez que o ruido de fundo (background)
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aumenta significativamente com a crescente concentracdo do reagente,
apesar do maximo de absorbéncia ndo ser alcangado.

Variagao do fluxo e temperatura: A combinagdo do comprimento e o
diametro interno do reator e a taxa de fluxo total determina o tempo de
residéncia da amostra na bobina da reagdo. O tempo de residéncia e
temperatura sédo fatores de grande influéncia no valor de absorbéancia por
causa da reacao cinética entre NQS e aminoacidos. A influéncia desses
parametros na absorbancia foi simultaneamente estudada. O sinal de
maximo foi alcangado com um tempo de residéncia longo (17-20 min) e
baixa temperatura (25-30 °C), mas nestas condicbes o processamento de
amostra se deu muito lentamente. Para baixos tempos de residéncia, a
absorbancia aumenta consideravelmente com a temperatura crescente. Os
valores finais selecionados foram taxa de fluxo total de 1,10 mL min™"; bobina

de reacdo 10,0 m x 0,35 mm e temperatura de 70 °C [10].

3.5. Procedimento Geral

O sistema mostrado nas Figuras 11 e 12 foi empregado para
obtencdo do sinal analitico baseado na reacdo de 1,2 naftoquinona-4-
sulfonato de sédio (NQS) com aminodacidos. As solugdes foram adicionadas,
continuamente, empregando-se uma bomba peristaltica e tubos capilares de
polietileno. A vazao de todas as solucdes foi fixada em 0,40 mL min™.

Inicialmente, o reagente (NQS) e a solugdo tampé&o (NaCO3z/NaOH)
foram inseridos por confluéncia gerando assim, a solugdo alcalina pela
mistura destas em uma bobina de reag¢ao (1,00 m x 0,35 mm). A reacgao foi
desenvolvida em linha uma vez que a solugdo de NQS decompde em meio
alcalino. A amostra foi inserida no fluxo transportador e direcionada ao ponto
de confluéncia z, misturando-se com a solugéao alcalina (NQS + tampao).

A reacao analitica foi desenvolvida em uma bobina de reacéo (10,0 m
x 0,35 mm) emergida em um banho termostatizado mantido a 70 °C. A
solucao final foi coletada diretamente na cubeta de quartzo para leitura no

espectrofotdmetro.
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Antes de iniciar a leitura no espectrofotometro, foram ajustadas as
condigbes de trabalho. A solugdo tampao (Na,COs/NaOH) foi usada
inicialmente para estabelecer a linha de base.

Os espectros foram registrados no intervalo de 290 a 590 nm com
uma resolucdo espectral de 1 nm e velocidade de varredura de 300 nm min”™
obtendo-se 301 variaveis por espectro.

Para a obtencdo dos espectros de absorcdo referente as espécies
quimicas envolvidas no ambiente reacional, o espectrofotdmetro foi
interfaceado a um microcomputador (Figura 11) através de uma porta serial
e um cabo bidirecional RS232C, de acordo com as instru¢des do fabricante.
O controle do espectrofotdmetro e a aquisicdo de dados foram feitos através
de um programa desenvolvido em Quickbasic; os dados foram arquivados
no formato ASCIl. As solucbes de aminoacidos foram estudadas

individualmente e em misturas.

w
}B T
T

Figura 11. Esquema do Sistema empregado para obtengdo do sinal analitico
baseado na reagdao de 1,2 naftoquinona-4-sulfonato de sddio
(NQS) com aminoacidos. A: amostra; R: reagente: 1,00 x 10
mol L' em 0,10 mol L' HCI, T: tamp3o: 0,10 mol L™ Na,CO3 /
0,75 mol L' NaOH; P: bomba peristaltica; B: bobina de reagao
(1m x 0,80 mm); Z: ponto de confluéncia da amostra com
solucdo alcalina; T: banho termostatizado; R: bobina de reacgao
(10 m x 0,8 mm); A: detector; U: unidade de aquisicao de dados e

w: lixo.
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Figura 12. Sistema utilizado para reagao de 1,2 naftoquinona-4-sulfonato de

sdédio (NQS) com aminoacidos em pH 10.

Figura 13. Sistema utilizado no processo de aquisi¢gao de dados

3.6. Processamento dos Dados

Os arquivos com os dados espectrais armazenados no formato ASCII
foram dispostos numa matriz de dados que continham os valores das
leituras de absorbancia a cada comprimento de onda usando o programa

Origin 6.1. Em seguida, os dados foram transferidos para o ambiente MatLab
7.0.
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3.7. Desenvolvimento de Modelos de Calibragago por
Espectrofotometria UV-VIS.

Para o desenvolvimento de modelos de calibragao, foram elaboradas
curvas analiticas para cada aminoacido no comprimento de onda de maxima
absorgcdo. Cada curva analitica foi obtida com 6 valores de concentracéo,
cobrindo-se a faixa de 3,00 a 7,00 x 10* mol L™ para fenilalanina; 3,00 a
6,00 x 10“ mol L™ para Histidina, 1,50 a 7,50 x 10* mol L™ para Isoleucina;
0,50 a 9,00 x 10* mol L' para prolina e 1,00 a 9,00 x 10* mol L™ para
Triptofano. As solugdes foram preparadas pela dissolugdo da solugao

estoque 0,01 mol L' de cada aminoécido.

3.8. Planejamento Fatorial

O planejamento fatorial € um método do tipo simultédneo, cujas
variaveis de interesse que apresentam influéncias significativas na resposta
sdo avaliadas ao mesmo tempo. Para realizar um planejamento fatorial,
escolhem-se as variaveis a serem estudadas (fatores) e efetuam-se
experimentos em diferentes valores destes fatores, os niveis. A seguir sdo
realizados experimentos para todas as combinagdes possiveis dos niveis
selecionados [52].

De um modo geral, o planejamento experimental pode ser
representado por b?, onde a é o nimero de fatores e b o nimero de niveis
escolhidos. Em geral, os planejamentos fatoriais com dois niveis s&o os mais
comuns, por envolverem a realizacdo de poucos experimentos. Nos
planejamentos experimentais em que as variaveis sdo exploradas em 2
niveis, € comum codifica-los usando os sinais (+) e (-). A distribuigdo destes
sinais aos niveis superiores ou inferiores é feita de forma arbitraria € nao
interfere na realizacdo dos experimentos ou interpretacao dos resultados.

O desenvolvimento do conjunto de calibragdo multivariada foi
preparado de acordo com um planejamento experimental 2°. Com este
planejamento foram produzidas 32 misturas com diferentes proporgdes para

0s cinco aminoacidos, conforme mostrado na Tabela 1.
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Tabela 1. Planejamento fatorial 2° realizado para calibracdo multivariada.

Misturas Fatores
Phe His Pro Trp lle
1 + + + + +
2 + + + + -
3 + + + - +
4 + + + - -
5 + + - +
6 + + - -
7 + + - - +
8 + + - - -
9 + - + +
10 + - + -
11 + - + - +
12 + - + - -
13 + - - +
14 + - - -
15 + - - - +
16 + - - - -
17 - + + +
18 - + + -
19 - + + - +
20 - + + - -
21 - + - +
22 - + - _
23 - + - - +
24 - + - - -
25 - - + +
26 - - + -
27 - - + - +
28 - - + - -
29 - - - +
30 - - - -
31 - - - - +
32 - - - - -
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3.9. Analise das Componentes Principais (PCA)

As medidas espectrofotométricas das 32 misturas sintéticas foram
submetidas a analise de PCA.

Para a elaboragcao do modelo multivariado, os dados espectrais foram
centrados na meédia (translacdo do sistema de origem até o centro do
conjunto de dados) visando facilitar a visualizagdo bem como reduzir a
dimensao do modelo construido. Esta operacéo foi realizada na matriz de
dados das medidas de absorbancia (X). Esse tipo de processamento
consiste, basicamente, na subtragcdo do valor de cada elemento da coluna
(Xjj) pelo valor médio dos elementos dessa coluna (Xm;), obtendo-se como
resultado uma matriz onde toda a coluna tem média zero.

Apos a etapa de pré-processamento a matriz de dados foi submetida
a analise de PCA.

Estes procedimentos foram executados utilizando-se uma rotina do
pacote quimiométrico PLS ToolBox versdo 2.0 no ambiente MatLab versao
7.0.

3.10. Utilizagao do PLS para Calibragao Multivariada

Os dados para calibragdo multivariada correspondem a média de trés
varreduras de cada uma das 32 misturas de acordo com o planejamento
experimental utilizado.

O tratamento dos dados foi realizado através do método dos minimos
quadrados parciais (PLS) contido no pacote quimiométrico “PLS-ToolBox”.

Os dados foram arranjados em duas matrizes, uma com valores das
concentragbes dos 5 aminoacidos, num total de 32 padrdes e a segunda
com os valores de absorbancia no intervalo 290 a 590 nm em intervalos de
1 nm, obtendo-se 301 valores por espectro.

Como resultado, obteve-se uma matriz de concentragéo (32 linhas por
5 colunas), chamada de matriz Y, e uma matriz de resposta (32 linhas e 301

colunas), chamada de matriz X.
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3.11. Pré-Processamento dos Dados

Para verificar uma melhora na eficiéncia dos modelos multivariados
envolvendo  espectroscopia  UV-VIS, alguns procedimentos de
pré-processamento dos dados foram utilizados:

i) Primeira Derivada: processada com o software Origin Pro 6.1;
principalmente para melhorar a separagdo de sinais ndo totalmente
sobrepostos;

ii) Alisamento: processado com o software Origin Pro 6.1; para diminui¢ao de

ruidos espectrais.

3.12. Analise em Amostras Reais

Duas amostras de suplementos alimentares protéicos, uma em pé e a
outra liquida, foram submetidas a extragdes. O equivalente a 3,00 g da
amostra sélida e 3,00 mL da amostra liquida foram extraidos com 50,00 mL
de solugao fenol (1% v/v) por 30 minutos com agitacdo magnética. Os
extratos obtidos foram filtrados em membrana de poro de 45 um; 5,00 mL do
extrato filtrado foram transferidos para um baldo de 50,00 mL e completou-
se o0 volume com agua deionizada. Apés diluicdo, 5,00 mL desta solugéao foi
diluida para 50,00 mL, completando-se o volume com agua deionizada.

Todos os ensaios foram realizados em triplicata.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO
4.1. Influéncia do Tempo de Leitura

A estabilidade do produto da reacdo entre NQS e aminoacidos foi
avaliada em funcédo do tempo, utilizando-se as solugbes de concentragcio
5,00 x 10* mol L' de cada aminoacido. Os espectros foram registrados nos
tempos 0, 3, 5, 8 e 10 minutos apdés a coleta da amostra na cubeta de
quartzo e podem ser visualizados nas Figuras 14(a) a 18(a).

A variagao do valor de absorbancia em 480 nm em fungdo do tempo
pode ser verificada nas Figuras 14(b) a 18(b) e na Tabela 2. Neste estudo,
modificagcdes no sinal espectral da ordem de 0,008 a 0,042 nm podem ser
observadas na regidao de maxima absorgao (480 nm).

Pela analise dos graficos e da Tabela 2, verifica-se que o composto é
estavel no intervalo estudado, sendo assim, as leituras espectrais foram

realizadas de maneira discreta, sem perda de informacao.

Tempo (min) 0,54
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o
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1
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o
w
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°

T T T T T T T
250 300 350 400 450 500 550 600

Comprimento de Onda (nm) Tempo (min)

(a) (b)

Figura 14. (a) Espectros obtidos para a solugdo de Fenilalanina (5,00 x 10

mol L") em diferentes tempos de leitura; (b) Variacdo do valor
absorbancia em 480 nm para a solucdo de Fenilalanina

(5,00 x 10 mol L") no intervalo de 0 a 10 min.
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Figura 15. (a) Espectros obtidos para a solucdo de Histidina (5,00 x 10™
mol L") em diferentes tempos de leitura; (b) Variacdo do valor
absorbancia em 480 nm para a solugcdo de Histidina

(5,00 x 10 mol L") no intervalo de 0 a 10 min.
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Figura 16. (a) Espectros obtidos para a solucdo de Prolina (5,00 x 10™
mol L") em diferentes tempos de leitura; (b) Variagdo do valor
absorbédncia em 480 nm para a solugdo de Prolina

(5,00 x 10 mol L") no intervalo de 0 a 10 min.
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Figura 17. (a) Espectros obtidos para a solugdo de Prolina (5,00 x 10

mol L") em diferentes tempos de leitura; (b) Variacdo do valor

absorbancia em 480 nm para a solucdo de Triptofano

(5,00 x 10 mol L) no intervalo de 0 a 10 min.
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Figura 18. (a) Espectros obtidos para a solugdo de Isoleucina (5,00 x 10™

mol L") em diferentes tempos de leitura; (b) Variagdo do valor

absorbancia em 480 nm para a solugdo de

Isoleucina

(5,00 x 10 mol L") no intervalo de 0 a 10 min.
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Tabela 2. Variagdo da absorbancia em fungdo do tempo para os cinco

aminoacidos.
Aminoacido Absorbancia (480 nm)
0 min 10 min At

Fenilalanina 0,118 0,132 0,014
Histidina 0,213 0,251 0,038
Prolina 0,143 0,185 0,042
Triptofano 0,277 0,298 0,021
Isoleucina 0,053 0,061 0,008

4.2. Curvas Analiticas dos Aminoacidos

Para o desenvolvimento de modelos de calibragdo, realizou-se a
leitura espectrofotométrica para cada aminoacido como pode ser visto nas
figuras 19(a) a 23(a).

A partir dos espectros de absor¢ao obtidos construiram-se as curvas
analiticas, com base nas regides de maxima absor¢ao na regido do visivel
como pode ser observado nas Figuras 19(b) a 23(b). As curvas analiticas
apresentaram coeficientes de regressado de 0,9980 para fenilalanina; 0,9940
para histidina; 0,9980 para triptofano; 1,0000 para prolina e 0,9940 para
isoleucina.

Os dois niveis de concentragcdo utilizados para realizar o
planejamento experimental foram selecionados a partir da curva analitica de
calibragdo tomando-se como nivel inferior (-) a menor concentragdo e como

nivel superior (+) a maior concentragao (Tabela 3).
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(b) Curva analitica,
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(a) Espectros de absorcédo UV-VIS;
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(b) Curva analitica,

absorbancia em funcéo das concentragdes de Prolina.
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Figura 22. (a) Espectros de absorcdo UV-VIS; (b) Curva analitica,
absorbancia em funcéo das concentragdes de Triptofano.
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Figura 23. (a) Espectros de absorcdo UV-VIS; (b) Curva analitica,
absorbancia em funcéo das concentragdes de Isoleucina.

De acordo com o planejamento fatorial 2°, 32 misturas sintéticas
foram preparadas. Os niveis de concentragdo que foram estudados e o
planejamento fatorial com os respectivos valores de concentragdo podem

ser visualizados nas Tabelas 3 e 4, respectivamente.

Tabela 3. Valores de concentragdes obtidas a partir das curvas analiticas de

calibracao para os niveis (-) e (+).

Concentracoes (x 10*mol L")

Nivel
Fenilalanina Histidina Prolina Triptofano Isoleucina
(-) 3,00 3,00 0,50 1,00 1,50
(+) 7,00 6,00 9,00 9,00 7,50
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Tabela 4. Composigdao das misturas utilizadas nas etapas de calibragao e

validagao para o desenvolvimento de modelos multivariados.

Concentragdes (x 10*mol L)

Misturas
Phe His Pro Trp lle
1 7,00 6,00 9,00 9,00 7,50
2 7,00 6,00 9,00 9,00 1,50
3 7,00 6,00 9,00 1,00 7,50
4 7,00 6,00 9,00 1,00 1,50
5 7,00 6,00 0,50 9,00 7,50
6 7,00 6,00 0,50 9,00 1,50
7 7,00 6,00 0,50 1,00 7,50
8 7,00 6,00 0,50 1,00 1,50
9 7,00 3,00 9,00 9,00 7,50
10 7,00 3,00 9,00 9,00 1,50
11 7,00 3,00 9,00 1,00 7,50
12 7,00 3,00 9,00 1,00 1,50
13 7,00 3,00 0,50 9,00 7,50
14 7,00 3,00 0,50 9,00 1,50
15 7,00 3,00 0,50 1,00 7,50
16 7,00 3,00 0,50 1,00 1,50
17 3,00 6,00 9,00 9,00 7,50
18 3,00 6,00 9,00 9,00 1,50
19 3,00 6,00 9,00 1,00 7,50
20 3,00 6,00 9,00 1,00 1,50
21 3,00 6,00 0,50 9,00 7,50
22 3,00 6,00 0,50 9,00 1,50
23 3,00 6,00 0,50 1,00 7,50
24 3,00 6,00 0,50 1,00 1,50
25 3,00 3,00 9,00 9,00 7,50
26 3,00 3,00 9,00 9,00 1,50
27 3,00 3,00 9,00 1,00 7,50
28 3,00 3,00 9,00 1,00 1,50
29 3,00 3,00 0,50 9,00 7,50
30 3,00 3,00 0,50 9,00 1,50
31 3,00 3,00 0,50 1,00 7,50
32 3,00 3,00 0,50 1,00 1,50
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4.3. Analise Multivariada

Os aminoacidos fenilalanina, histidina, prolina, triptofano e com
excecao da isoleucina, possuem estruturas semelhantes como pode ser

observado na Figura 24.

0 O ﬁ (0] (0]

I [
H2N—C|3H—C—OH H.N—CH—C—OH C—o0H HN— CHC OH  H,N—CH-C—OH

CH, Ha CH—CHj3

(@) (b) (c) (d) (e)

Figura 24. Estruturas quimicas (a) Fenilalanina, (b) Histidina, (c) Prolina,

(d) Triptofano e (e) Isoleucina.

A semelhanca estrutural desses aminoacidos faz com que os
espectros individuais e em misturas sejam muito semelhantes. Estas
caracteristicas impossibilitam a diferenciagdo e/ou classificagdo dos
diferentes aminoacidos apenas pela simples analise visual dos espectros. A
semelhancga entre os espectros individuais e em misturas sintéticas pode ser

observada nas Figuras 25 e 26, respectivamente.
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Figura 25. Espectros de absorcédo UV-VIS de Fenilalanina, Histidina, Prolina,
Triptofano e Isoleucina obtidos em pH 10. Concentragcdo dos

aminoacidos: 5,00 x 10 mol L™.
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Figura 26. Espectros de Absorcdo UV-VIS das misturas sintéticas de
Fenilalanina, Histidina, Prolina, Triptofano e Isoleucina obtidos

em pH 10,00 e utilizados no modelo multivariado.
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Visando contornar os problemas de interferéncia, os espectros de
absorcao UV-VIS foram processados em primeira derivada. Uma vez que a
derivagdo aumenta o sinal do ruido, um procedimento de alisamento foi
realizado simultaneamente.

Observando os espectros originais (Figura 26) e os espectros das
misturas na forma da primeira derivada (Figura 27) verifica-se um aumento
de informagao espectral por surgimento de novos picos, que podem ser

utilizados no processamento quimiomeétrico.

0,02

0,014

0,00

-0,01

Primeira Derivada

-0,02

-0,03

T T T T T T T T T T T T T T
250 300 350 400 450 500 550 600

Comprimento de Onda (nm)

Figura 27. Espectros de absorcdo UV-VIS das misturas de Fenilalanina,
Histidina, Prolina, Triptofano e Isoleucina pré-processados em
primeira derivada, obtidos em pH 10 e utilizados no modelo

multivariado.
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4.3.1. Analise das Componentes Principais (PCA)

O conjunto de dados obtidos com as medidas espectrofotométricas foi
submetido ao tratamento quimiométrico por analise das componentes
principais (PCA), uma ferramenta relevante para visualizacdo que permite a
representacédo grafica dos resultados do planejamento fatorial em grupos
distintos.

Os valores das absorbancias das 32 misturas foram dispostos em
forma matricial e trabalhados no ambiente MatLab. Os dados foram
inicialmente centrados na média; esse pré-processamento consistiu em
calcular o valor médio de absorbancia em cada comprimento de onda,
subtraindo-o da absorbancia correspondente em cada amostra e dividir o
valor obtido pelo desvio padrao dos valores de absorbancia de cada coluna
da matriz de espectros.

Durante a analise dos dados, dois itens foram levados em
consideragao, o numero de componentes principais que Sio necessarios
para descrever o sistema e o quanto da variancia dos dados cada uma
destas componentes é capaz de descrever. A variancia descrita pelas
componentes principais indica a quantidade de informacédo que aquele fator
contém. Um dos objetivos de uma analise de componentes principais é
justamente descrever o conjunto de dados com o0 menor numero de fatores
(ou componentes principais) possivel.

Uma forma de encontrar as condi¢gdes 6timas que obedecam a estes
critérios € selecionar um conjunto de amostras e de variaveis que melhor
descreva o conjunto de dados e as amostras com um comportamento
anbmalo muitas vezes podem estar relacionadas a algum fendmeno, e
contribuem para a sua explicacdo. Estas amostras nao devem ser
simplesmente excluidas do conjunto de dados e ter seu comportamento
ignorado.

Construiram-se dois modelos com a PCA; no primeiro, com os dados
sem pré-processamento e no segundo utilizaram-se os dados da primeira
derivada das absorbancias em funcdo do comprimento de onda obtidos no
programa Origin 6.1 utilizando polinbmio de segunda ordem e alisamento

com 5 pontos.
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4.3.1.1. Analise das Componentes Principais sem

pré-processamento

O estudo realizado apresentou o percentual de contribuicdo de cada
uma das componentes principais para o total de 32 ensaios realizados.

Pelos valores de porcentagem de variancia descrita pelas
componentes principais, foram selecionados sete fatores para a descrigao
do sistema. Na Figura 28 e na Tabela 5 podem ser observadas as variancias
descritas pelas componentes principais. A componente principal 1 (PC1)
descreveu 93,56% da variancia total dos dados e a componente principal 2
(PC2), 3,50%.

A utilizacdo das duas primeiras componentes, cuja soma de
contribuicdo é superior a 95%, foi suficiente para representar o sistema
estudado, ou seja, pode ser descrito como um grafico bidimensional com

apenas dois eixos, componente principal 1 e 2.

0.7
0.6 i
0.5\ J
i |

il
|

0.1+ \ E

0 4‘\#*4\# —

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Numero de Componentes Principais

Autovalores

Figura 28. Autovalores em fungdo do numero de componentes principais

aplicando-se PCA.
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Tabela 5. Calculo da varidncia e percentual de contribuigdo das

componentes utilizadas na PCA.

Componente Principal Variancia Variancia Acumulada
(%) (%)
1 93,56 93,56
2 3,50 97,06
3 1,36 98,42
4 1,02 99,43
5 0,38 99,81

A analise de componentes principais permitiu a visualizagdo mediante
representacdo grafica dos resultados do planejamento fatorial em grupos
distintos, como pode ser observado na Figura 29. Cada grupo é
caracterizado de acordo com os niveis de concentracdo das solucdes de
aminoacidos (Tabela 4).

Escores PC 2 (3.50%)

1
-1.5 -1 -0.5 0 0.5 1
Escores PC 1 (93.56%)

Figura 29. Analise das componentes principais (PC1 versus PC2) para as 32
misturas contendo aminoacidos em solugdo com os dados

centrados na média.
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Pela analise de escores para a primeira e a segunda componentes
principais pode-se observar que a PC1, que explica 93,56% da variancia,
separou as solucbes das misturas que contém histidina, triptofano e
fenilalanina com niveis maximo e minimo de concentragao. As solucdes de
fenilalanina, histidina e triptofano com nivel maximo de concentragao
agrupam-se a direita do eixo da PC1 e as com nivel minimo de
concentracao, a esquerda do eixo da PC1.

A PC2, que explica 3,50% da variancia, separou as solu¢des das
misturas que apresentam isoleucina com niveis maximo e minimo de
concentracdo. As solugcbes com o nivel maximo de concentragao
agrupam-se abaixo do eixo da PC2 e as com o nivel minimo de
concentracéo, acima do eixo da PC2.

De acordo com os agrupamentos, foi possivel separar o conjunto de
dados das misturas, em sete grupos distintos e foram identificados na Figura
29 pelas letras A, B, C,D, E,Fe G.

O grupo A, representado pelas misturas 29 e 30, é caracterizado por
solugcbes de fenilalanina, histidina e prolina com nivel minimo de
concentracao e triptofano com nivel maximo de concentracgao.

O grupo B, representado pelas misturas 10 e 21, é caracterizado por
solucdes de triptofano com nivel maximo de concentracdo. Pode-se observar
que a mistura 21 encontra-se deslocada para baixo no grupo, o que pode ser
explicado pela presenga de isoleucina com nivel maximo de concentragéo.

O grupo C, representado pelas misturas 20, 28, 31 e 32, é
caracterizado por solugdes de fenilalanina, histidina e triptofano com nivel
minimo de concentragdo. A mistura 20 que contém histidina com nivel
maximo de concentragao explica o seu deslocamento para direita dentro do
grupo e esta de acordo com a analise da PC1 que separa misturas de
histidina com nivel maximo de concentragao e localizam-se a direita do eixo
da PC1.

O grupo D, representado pelas misturas 8, 11, 12, 16, 19 e 27, é
caracterizado por solugdes de triptofano com nivel minimo de concentracéo
e fenilalanina com nivel maximo de concentracédo. Observa-se que a mistura
8 encontra-se deslocada para a direita no grupo o que pode ser explicado

pela presencga de histidina com nivel maximo de concentracdo uma vez que

66



Resultados e Discussao

a PC1 separou as misturas deste aminoacido sendo que as que apresentam
nivel maximo de concentragdo encontram-se a direita do eixo da PC1.

O grupo E, representado pelas misturas 15 e 24, é caracterizado por
solugdes de triptofano e prolina com nivel minimo de concentragao.

O grupo F, representado pelas misturas 3, 4, 7 e 23, é caracterizado
por solugdes de histidina, isoleucina e fenilalanina com niveis maximo de
concentracdo. Estas misturas encontram-se a direita do eixo da PC1 porque
apresentam predominantemente nivel maximo de concentragao.

O grupo G, representado pelas misturas 1, 2, 5, 6, 9, 13 14, 17, 18,
22, 25 e 26, é caracterizado por solugdes de triptofano com nivel maximo de
concentracao.

A partir dos grupos formados pela analise das componentes
principais, construiu-se um grafico dos espectros de absor¢do UV-Vis com

uma mistura de cada grupo.

149 —— A(30)
——B(10)

1,24 C (32)
: ——D(19)
1,0 E (15)
] ——F (23)
0,8 G(1)

0,6

Absorbancia

0,0

T T T T T T T T T T 1
250 300 350 400 450 500 550 600
Comprimento de Onda (nm)

Figura 30. Espectros de Absorgéo UV-Vis dos sete grupos da PCA

Pela analise da Figura 30, pode-se observar diferentes valores de
absorbancia para as misturas estudadas (1, 10, 15, 19, 23, 30, 32),
escolhidas aleatoriamente em cada grupo. As maiores intensidades
observadas correspondem as amostras que apresentam solugdes de

aminoacidos com nivel maximo de concentragdo. As misturas 1 e 32
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apresentam maior e menor valor de absorbancia, respectivamente. Estes
valores estdo de acordo com a Lei de Beer que diz que a absorbéancia é
proporcional a concentragdo de uma espécie absorvente. Na amostra 1
(grupo G) observa-se maior uma intensidade de absorgdo uma vez que
apresenta solugdes com nivel maximo de concentragdo. Na mistura 32
(grupo C) observa-se uma menor intensidade de absorgdo uma vez que
apresenta solugdes com nivel minimo de concentracgao.

As solugbes dos grupos A, B, D, E e F, apresentam diferentes
proporcdes de solugdes com nivel maximo e minimo de concentragao o que

resultou em diferentes valores de absorbancia.

4.3.1.2. Analise das Componentes Principais com Dados

Derivados.

Este modelo foi obtido pela aplicagao da primeira derivada aos dados
espectrais; geralmente, neste procedimento realiza-se uma espécie de
deconvolucéao parcial de sinais nao totalmente sobrepostos, o que possibilita
que pequenas diferengas sejam evidenciadas.

O conjunto de dados espectrais foi submetido a transformacgédo de
dados pela primeira derivada no programa Origin 6.1, concomitantemente ao
procedimento de pré-processamento de dados centrados na meédia,
utilizando-se o programa PLS_Toolbox em ambiente MatLab para Windows.

Os valores das derivadas das absorbancias em funcdo do
comprimento de onda das 32 misturas foram dispostos em forma matricial e
os dados foram submetidos a andlise de componentes principais.

Pelos valores da porcentagem da variancia descrita pelas
componentes principais, foram selecionados 7 fatores para a descri¢do do
sistema. Na Figura 31 e na Tabela 6 podem ser observadas as variancias
descritas pelas componentes principais. A analise de escores da PC1 versus
PC2 (Figura 32) apresenta uma separagdo das amostras pelos seus
constituintes.

A componente principal 1 descreveu (PC1) 55,19% da variancia total

dos dados e a componente principal 2 (PC2), 30,28%.
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Figura 31. Autovalores em fungdo do numero de componentes principais

aplicando-se PCA.

Tabela 6. Calculo de varidncia e percentual de contribuicdo das

componentes utilizadas no calculo da PCA.

Componente Principal Variancia Variancia Acumulada
(%) (%)
1 55,19 55,19
2 30,28 85,48
3 6,73 92,20
4 2,79 94,99
5 1,43 96,42
6 0,49 96,91
7 0,35 97,26

A andlise de componentes principais possibilitou a visualizagao
mediante representacéo grafica dos resultados do planejamento fatorial em
grupos distintos, de acordo com os valores maximos e minimos de

concentracao das solugdes de aminoacidos.
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Figura 32. Analise das componentes principais (PC1 versus PC2) para as 32
misturas contendo aminoacidos em solugdo com dados da
primeira derivada concomitantemente com pré-processamento

de centrar na média.

Pela analise de escores para a primeira e a segunda componentes
principais pode-se observar que a PC1, que explica 55,19% da variancia, é
responsavel por separar as solugdes das misturas que contém histidina e
fenilalanina com niveis maximo e minimo de concentragao. As solucdes de
fenilalanina e histidina com nivel maximo de concentragdo agrupam-se a
esquerda do eixo da PC1 e as com nivel minimo, a direita do eixo da PC1.

A PC2, que explica 30,28% da variancia, € responsavel por separar
as solucdes das misturas que apresentam triptofano e isoleucina com niveis
maximo e minimo de concentracdo. As solugcdes com niveis maximo de
concentracao de triptofano e isoleucina agrupam-se abaixo e acima do eixo
da PC2, respectivamente e com niveis minimo de concentragao de triptofano
e fenilalanina encontram-se acima e abaixo do eixo da PC2,

respectivamente.
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De acordo com os agrupamentos, foi possivel separar o conjunto de
dados das misturas, em seis grupos distintos e foram identificados na Figura
32, pelas letras A, B, C, D, E eF.

O grupo A, representado pelas misturas 3, 4, 7, 8, 15, 23, e 24, é
caracterizado por solugdes de fenilalanina e histidina com nivel maximo de
concentracdo e triptofano e prolina com nivel minimo de concentragdo.
Pode-se observar que a mistura 8 encontra-se deslocada para cima dentro
do grupo, o que pode ser explicado pela presenga de isoleucina com nivel
maximo de concentracio.

O grupo B, representado pelas misturas 1, 2, 5, 6, 9, 13, 14, 17, 18,
22, 25 e 26, é caracterizado por solucdes de fenilalanina e triptofano com
nivel maximo de concentragao.

O grupo C, representado pelas misturas 10 e 21, é caracterizado por
solucgdes de triptofano com nivel maximo de concentragao

O grupo D, representado pelas misturas 29 e 30, é caracterizado por
solucdes de triptofano com nivel maximo de concentracdo e fenilalanina,
histidina e prolina com nivel minimo de concentracdo. Pode-se observar que
a mistura 30 encontra-se deslocada para baixo dentro do grupo, o que pode
ser explicado pela presenca de isoleucina com nivel minimo de
concentracdo o que esta de acordo com a separagao obtida com analise da
PC1 (misturas de isoleucina com nivel minimo de concentragdo agrupam-se
abaixo do eixo da PC1).

O grupo E, representado pelas misturas 11, 12, 16, 19, 20 e 27, é
caracterizado por solugcdes de prolina e triptofano com nivel maximo e
minimo de concentragao, respectivamente.

O grupo F, representado pelas misturas 28, 31 e 32, é caracterizado
por solu¢cdes de fenilalanina, histidina e triptofano com nivel minimo de

concentracao.
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4.3.2. Método dos Minimos Quadrados Parciais (PLS)

Os valores de absorbancias das 32 misturas assim como os valores
de concentragdes foram dispostos em forma matricial.

O método dos minimos quadrados parciais (PLS) foi construido com
os dados correspondentes aos valores de absorbancia (variaveis
independentes, x) e os dados de concentragao (variaveis dependentes, y). A
determinacado foi especifica para cada aminoacido. Cada amostra do
conjunto é representada por 301 valores de absorbancia, registrados em
igual numero de valores de comprimento de onda.

Na primeira etapa do procedimento multivariado, grande parte da
variancia dos dados pode ser representada por um pequeno numero de
novas variaveis (VLs), as quais surgem da combinacgao linear das variaveis
originais.

O melhor modelo é sempre escolhido de modo a otimizar o ajuste de

calibracéo e sua capacidade preditiva simultaneamente, para que nao ocorra
nem o sobreajuste nem a falta de ajuste do modelo selecionado.
Para definir o melhor niumero de variaveis latentes (VLs), utilizou-se o
método de validagdo interna cruzada, particularmente a rotina denominada
“Leave one out”. Neste procedimento, um espectro é retirado do conjunto de
calibracéo, sendo utilizado como procedimento de previsao. Esta operagao é
repetida tantas vezes quanto necessario de maneira a garantir que todos os
elementos do conjunto participem como elemento de previsdo. A
concentracdo da amostra que foi retirada é prevista e por comparagao com o
valor esperado, a raiz quadrada da média dos erros quadraticos gerada por
validacao cruzada é estimada para cada fator estudado. Este procedimento
€ repetido para todas as amostras e um erro médio € calculado, dando-se a
escolha ao numero de fatores que apresentar o menor RMSECV.

O RMSECV (soma dos quadrados dos erros de previsdo da validagao
cruzada) € uma medida da capacidade do modelo em prever novas
amostras. Ele esta relacionado ao valor de PRESS (soma dos quadrados
dos erros de previsdo) para o numero de variaveis latentes incluidas no

modelo. Na equacgéo relativa ao calculo do PRESS (equacgao 20), o que
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A

muda sdo os valores de y,, que agora se referem as previsdes para as

amostras nao incluidas na formulagcédo do modelo.

PRESS = =YY
Z‘(y' i) Equacéo 20

em que Yy, € o valor previsto para a amostra i utilizando o modelo; y, € o

valor medido para a amostra i e n € o numero de amostras do conjunto de
calibracao [23].
O RMSECV é definido pela equagao 21:

RMSECV, = ‘/ PRESS, Equacéo 21
n

onde PRESS, € a soma dos quadrados dos erros de previsdo para o

modelo que inclui k fatores [41].

Para os modelos construidos, o numero de variaveis latentes foi
determinado com base nos graficos de RMSECV versus variavel latente de
cada aminoacido estudado. O numero de variaveis latentes empregado na
construgcao de cada um dos modelos foi 0 que produziu o menor erro de
previsdo para seus respectivos conjuntos de calibragao.

A presenca de amostras andmalas foi verificada pela utilizacdo dos
graficos de Residuos Estudentizados versus “Leverage”. A “leverage” define
a influéncia que uma determinada amostra tera sobre o modelo. O residuo
estudentizado € uma indicagao da falta de ajuste do valor y de uma amostra.
Estudentizar alguma coisa significa tornar a média zero e a variancia
unitaria. A presenca de amostras andmalas é caracterizada pela presenca
simultanea de altos leverage e altos residuos “Student”.

Construiram-se trés modelos com o PLS; no primeiro, os dados da
matriz X ndo foram submetidos a um pré-processamento; no segundo, os
dados da matriz X foram alisados com 5 pontos e utilizou-se polinbmio de
segunda ordem e derivada de primeira ordem e no terceiro, utilizou-se os
dados da primeira derivada das absorbancias em funcdo do comprimento de
onda obtidos no programa Origin 6.1 utilizando polindbmio de segunda ordem

e alisamento com 5 pontos. O segundo e o terceiro modelos apresentaram
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resultados muito semelhantes, sendo assim, neste trabalho, optou-se por

detalhar o segundo modelo.

4.3.2.1. PLS com Espectros sem pré-processamento

Para a construcdo do modelo PLS é essencial encontrar o numero
ideal de variaveis latentes que devem ser incluidos no modelo. Nas Figuras
33 (a) — 33 (e) encontram-se os graficos de RMSECV versus variavel latente
para cada aminoacido. Pode-se observar que o RMSEC atinge um valor
minimo em um determinado numero de variaveis latentes. Na Figura 33 (a),
o valor minimo para o RMSECV ¢é atingido com 7 variaveis latentes
enquanto que na 33 (d) o valor minimo € atingido com 12 variaveis latentes.

Deve-se escolher o numero de variaveis latentes que corresponda ao
valor minimo para RMSECYV, pois a partir desse valor ndo se tem mais uma
variancia significativa, ou seja, a maior parte da informacao estatistica foi
‘capturada”. De acordo com este principio, 12 variaveis latentes foram
selecionadas para descrever o modelo uma vez que este foi construido
simultaneamente para os cinco aminoacidos em estudo. Se mais variaveis
latentes fossem incorporadas ao modelo, ruidos poderiam estar sendo
incluidos. Porém no caso de se usar um numero de variaveis latentes,
menor do que 12 informagdes importantes deixariam de ser utilizadas sendo
assim, deve-se escolher um numero de variaveis latentes que fornegca uma
boa previsao de concentragcao para todos os aminoacidos.

Nas figuras 34 (a) — 34 (e) encontram-se os dois critérios de maior
importancia para a verificagdo de anomalias no conjunto de calibracdo, os
residuos de “Student” e “leverage”. Por definicdo, os valores maximos
permitidos para estes parametros sdo +2,5 e 1,12 (3VL/n) respectivamente.
Utilizando-se estes argumentos, observa-se que nenhuma anomalia existe
no conjunto utilizado para a elaboragdo do modelo, sendo assim, nenhuma
amostra foi retirada para a construgdo do modelo.

Os resultados obtidos com o modelo PLS construido com 12 variaveis
latentes e os valores para os erros de previsdo, podem ser verificados nas

Tabelas 7 a 11. Como os dados nao foram submetidos a nenhum
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pré-processamento, o ruido adicionado aos dados foi mantido durante a
analise. Observa-se que ndo existe boa concordéancia entre os dados obtidos
pela andlise espectrofotométrica e os previstos pelo modelo para todos os
aminoacidos, fazendo-se necessario submeter os dados a etapas de pré-

processamento.
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Figura 33. RMSECV versus numero de variaveis latentes com dados sem
pré-processamento (a) Fenilalanina, (b) Histidina, (c) Prolina,

(d) Triptofano, (e) Isoleucina.
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Figura 34. Residuos Estudentizados versus “Leverage” para Modelo
Desenvolvido com 12 VLS e dados sem pré-processamento
(@) Fenilalanina, (b) Histidina, (c) Prolina, (d) Triptofano,

(e) Isoleucina.
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Tabela 7. Resultados da previsao das concentragcdes das misturas sintéticas

de Fenilalanina para validagao, utilizando 12 VLS, sem pré-
processamento.
Amostra de Concentragao Concentragao Erro de
teste Real Prevista previsao (%)
(x10*molL")  (x10*mol L")
1 7,00 7,48 6,86
2 7,00 717 2,43
3 7,00 7,29 4,14
4 7,00 6,45 7,86
5 7,00 6,98 0,28
6 7,00 5,95 15,00
7 7,00 6,94 0,86
8 7,00 6,97 0,43
9 7,00 7,16 2,28
10 7,00 6,37 9,00
11 7,00 7,21 3,00
12 7,00 7,04 0,57
13 7,00 6,99 0,14
14 7,00 6,58 6,00
15 7,00 7,53 7,57
16 7,00 6,49 7,28
17 3,00 3,19 6,33
18 3,00 3,24 8,00
19 3,00 2,88 4,00
20 3,00 3,27 9,00
21 3,00 2,58 14,00
22 3,00 3,20 6,67
23 3,00 2,75 8,33
24 3,00 3,17 5,67
25 3,00 3,83 27,67
26 3,00 2,86 4,67
27 3,00 2,36 21,33
28 3,00 2,78 7,33
29 3,00 3,18 6,00
30 3,00 3,18 6,00
31 3,00 3,5 16,67
32 3,00 3,53 17,67
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Tabela 8. Resultados da previsao das concentragcdes das misturas sintéticas

de Histidina para validacdo, utilizando 12 VLS, sem pré-

processamento.
Amostra de Concentragao Concentragao Erro de
teste Real Prevista previsao (%)
(x10*mol L")  (x10*mol L")
1 6,00 5,98 0,33
2 6,00 5,95 0,83
3 6,00 6,06 1,00
4 6,00 6,06 1,00
5 6,00 5,95 0,83
6 6,00 5,97 0,50
7 6,00 6,04 0,67
8 6,00 6,00 0,00
9 3,00 3,10 3,33
10 3,00 3,07 2,33
11 3,00 2,94 2,00
12 3,00 2,95 1,67
13 3,00 3,05 1,67
14 3,00 2,92 2,67
15 3,00 2,91 3,00
16 3,00 2,88 4,00
17 6,00 5,94 1,00
18 6,00 5,94 1,00
19 6,00 5,92 1,33
20 6,00 5,94 1,00
21 6,00 5,93 1,20
22 6,00 6,04 0,67
23 6,00 6,23 3,83
24 6,00 5,99 0,16
25 3,00 2,88 4,00
26 3,00 3,17 5,67
27 3,00 3,16 5,33
28 3,00 3,02 0,67
29 3,00 3,02 0,67
30 3,00 3,01 0,33
31 3,00 3,05 1,67
32 3,00 2,89 3,67
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Tabela 9. Resultados da previsao das concentragcdes das misturas sintéticas

de Prolina para validacdo, utilizando 12 VLS, sem pré-

processamento.
Amostra de Concentragao Concentragao Erro de
teste Real Prevista previsao (%)
(x10*mol L")  (x10*mol L")
1 9,00 8,68 3,56
2 9,00 8,91 1,00
3 9,00 8,70 3,33
4 9,00 9,66 7,33
5 0,50 0,81 62,00
6 0,50 0,44 12,00
7 0,50 0,76 52,00
8 0,50 0,53 6,00
9 9,00 9,02 0,22
10 9,00 8,75 2,78
11 9,00 8,95 0,56
12 9,00 9,31 3,44
13 0,50 0,37 26,00
14 0,50 0,66 32,00
15 0,50 0,40 20,00
16 0,50 0,97 94,00
17 9,00 9,42 4,67
18 9,00 8,96 0,44
19 9,00 8,76 0,00
20 9,00 9,08 2,67
21 0,50 0,92 0,89
22 0,50 0,11 84,00
23 0,50 0,10 78,00
24 0,50 0,27 80,00
25 9,00 9,17 46,00
26 9,00 8,71 1,89
27 9,00 8,46 3,22
28 9,00 9,14 6,00
29 0,50 0,64 1,56
30 0,50 0,45 28,00
31 0,50 0,47 10,00
32 0,50 0,67 6,00
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Tabela 10. Resultados da previsdo das concentracbes das misturas
sintéticas de Triptofano para validagao, utilizando 12 VLS, sem

pré-processamento.

Amostra de Concentragao Concentragao Erro de
teste Real Prevista previsao (%)
(x10*mol L")  (x10*mol L")

1 9,00 8,79 2,33
2 9,00 8,89 1,22
3 1,00 1,24 24,00
4 1,00 1,04 4,00
5 9,00 8,82 2,00
6 9,00 8,64 4,00
7 1,00 1,37 37,00
8 1,00 0,98 2,00
9 9,00 9,17 1,89
10 9,00 9,15 1,67
11 1,00 0,95 5,00
12 1,00 0,79 21,00
13 9,00 9,16 1,78
14 9,00 9,05 0,55
15 1,00 0,96 4,00
16 1,00 0,71 29,00
17 9,00 8,80 2,22
18 9,00 9,24 2,67
19 1,00 0,97 3,00
20 1,00 0,93 7,00
21 9,00 8,57 4,78
22 9,00 9,37 4,11

23 1,00 1,26 26,00
24 1,00 1,00 0,00
25 9,00 8,96 0,44
26 9,00 9,06 0,66
27 1,00 0,88 12,00
28 1,00 1,21 21,00
29 9,00 9,02 0,22
30 9,00 9,15 1,67
31 1,00 1,06 6,00
32 1,00 0,75 25,00
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Tabela 11. Resultados da previsdo das concentracbes das misturas
sintéticas de Isoleucina para validagao, utilizando 12 VLS, sem

pré-processamento.

Amostra de Concentragao Concentragao Erro de
teste Real Prevista previsao (%)
(x10*mol L")  (x10*mol L")
1 7,50 6,52 13,06
2 1,50 1,16 22,60
3 7,50 7,31 2,53
4 1,50 2,31 54,00
5 7,50 7,70 2,67
6 1,50 1,95 30,00
7 7,50 7,65 2,00
8 1,50 1,44 4,00
9 7,50 7,29 2,80
10 1,50 1,80 20,00
11 7,50 7,82 4,27
12 1,50 0,90 40,00
13 7,50 7,66 2,13
14 1,50 1,91 27,33
15 7,50 7,20 4,00
16 1,50 2,07 38,00
17 7,50 7,82 4,27
18 1,50 1,45 3,33
19 7,50 7,42 1,09
20 1,50 1,77 18,00
21 7,50 8,37 11,60
22 1,50 1,38 8,00
23 7,50 6,51 13,20
24 1,50 1,29 14,00
25 7,50 7,67 2,27
26 1,50 1,34 10,67
27 7,50 7,04 6,13
28 1,50 1,43 4,67
29 7,50 7,35 2,00
30 1,50 0,96 36,00
31 7,50 7,68 2,40
32 1,50 1,81 20,67
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4.3.2.2. PLS com Dados Pré-Processados.

Neste modelo, os dados da matriz X foram submetidos ao
pré-processamento do tipo Savgol (Savitzky-Golay), também conhecido
como Minimos Quadrados ou DISPO (Digital Smoothing Polynomial, em
portugués, Polinbmio de Suavizagdo Digital) que utiliza Erros Quadrados
Minimos para calcular um polinbmio de tamanho e grau determinados que
melhor ajuste o conjunto de dados. A convolugdo do polinbmio com o
intervalo de dados originais da janela de interesse gera um novo vetor com
os dados filtrados. A idéia principal deste filtro € de aproximar a fungao base
dentro da janela de suavizagdo ndo por uma constante, a qual estima a
média, mas por um polindbmio de ordem maior. Utilizagbes recursivas desse
filtro sobre um dado conjunto resultardo em dados filtrados com formato
semelhante ao polindbmio utilizado. Os dados foram alisados com 5 pontos,
utilizou-se um polindbmio de segunda ordem e derivada de primeira ordem.

Nas Figuras 35 (a) a 35 (e) podem ser observados os graficos de
RMSECYV versus variavel latente para o modelo construido. Na Figura 35 (b)
0 minimo para o RMSECV ¢ atingido com 3 variaveis latentes e na 35 (d),
com 9 variaveis latentes. Deve-se escolher o numero de variaveis latentes
que corresponda ao valor minimo para RMSECV, o qual leva a obtencéo dos
menores erros possiveis nas previsdes. Deve-se selecionar um numero de
variaveis latentes que forneca uma boa previsdo de concentracao para todos
os aminoacidos em estudo, desta forma, foram selecionadas 9 variaveis
latentes uma vez que o modelo foi construido simultaneamente para os
cinco aminoacidos em estudo.

Nas Figuras 36 (a) a 36 (e) encontram-se os graficos de Residuos
Estudentizados versus “Leverage”. Observa-se que todas as amostras estédo
dentro da faixa permitida para os valores de residuo de Student (+ 2,5). Com
relacdo a leverage o valor maximo permitido para este parametro é 0,85
(3VL/n), as amostras 8 e 24 apresentam valores superiores ao permitido e
poderiam ser fontes de erros, mas apresentam valores de residuos
estudentizados dentro da faixa permitida, sendo assim, ndo foram retiradas

na construcido do modelo.
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A capacidade de previsao dos modelos desenvolvido com a primeira
derivada pode ser avaliada a partir dos resultados apresentados nas Tabelas
12 a 16. Observa-se este modelo permite previsdes coerentes com os

valores conhecidos, com erros relativos abaixo de 6,0%.
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Figura 35. RMSECV versus numero de variaveis latentes com dados pré-
processados (a) Fenilalanina, (b) Histidina, (c) Prolina, (d)

Triptofano, (e) Isoleucina.
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Tabela 12. Resultados da previsdo das concentracbes das misturas
sintéticas de Fenilalanina para validagao, utilizando 9 VLS,

pré-processados com primeira derivada.

Amostra de Concentragao Concen.tragéo Er.ro~ de
testo Eeal . Pr:'wsta . previsao (%)
(x 10" mol L™) (x 10" mol L™)
1 7,00 6,99 0,14
2 7,00 7,02 0,28
3 7,00 6,99 0,14
4 7,00 7,01 0,14
5 7,00 7,02 0,28
6 7,00 7,01 0,14
7 7,00 6,99 0,14
8 7,00 7,00 0,00
9 7,00 7,00 0,00
10 7,00 7,01 0,14
11 7,00 6,99 0,14
12 7,00 6,98 0,28
13 7,00 7,00 0,00
14 7,00 6,99 0,14
15 7,00 7,00 0,00
16 7,00 6,99 0,14
17 3,00 2,99 0,33
18 3,00 3,00 0,00
19 3,00 2,97 1,00
20 3,00 3,00 0,00
21 3,00 2,99 0,33
22 3,00 3,00 0,00
23 3,00 2,99 0,33
24 3,00 3,02 0,67
25 3,00 2,99 0,33
26 3,00 3,02 0,67
27 3,00 3,02 0,67
28 3,00 3,01 0,33
29 3,00 3,02 0,67
30 3,00 2,97 1,00
31 3,00 3,00 0,00
32 3,00 3,02 0,67
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Tabela 13. Resultados da previsdo das concentracbes das misturas
sintéticas de Histidina para validacdo, utilizando 9 VLS,

pré-processados com primeira derivada.

Concentragao Concentracao Erro de previsao

Am;):st’:': de Real Prevista (%)
(mol L) (mol L")
1 6,00 6,00 0,00
5 6,00 6,01 0,16
3 6,00 5,98 0,33
4 6,00 6,01 0,16
5 6,00 6,01 0,16
6 6,00 6,01 0,16
7 6,00 5,99 0,17
8 6,00 6,00 0,00
9 3,00 2,99 0,33
10 3,00 3,01 0,33
11 3,00 3,00 0,00
12 3,00 3,00 0,00
13 3,00 3,00 0,00
14 3,00 2,99 0,33
15 3,00 2,98 0,67
16 3,00 3,00 0,00
17 6,00 5,99 0,17
18 6,00 5,99 0,17
19 6,00 6,00 0,00
20 6,00 6,00 0,00
21 6,00 6,00 0,00
22 6,00 6,00 0,00
23 6,00 6,01 0,16
24 6,00 6,00 0,00
25 3,00 3,01 0,33
26 3,00 3,00 0,00
27 3,00 3,02 0.67
8 3,00 3,00 0,00
29 3,00 3,00 0,00
30 3,00 3,00 0,00
31 3,00 2,99 0,33
30 3,00 3,00 0,00
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Tabela 14. Resultados da previsdo das concentracbes das misturas
sintéticas de Prolina para validagao, utilizando 9 VLS,

pré-processados com primeira derivada.

Amostra de Concentragdo  Concentragao Erro de
teste Eea| ) Pr_i:wsta ) previsio (%)
(x10“*molL")  (x10*mol L")
1 9,00 9,01 0,11
2 9,00 9,01 0,11
3 9,00 9,01 0.11
4 9,00 8,99 0.11
5 0,50 0,53 6,00
6 0,50 0.49 200
7 0,50 0.51 200
8 0,50 0.50 0.00
9 9,00 9.00 0.00
10 9,00 8.99 011
11 9,00 8.08 0.22
12 9,00 9.02 0.22
13 0,50 0.52 400
14 0,50 0.51 200
15 0,50 0.50 0.00
16 0,50 0.50 0.00
17 9,00 9.01 011
18 9,00 8.97 0.33
19 9,00 8,98 0.22
20 9,00 8,97 0.33
21 0,50 0,49 200
22 0,50 0.50 0.00
23 0,50 0.51 200
24 0,50 0.49 200
25 9,00 9,03 0.33
26 9,00 9,00 0.00
27 9,00 9.00 0.00
28 9,00 9.03 0.33
29 0,50 0.50 0.00
30 0,50 0.51 200
31 0,50 0.50 0.00
32 0,50 0.52 400
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Tabela 15. Resultados da previsdo das concentracbes das misturas
sintéticas de Triptofano para validacdo, utilizando 9 VLS,

pré-processados com primeira derivada.

Amostra de Concentragdo  Concentragao Erro de
teste _I}eal . Perlsta ) previsio (%)
(x10* molL")  (x10* mol L")
1 9,00 9,01 0,11
2 9,00 9,00 0,00
3 1,00 1,00 0,00
4 1,00 1.00 0,00
5 9,00 8,99 0.11
6 9,00 8,99 0.11
7 1,00 0,99 1,00
8 1,00 1,00 0,00
9 9,00 9,02 0,22
10 9,00 9,00 0,00
11 1,00 0,99 100
12 1,00 1,00 0,00
13 9,00 9,00 0.00
14 9,00 8,08 0.22
15 1,00 1.01 1.00
16 1,00 1,01 100
17 9,00 9,01 0.11
18 9,00 9,01 0.11
19 1,00 0,99 1.00
20 1,00 1,00 0.00
21 9,00 9,00 0.00
22 9,00 9,00 0.00
23 1,00 0,97 3,00
24 1,00 1,02 200
25 9,00 9.01 011
26 9,00 8,08 0.22
27 1,00 1,00 0,00
28 1,00 0,98 2.00
29 9,00 8,98 0,22
30 9,00 9,01 011
31 1,00 101 1.00
32 1,00 1,00 0.00
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Tabela 16. Resultados da previsdo das concentracbes das misturas
sintéticas de Isoleucina para validacdo, utilizando 9 VLS,

pré-processados com primeira derivada.

Amostra de Concentragao Concen.tragéo Er.ro~ de
teste _I}eal . Perlsta ) previsio (%)
(x10* molL")  (x10™ mol L)
1 7,50 7,49 0,13
2 1,50 1.60 6.67
3 7,50 7,41 1,20
4 1,50 1,57 4.67
S 7,50 7,60 1.33
6 1,50 1,57 4,67
7 7,50 7,42 1,07
8 1,50 1,50 0,00
9 7,50 7,51 0,13
10 1,50 1.46 266
11 7,50 7,60 1.33
12 1,50 1,48 1,33
13 7,50 7,54 0,53
14 1,50 1.46 267
15 7,50 7,52 0,26
16 1,50 1,47 2,00
17 7,50 7,49 0,13
18 1,50 1,48 1,33
19 7,50 7,45 0,67
20 1,50 1,48 1,33
1 7,50 7.5 0,00
22 1,50 1,50 0,00
23 7,50 7,51 0,93
24 1,50 1,49 0,67
25 7,50 7,56 0,80
26 1,50 1,48 1,33
27 7,50 7.56 0,80
28 1,50 1,54 2,67
29 7,50 7.48 0,26
30 1,50 1,49 0,67
31 7,50 7,48 0,26
32 1,50 1,48 133
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Uma comparagao entre as meédias dos erros de previsido para cada
fator € mostrada na Tabela 17, pode-se observar que as médias dos erros
de previsdo para cada aminoacido estudado estdo abaixo de 13,36% para
os dados sem pré-processamento (modelo 1) e abaixo de 1,370% para os
dados com pré-processamento (modelo 2) evidenciando os melhores

resultados.

Tabela 17. Média dos erros de previsao (%) para os aminoacidos estudados.

Aminoacido Modelo 1 Modelo 2
Fenilalanina 7,595 0,284
Histidina 1,813 0,145
Prolina 21,24 0,957
Triptofano 8,069 0,458
Isoleucina 13,36 1,370
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4.4. Analise de Amostras Reais

4.4.1. Analise das Componentes Principais

Neste estudo, os dados das 32 solugcbes das misturas sintéticas e 4
das amostras de suplementos alimentares protéicos foram dispostos na
forma matricial; os dados foram centrados na média e submetidos a analise
de componentes principais.

Foram analisadas duas amostras de suplementos alimentares
protéicos uma em po6 e outra liquida que foram submetidas a duas dilui¢oes.
Na Figura 37, as amostras 33 e 34 correspondem as amostras de
aminoacidos liquidos diluidos 10 e 100 vezes respectivamente e as
amostras 35 e 36 correspondem as amostras de aminoacidos em po,
diluidas 10 e 100 vezes, respectivamente.

Pela analise da Figura 38, observa-se que o modelo é explicado com
cinco componentes principais que foram selecionados para a descricdo do
sistema.

A componente principal 1 (PC1) explicou 95,13% da variéncia e a
componente principal 2 (PC2) explicou 3,59%.

Pela analise do grafico de escores (Figura 39) para as primeira e
segunda componentes principais pode-se observar que somente a PC2
apresenta semelhanca entre as amostras e as misturas sintéticas.

A PC2 separou as solugdes das misturas que contém fenilalanina e
triptofano com niveis maximo e minimo de concentragdao. As solugbes com
nivel maximo de concentragdo dos dois aminoacidos agrupam-se abaixo do
eixo da PC2 e as com nivel minimo de concentragao, acima do eixo da PC2.

Como as amostras 34 e 36 encontram-se acima do eixo da PC2,
sugere-se que estas apresentam baixa concentracdo de fenilalanina e
triptofano enquanto que as amostras 33 e 35 que se encontram abaixo do
eixo da PC2, apresenta consideravel concentracdo de fenilalanina e
triptofano.

A observacao do conjunto de espectros (Figura 37) permite identificar
algumas diferengcas. As amostras 34 (L:100) 35 (D:10) e 36 (D:100)

apresentam concentracdo abaixo dos niveis estudados neste trabalho e a
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amostra 33 (L:10) apresenta espectro semelhante aos das misturas
sintéticas utilizadas no planejamento, apesar disto apresenta caracteristicas
diferentes. Esta diferenciacdo pode ser observada a partir do grafico de
escores. Este parametro, que representa a coordenada de cada amostra no
sistema de eixos formado pelas novas componentes principais (PC1 e PC2)
indica que as amostras 33 a 36 sao diferenciaveis do resto do conjunto uma
vez que estas encontram-se afastadas de todas as misturas sintéticas
utilizadas no planejamento, apesar de apresentar algumas caracteristicas
semelhantes identificadas pela analise da PC2. Em primeira instancia, é
possivel assumir que discrepancias deste tipo sejam devidas a presenca de
excipientes, espécies que nao foram consideradas na modelagem e
introduzem modificagcdes espectrais que inviabiliza a adequada previsdo das
espécies de interesse. As amostras analisadas apresentam além dos
aminoacidos considerados neste estudo muitos outros, o que pode estar
influenciando nos resultados obtidos.

Com base nos resultados obtidos pela PCA, verifica-se que o modelo
desenvolvido com o PLS nao pode ser aplicado a nenhuma das amostras.
Uma vez que estas apresentam caracteristicas diferenciaveis do conjunto de

misturas sintéticas, as previsdes serdo comprometidas.
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Figura 37. Espectros das 36 solugdes utilizadas nos estudos por analise de

componentes principais.
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Autovalores

6 8 10 12 14 16 18 20
Numero de Componentes Principais

Figura 38. autovalores em fungdo do numero de componentes principais
aplicando-se PCA.

Escores PC 2 (3.59%)
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Figura 39. Escores da PC1 versus PC2.

94



CONCLUSOES



Conclusoes

5. CONCLUSOES

Foi possivel demonstrar pelo trabalho realizado que a utilizacdo de
métodos espectrofotométricos em conjungdo com métodos quimiométricos
pode resultar em aplicacbes analiticas de grande potencial, tanto para
determinagdes qualitativas como quantitativas.

Para a determinacdo espectrofotométrica de aminoacidos, pela
reacdo destes com NQS, foram empregadas duas técnicas de estatistica
multivariada, analise de componentes principais (PCA) e o método dos
minimos quadrados parciais (PLS). A intensa sobreposicdo das bandas
espectrais das misturas de aminoacidos impossibilitou que as técnicas
convencionais de analise espectrofotométrica sejam realizadas. A utilizagédo
de técnicas multivariadas permitiu contornar este problema, propiciando
bons resultados.

Para a analise das componentes principais, foram aplicados dois
modelos, um com dados originais e o outro com dados derivados.

No primeiro modelo, a PC1 separou as solugdes das misturas que
apresentam histidina, triptofano e fenilalanina com niveis maiores e menores
de concentragcbes, sendo que as que apresentam maiores niveis de
concentragdo agruparam-se a esquerda do eixo da PC1. A PC2 separou as
solugcbes das misturas que apresentaram maiores € menores niveis de
concentragcao; as que apresentaram niveis maiores agruparam-se abaixo do
eixo da PC2.

No segundo modelo, a PC1 foi responsavel por separar as solugbes
das misturas que apresentaram histidina e fenilalanina com niveis maiores e
menores de concentragdes, as que apresentaram maiores niveis de
concentragdo agruparam-se a esquerda do eixo da PC1. A PC2 propiciou as
separagdes das solugcbes das misturas que apresentam triptofano e
isoleucina com niveis maiores e menores de concentragdes. As solucdes
com o0s maiores niveis de concentracdo de ftriptofano e isoleucina
agruparam-se abaixo e acima do eixo da PC2 respectivamente.

Nos dois modelos estudados verificou-se separagdo do conjunto de
dados em agrupamentos que foram caracterizados pela presenca de

amostras com caracteristicas em comum.
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Para o processo de calibracdo fundamentado em regressao por
minimos quadrados parciais (PLS) aplicou-se os dados originais e os
derivados, como realizado na PCA, com 12 e 9 VLS, respectivamente.

Os resultados obtidos com dados sem pré-processamento ndo foram
satisfatorios, com erros de previsdo acima de 90% para Prolina.

O modelo realizado com dados derivados permitiu obter 6timos
resultados, com erros de previsao abaixo de 6%.

A analise de amostras reais nao pode ser determinada principalmente
em razdo de modificagdes estruturais ocasionadas pela presenca de

substancias ndo modeladas.
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6. RECOMENDAGOES FUTURAS

A realizagcdo deste trabalho permitiu evidenciar inUmeros aspectos
relevantes da calibracdo multivariada, aspectos estes que permitem
reconhecer necessidades que podem ser tema de trabalhos futuros.

Devido a complexidade das amostras que contém aminoacidos,
recomenda-se desenvolver modelo de calibracdo multivaridada em uma
faixa de concentracdo levando-se em consideragdao o teor nominal de
aminoacidos presentes nas amostras comercialmente disponiveis.

Melhores resultados provavelmente podem ser obtidos utilizando uma
cubeta em fluxo uma vez que as leituras serdo realizadas em tempo real,
com renovagdao do material reacional, eliminando-se a instabilidade do

produto corado.
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8. APENDICES
APENDICE A

1. Pré-processamento dos dados

[X,mx,msg] = mncn(X) - Pré-processamento para centrar os dados na
média;

[X,cm] = savgol(X,pontos em filtro,ordem do polinémio,ordem da
derivada) - Pré-processamento dos dados com suavizagdo e derivagao

(Savgol);

2. Anadlise das Componentes Principais

model = pca(X,ncomp,options) - Fornece o modelo (etapa de calibragao);
% ncomp = numero de componentes a ser calculado;
pred = pca(X,model,options) - Aplica 0 modelo construido em uma nova

matriz de dados.

3. Modelagem com o PLS

model = pls(X,Y,ncomp,options) - Fornece o modelo de regressao (etapa
de calibragao);

pred = pls(X,model,options) - Realiza a previsdo em uma nova matriz de
dados;

valid = pls(X,Y,model,options) - Realiza a previsdo com novas matrizes x e

y.
4. Validacao Cruzada
[press,cumpress,rmsecv,rmsec,cvpred,misclassed] =

crossval(X,Y,rm,cvi,ncomp,out,pre) - Realiza a validagdo cruzada do tipo

“leave one out” — “deixa um fora™;
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APENDICE B

1. Seqliéncia de comandos para construc¢ao e validagcao do modelo PLS

load X - Matriz de dados de absorbancia;
load Y - Matriz de concentracgao:
[X,cm] = savgol(X,5,2,1) - Pré-processamento dos dados com suavizagao e

derivacgao;

2. Edigao das colunas da matriz de concentragao

ya=Y(:,1);
yb=Y(:,2);
yc=Y(:,3);
yd=Y(:,4);
ye=Y(:,5);

3. Construcgao e validagao o modelo de regressao

rm ='sim' - PLS via algoritmo SIMPLS

cvi = {"loo'} - Validagao Cruzada "leave one out"

vis=20;

vi=12;

[ba,ssqa,pa,qa,wa,ta,ua,bina] = pls(X,ya,vls);
[bb,ssqgb,pb,qb,wb,tb,ub,binb] = pls(X,yb,vls);
[be,ssqc,pc,qc,we,tc,uc,binc] = pls(X,yc,vls);
[bd,ssqd,pd,qd,wd,td,ud,bind] = pls(X,yd,vls);
[be,ssqe,pe,ge,we,te,ue,bine] = pls(X,ye,vls);
[pressa,cumpressa,rmsecva,rmseca,cvpreda,misclassedal=
rossval(X,ya,rm,cvi,20);
[pressb,cumpressb,rmsecvb,rmsecbh,cvpredb,misclassedb]=
crossval(X,yb,rm,cvi,20);
[pressc,cumpressc,rmsecvc,rmsecc,cvpredc,misclassedc]=

crossval(X,yc,rm,cvi,20);
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[pressd,cumpressd,rmsecvd,rmsecd,cvpredd,misclassedd]=
crossval(X,yd,rm,cvi,20);
[presse,cumpresse,rmsecve,rmsece,cvprede,misclassede]=
crossval(X,ye,rm,cvi,20);

ypreda=X*ba(vl,:)’;

ypredb=X*bb(vl,:)’;

ypredc=X*bc(vl,:)’;

ypredd=X*bd(vl,:)’;

yprede=X*be(vl,:)’;

4. Calculo do erro de previsao

era=((ypreda-ya)./ya)*100;
erb=((ypredb-yb)./yb)*100;
erc=((ypredc-yc)./yc)*100;
erd=((ypredd-yd)./yd)*100;
ere=((yprede-ye)./ye)*100;
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